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Subaquático com Receptor por

Conversão Direta sob Ruı́do
α-Estável Simétrico e

α-Sub-Gaussiano

LUIZ GUSTAVO BARROS GUEDES

JULHO / 2023





SENSORIAMENTO ESPECTRAL SU-
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disponibilização dos arquivos de áudio gravados referentes ao ruı́do de camarão-de-
estalo.

Este trabalho foi financiado em parte pela RNP, com recursos do MCTIC, pro-
cesso Nº 01245.010604/2020-14, sob o projeto Brasil 6G do Centro de Referência em
Radiocomunicações (CRR) do Inatel, e, em parte, pelo CNPq, Brasil.

A todos que participaram direta ou indiretamente deste trabalho, muito obrigado.

Luiz Gustavo Barros Guedes



Sumário

Sumário x

Lista de Figuras xii

Lista de Abreviaturas e Siglas xiii

Lista de Sı́mbolos xv

Resumo xix

Abstract xxi

1 Introdução 1
1.1 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2 Contribuições e Organização do Trabalho . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.3 Publicações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2 Modelagem e Análise do Ruı́do de Camarão-de-Estalo 7
2.1 Ruı́do de Camarão-de-Estalo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2 Modelos de Ruı́do SαS e αSG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3 Análise Estatı́stica do SαSN e do αSGN . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3 Modelagem de Sinais e Sistemas para Sensoriamento Espectral 15
3.1 Fundamentos sobre Sensoriamento Espectral . . . . . . . . . . . . . 15

3.2 Modelo de Receptor Convencional . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

3.3 Modelo de Receptor por Conversão Direta . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.4 Estatı́sticas de Teste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

4 Desempenho do Sensoriamento Espectral Subaquático sob Ruı́do α-Estável
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5 Conclusões e Oportunidades de Pesquisa Adicionais 37

Referências Bibliográficas 39
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em cores. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4.3 Presença de SαSN. Probabilidade de detecção, Pd, versus número de
SUs, m, para SNR = −10,75 dB: modelo convencional (à esquerda),
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MA Média móvel (moving-average)
MAC Controle de acesso ao meio (medium access control)
PDF Função densidade de probabilidade (probability density function)
PRIDe Detector baseado no ı́ndice de Pietra-Ricci (Pietra-Ricci index detec-

tor)
PU Usuário primário (primary user)
RF Radiofrequência (radiofrequency)
ROC Caracterı́stica de operação do receptor (receiver operating characte-

xiii



xiv Lista de Abreviaturas e Siglas

ristic)
SαS Alfa-estável simétrica (symmetric alpha-stable)
SαSN Ruı́do SαS (SαS noise)
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Resumo

Guedes, L.G.B. Sensoriamento Espectral Subaquático com Receptor por Conversão
Direta sob Ruı́do α-Estável Simétrico e α-Sub-Gaussiano [dissertação de mestrado].
Santa Rita do Sapucaı́: Instituto Nacional de Telecomunicações; 2023.

O sensoriamento espectral em redes cognitivas subaquáticas por ondas acústicas ou
em redes de sensores subaquáticos por ondas acústicas pode ser afetado pelo ruı́do
impulsivo gerado por camarões-de-estalo. Em análises matemáticas ou simulações, as
variações de amplitude desse ruı́do são comumente modeladas pela distribuição alfa-
estável simétrica (symmetric alpha-stable, SαS). Como alternativa, há a distribuição
alfa-sub-Gaussiana (alpha-sub-Gaussian, αSG), que pode modelar tanto a correlação
temporal quanto as variações de amplitude. Este trabalho avalia o desempenho do
sensoriamento espectral subaquático com DCR sob influência de ruı́do impulsivo mo-
delado pelas distribuições SαS e αSG. Várias recentes estatı́sticas de teste são compa-
radas, demonstrando que elas têm diferentes graus de robustez contra o ruı́do impul-
sivo e que o DCR é significativamente menos sensı́vel a esse ruı́do, em comparação
com o modelo de receptor convencional que não leva em conta as influências das ca-
racterı́sticas de hardware no desempenho do sensoriamento espectral. Verificou-se
que, na ausência de ruı́do impulsivo, o modelo DCR, em comparação com o modelo
convencional, causa degradação de desempenho em todos os detectores por conta das
etapas de processamento de sinal nele consideradas. Na presença de ruı́do impulsivo,
revelou-se que, independentemente do modelo de receptor utilizado, a não modelagem
da correlação temporal faz com que o desempenho fique subestimado para a maioria
dos detectores. Os detectores GID e PRIDe exibiram significativa robustez contra o
ruı́do impulsivo no cenário mais real, enquanto que os detectores AVC e ED mostra-
ram expressiva sensibilidade.

Palavras-Chave: Sensoriamento espectral, receptor por conversão direta, ruı́do impul-
sivo, comunicações subaquáticas, camarão-de-estalo, SαS, αSG.
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Abstract

Guedes, L. G. B. Underwater Spectrum Sensing with Direct-Conversion Receiver un-
der Symmetric α-Stable and α-Sub-Gaussian Noises [master’s thesis]. Santa Rita do
Sapucaı́: National Institute of Telecommunications; 2023.

Spectrum sensing in underwater cognitive acoustic networks or in underwater acoustic
sensor networks can be impaired by impulsive noise generated by snapping shrimps. In
mathematical analysis or simulations, the amplitude variations of this noise are com-
monly modeled by the symmetric alpha-stable (SαS) distribution. As an alternative,
the alpha-sub-Gaussian (αSG) distribution can model both temporal correlation and
amplitude variations. This work evaluates the performance of underwater spectrum
sensing with a direct-conversion receiver (DCR) under impulsive noise modeled by
the SαS and αSG distributions. Several recent test statistics are compared, demons-
trating that they have different degrees of robustness against impulsive noise and that
the DCR is significantly less sensitive to this noise, compared to the conventional re-
ceiver model that does not take into account the influences of hardware characteristics
into the performance of spectrum sensing. It was verified that, in the absence of im-
pulsive noise, the DCR model, compared to the conventional one, causes performance
degradation in all detectors due to the signal processing steps considered therein. In
the presence of impulsive noise, it was unveiled that, regardless of the receiver model
used, not modeling the temporal correlation makes the performance to be underestima-
ted for most detectors analyzed. The GID and PRIDe detectors exhibited meaningfully
robustness against impulsive noise in the most realistic scenario, whereas the AVC and
ED detectors showed expressive sensitivity.

Keyords: Spectrum sensing, direct-conversion receiver, impulsive noise, underwater
communications, snapping shrimp, SαS, αSG.
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Capı́tulo 1

Introdução

ATUALMENTE, a polı́tica de alocação fixa de banda rege o uso do espectro de
radiofrequência (RF), alocando uma determinada banda de RF apenas ao usuário

titular do direito de uso dessa, também conhecido como usuário primário (primary

user, PU). Devido à essa polı́tica, experimentam-se a escassez e a subutilização do
espectro. A escassez se refere à ausência de novas bandas disponı́veis. Além disso,
uma vez que o PU não a esteja utilizando, essa banda torna-se momentaneamente
desocupada e o espectro de frequências torna-se subutilizado.

Com os recentes avanços associados à quinta geração (5G) de redes de comunicação
e à Internet das Coisas (Internet of Things, IoT), prevê-se, para as futuras redes de
comunicação, conexão massiva entre dispositivos [1]. Portanto, torna-se necessário
um melhor uso das faixas espectrais para a devida acomodação da grande quantidade
estimada de transmissores e receptores. Há também o aumento na procura por novos
serviços de telecomunicações, o que, na conjuntura da polı́tica de alocação fixa de
banda, agrava o problema da escassez e da subutilização do espectro.

Uma possı́vel alternativa contra esse problema consiste na adoção de uma polı́tica
de alocação dinâmica do espectro, implementada por meio de redes secundárias de
rádios cognitivos realizando sensoriamento espectral [2,3]. Busca-se, dessa forma, um
uso oportunista do espectro, de modo que um usuário não licenciado, também conhe-
cido como usuário secundário (secondary user, SU), observe ocasiões de transmissão
compartilhada com o PU, de maneira sobreposta ou não, em bandas licenciadas que
estejam, por exemplo, em desuso.

Em sistemas de comunicação subaquáticos [4], nota-se também o problema da es-
cassez espectral, que se intensifica pelo fato de os serviços estarem alocados em uma
faixa de frequências de operação mais restrita, entre dezenas de Hertz e centenas de
quilohertz. Nesse contexto, o presente trabalho tem como motivação o acesso dinâmico
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2 Capı́tulo 1

ao espectro (dynamic spectrum access, DSA) em redes cognitivas subaquáticas por
ondas acústicas (underwater cognitive acoustic networks, UCANs) [5–7] ou em redes
de sensores subaquáticos por ondas acústicas (underwater acoustic sensor networks,
UASNs) [8]. O DSA trata da ocupação eficiente de faixas espectrais nos domı́nios
espacial (diferentes localidades) e temporal (diferentes momentos), com o primeiro
associado às posições dos sensores de espectro e o segundo associado aos eventos de
sensoriamento espectral ao longo do tempo.

Não somente a propagação multipercurso, como também as diversas formas de in-
terferência e de ruı́do podem afetar o desempenho do sensoriamento espectral. No que
concerne ao ruı́do, sua forma onipresente nos sistemas de comunicação, é o ruı́do adi-
tivo Gaussiano branco (additive white Gaussian noise, AWGN). Ademais, em determi-
nados ambientes, sinais esporádicos apresentando curta duração e elevadas amplitudes
caracterizam um fenômeno denominado ruı́do impulsivo [9, 10].

Embora os fatores supramencionados afetem o desempenho das comunicações su-
baquáticas e do sensoriamento espectral subaquático, o ruı́do impulsivo causado por
camarões-de-estalo [4] requer atenção especial no contexto das UCANs baseadas em
sinais acústicos, uma vez que é capaz de produzir uma severa degradação de desem-
penho. Por outro lado, a correta avaliação de seu impacto deve ser abordada, posto
que diferentes modelos de receptor podem exibir diferentes graus de robustez contra o
ruı́do de camarão-de-estalo. Ressalta-se que, não obstante os sistemas de comunicação
subaquática referidos sejam em águas rasas, onde se predomina o ruı́do de camarão-
de-estalo, há outras fontes de ruı́do acústico em diferentes profundidades [11].

O ruı́do de camarão-de-estalo é gerado por um crustáceo que, ao fechar rapidamente
a maior de suas duas garras em formato de pinça, produz, em sua parte frontal, um jato
de água de alta velocidade responsável por induzir uma súbita redução de pressão
nessa região, resultando na formação e conseguinte ruptura de bolhas de cavitação.
Esse fenômeno gera um ruı́do acústico de elevada intensidade, sendo suficiente para
causar distúrbios severos nas comunicações acústicas subaquáticas.

O nı́vel de degradação de desempenho imposto pelo ruı́do de camarão-de-estalo
relaciona-se com a forma de construção do sensor de espectro. Na literatura de sen-
soriamento espectral, trata-se como modelo de receptor convencional aquele que não
considera qualquer estágio de processamento de sinal determinado pelos circuitos de
recepção. Dessa maneira, é de grande apelo prático que se avalie o desempenho em re-
ceptores com arquiteturas mais realistas para o processamento do sinal recebido. Neste
trabalho, adota-se uma arquitetura de receptor por conversão direta (direct-conversion

receiver, DCR) devido à sua atratividade em relação à integração de circuitos na
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prática [12–14].

Comumente, em análises matemáticas e simulações, o ruı́do de camarão-de-estalo
apresenta uma modelagem por meio de amostras temporalmente descorrelacionadas,
seguindo a distribuição alfa-estável simétrica (symmetric alpha-stable, SαS) [9, 15].
Entretanto, suspeita-se que a distribuição SαS não seja a mais adequada, o que também
foi verificado, por exemplo, em [16–18]. Isso se deve ao fato de que o ruı́do de ca-
marão-de-estalo apresenta uma correlação temporal que não está presente nas amostras
SαS. Como uma alternativa, a distribuição alfa-sub-Gaussiana (alpha-sub-Gaussian,
αSG) [16, 17] pode ser usada, modelando tanto as variações de amplitude quanto a
correlação temporal presente em fenômenos impulsivos.

Assim sendo, é de interesse cientı́fico abordar o desempenho de detectores para o
sensoriamento espectral quando submetidos ao ruı́do impulsivo. Ademais, é de pri-
mordial importância adequar o modelo de ruı́do impulsivo à correspondente fonte de
ruı́do, visando a obtenção de resultados e análises confiáveis. Finalmente, é relevante
modelar o receptor adotado para o sensoriamento espectral de acordo com as etapas de
processamento de sinal executadas em receptores reais. O presente trabalho trata de
todos esses aspectos.

1.1 Trabalhos Relacionados

Referindo-se às distribuições utilizadas para modelagem de ruı́do impulsivo, em [19]
propõe-se uma análise teórica do desempenho do detector de energia em canais com
desvanecimento e com ruı́do impulsivo, sendo este caracterizado pelo modelo Bernoulli-
Gaussiano. De acordo com os autores, esse modelo tem significativo apelo prático
em sistemas de transmissão multiportadora baseados em multiplexação por divisão de
frequências ortogonais.

O trabalho desenvolvido em [20] propõe um esquema de sensoriamento espectral
com um detector de energia baseado em tangente hiperbólica (hyperbolic tangent-

based energy detector, HT-ED) com o objetivo de melhorar o desempenho sob ruı́do
não-Gaussiano, como o ruı́do impulsivo. Utilizam-se duas distribuições para a mode-
lagem desse tipo de ruı́do: Laplace e SαS.

Verificou-se que a distribuição SαS é amplamente utilizada na modelagem do ruı́do
impulsivo na maioria dos artigos mais recentes que analisam o desempenho do sen-
soriamento espectral em redes de rádios cognitivos. Citam-se como exemplos as re-
ferências [21–26]. Em [18], analisa-se a adequação da distribuição SαS em contraste
com a distribuição αSG com correlação temporal diferente de zero, no contexto do
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sensoriamento espectral subaquático sujeito ao ruı́do de camarão-de-estalo.

Quanto ao modelo de receptor empregado, em [13] é proposto um modelo de re-
ceptor por conversão direta que considera aspectos realistas em sua implementação.
A justificativa de tal trabalho foi a ausência de pesquisas que apontam as possı́veis
influências impostas pelos circuitos de recepção no desempenho de sistemas destina-
dos ao sensoriamento espectral, especificamente no caso do sensoriamento espectral
cooperativo centralizado com fusão de dados.

O modelo proposto em [13] foi aperfeiçoado em [14], almejando-se melhor adequá-
lo às estruturas de receptor por conversão direta, comumente presentes em rádios de-
finidos por software (software-defined radios, SDRs) reais. Além disso, buscou-se
aprimorar as caracterı́sticas do modelo de canal de sensoriamento, tornando-o mais
flexı́vel por meio de um canal com um fator de Rice [27, p. 212] aleatório, assim como
nı́veis de potência de ruı́do e de sinal recebido variantes no tempo.

O desempenho do sensoriamento espectral sujeito à influência de ruı́do impulsivo
é também avaliado em [28]. Comparam-se dois modelos de receptor: o convencional,
que não considera aspectos de implementação prática, e o DCR, que leva em conta
esses aspectos.

Em [29] faz-se a análise de desempenho das estatı́sticas de teste baseadas em au-
tovalores por meio de duas abordagens. A primeira considera os efeitos causados
pelo ruı́do impulsivo e a segunda avalia o desempenho do sistema usando tanto o mo-
delo de receptor por conversão direta proposto em [13] quanto o modelo de receptor
convencional. Na maioria dos artigos recentes que avaliam o desempenho do sen-
soriamento espectral sob ruı́do impulsivo em redes de rádios cognitivos, não se faz
menção ao uso de um modelo de receptor que considera aspectos realistas em sua
implementação [23, 25].

Em relação aos estudos sobre sensoriamento espectral em UCANs, um sistema de
gerenciamento de espectro iniciado pelo receptor e um canal de controle de acesso ao
meio (medium access control, MAC) para controle dinâmico são propostos em [30]
para mitigar o congestionamento no canal de controle comum. Em [31], projeta-se
um novo algoritmo multicamadas para sensoriamento espectral cooperativo, baseado
em sensoriamento compressivo, para estimar o espectro a fim de se reduzir a taxa de
amostragem e o cabeçalho de sinais acústicos. O principal objetivo de [8] é melhorar a
acurácia do sensoriamento espectral melhorando o uso do espectro de frequências su-
baquático por meio de um modelo baseado em detecção de energia com dois limiares e
método de fusão de decisões abrupta, evitando ataques de usuários maliciosos. Em [32]
propõe-se um protocolo para compartilhamento cooperativo de espectro subaquático
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para uma UCAN centralizada, consistindo em duas partes. A primeira verifica, perio-
dicamente, a ocorrência aleatória de interferentes, dividindo o domı́nio do tempo em
quadros formados por subquadros de sensoriamento e não-sensoriamento. A segunda
parte projeta dois algoritmos heurı́sticos para alocação de recursos.

1.2 Contribuições e Organização do Trabalho

Neste trabalho, o desempenho do sensoriamento espectral com o modelo de recep-
tor convencional é comparado com o desempenho atingido pelo modelo baseado em
DCR. Presume-se que esses receptores pertençam a uma UCAN, sendo, portanto,
afetados pelo ruı́do impulsivo gerado por camarões-de-estalo. A influência das es-
tatı́sticas do ruı́do impulsivo é também tratada por meio da comparação de seus efeitos
sob as distribuições SαS e αSG. Mais especificamente, foram realizadas as seguintes
investigações:

• Estudo da adequação das distribuições SαS e αSG à modelagem do ruı́do de
camarão-de-estalo por meio de análises estatı́sticas. Comparam-se as matrizes
de covariância e as funções de autocorrelação do ruı́do proveniente de geradores
de números aleatórios SαS e αSG, assim como de um arquivo de áudio do ruı́do
de camarão-de-estalo real, obtido por aquisição de dados via hidrofones;

• Análise de desempenho do sensoriamento espectral cooperativo (cooperative

spectrum sensing, CSS) centralizado com fusão de dados submetido ao ruı́do
SαS e ao ruı́do αSG. Utilizam-se os modelos de receptor convencional e o base-
ado em DCR para se comparar os desempenhos do detector de energia (energy

detector, ED), do detector por valor absoluto acumulado (absolute value cu-

mulating, AVC), do detector pela razão entre centros e raios de Gerschgorin
(Gerschgorin radii and centers ratio, GRCR), do detector baseado no ı́ndice de
Gini (Gini index detector, GID), do detector baseado no ı́ndice de Pietra-Ricci
(Pietra-Ricci index detector, PRIDe) e do detector baseado no teste local invari-
ante (local most powerful invariant test, LMPIT).

Este trabalho combina e estende as pesquisas desenvolvidas em [18] e [28]. As par-
tes combinadas referem-se à avaliação dos modelos de receptor convencional e DCR
submetidos ao ruı́do SαS e ao ruı́do αSG. As partes estendidas referem-se à inclusão
de uma vasta quantidade de novos resultados em que o desempenho do sensoriamento
espectral é medido como função dos principais parâmetros do sistema, ao invés de se
utilizar as curvas caracterı́sticas de operação do receptor (receiver operating charac-

teristics, ROCs) do sistema, para todos os detectores considerados em [18] e [28], e
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para um detector adicional, o AVC, considerado adequado ao cenário em que o ruı́do
impulsivo se faz presente.

O restante da dissertação organiza-se da seguinte maneira: o Capı́tulo 2 discorre
sobre as distribuições SαS e αSG, apresentando também uma análise estatı́stica de
amostras de ruı́do geradas por computador seguindo as distribuições SαS e αSG, as-
sim como de um arquivo de áudio real do ruı́do de camarão-de-estalo. O Capı́tulo 3
dedica-se aos modelos para sinais e sistemas empregados no cenário de sensoriamento
espectral. Resultados de simulação referentes ao desempenho do sensoriamento es-
pectral são apresentados no Capı́tulo 4. O Capı́tulo 5 conclui a dissertação.

1.3 Publicações

Os seguintes artigos foram publicados como resultado das pesquisas deste trabalho:

Ê L. G. B. Guedes e D. A. Guimarães, Direct-conversion Spectrum Sensor Impai-
red by Symmetric α-Stable and α-Sub-Gaussian Noises, Journal of Communi-

cations and Information Systems (JCIS), vol. 38, no. 1, pp. 34-46, Fev. 2023,
doi: 10.14209/jcis.2023.5.

Ë L. G. B. Guedes e D. A. Guimarães, Sensoriamento Espectral com Recep-
tor por Conversão Direta sob Ruı́do Impulsivo, XL Simpósio Brasileiro de
Telecomunicações e Processamento de Sinais (SBrT 2022), Santa Rita do Sa-
pucaı́, MG, Brasil, Set. 2022, doi: 10.14209/sbrt.2022.1570808562.

Ì L. G. B. Guedes e D. A. Guimarães, Análise das Distribuições SαS e αSG
na Modelagem do Ruı́do de Camarão-de-Estalo, XL Simpósio Brasileiro de
Telecomunicações e Processamento de Sinais (SBrT 2022), Santa Rita do Sa-
pucaı́, MG, Brasil, Set. 2022, doi: 10.14209/sbrt.2022.1570823103.

Demais publicações durante o perı́odo do mestrado:

Ê L. G. B. Guedes e D. A. Guimarães, Modulador FFSK com Fase Contı́nua
e Chaveamento Instantâneo de Frequência, RTIC - Revista de Tecnologia da
Informação e Comunicação, vol. 10, no. 1, pp. 11-18, Nov. 2021.

Artigo submetido:

Ê L. G. B. Guedes e D. A. Guimarães, Performance of Detectors for Spectrum
Sensing under Laplacian Noise, Journal of Communications and Information

Systems (JCIS), vol. xx, no. x, pp. xx-yy, 2023.



Capı́tulo 2

Modelagem e Análise do Ruı́do de
Camarão-de-Estalo

ORuı́do de camarão-de-estalo é uma fonte de degradação de desempenho de sis-
temas de comunicação subaquáticos em geral e, especialmente, de sistemas de

sensoriamento espectral subaquático. Este capı́tulo trata sobre as principais carac-
terı́sticas temporais e estatı́sticas desse fenômeno, assim como as distribuições de pro-
babilidade utilizadas para caracterizá-lo.

2.1 Ruı́do de Camarão-de-Estalo

O camarão-de-estalo (Alpheus heterochaelis), pertencente à famı́lia dos alfeı́deos
(Alpheidae ou Alpheoidea), é um crustáceo de cerca de 5,5 centı́metros de compri-
mento corporal, sendo encontrado em oceanos tropicais e subtropicais [33,34]. Possui
duas garras em formato de pinça, sendo que uma delas é maior e mais desenvolvida que
a outra, podendo chegar a, aproximadamente, 2,8 centı́metros de comprimento [34]. A
Figura 2.1 mostra o camarão-de-estalo.

Fig. 2.1. Camarão-de-estalo (Alpheus heterochaelis) [35].

7
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Ao fechar rapidamente a maior de suas duas garras, gera-se um jato de água de
elevada velocidade em sua parte frontal que induz uma súbita redução de pressão em
seu entorno, com consequente formação e ruptura de bolhas de cavitação. O camarão-
de-estalo dispõe desse recurso com o intuito de não apenas atordoar e deter suas presas,
mas também de se comunicar com outros de sua espécie [34, 36].

No entanto, a ruptura dessas bolhas de cavitação, além de emitir um pequeno, porém
intenso feixe de luz, produz um ruı́do acústico de alta intensidade. Por conta dessas
caracterı́sticas, o ruı́do de camarão-de-estalo, em UCANs ou UASNs, corresponde a si-
nais esporádicos que apresentam curta duração e nı́veis elevados de amplitude, muito
acima de seu valor eficaz. Verifica-se, portanto, que o ruı́do de camarão-de-estalo é
uma forma de ruı́do impulsivo responsável por provocar distúrbios em sistemas de
comunicação subaquáticos em geral e, especificamente, em sistemas de sensoriamento
espectral subaquático. Operações de monitoramento do ambiente subaquático, de ras-
treamento de alvos e de coleta de dados oceanográficos são algumas das possı́veis
aplicações que podem ter seu desempenho comprometido por conta da presença de
ruı́do impulsivo provocado por camarões-de-estalo [5]. A Figura 2.2 mostra a forma
de onda associada a um arquivo de áudio do ruı́do de camarão-de-estalo real obtido
por aquisição de dados via hidrofones.

Fig. 2.2. Forma de onda do arquivo de áudio do ruı́do de camarão-de-estalo real obtido por aquisição de dados via hidrofones.

Conforme visto na Seção 1.1, há diversas distribuições que podem ser utilizadas
para modelar o ruı́do impulsivo. Apurou-se também que a distribuição SαS é ampla-
mente utilizada para caracterizar esse fenômeno [21–26]. A Figura 2.3 exibe tanto o
histograma do conjunto de amostras que compõem o arquivo de áudio quanto a curva
da função densidade de probabilidade (probability density function, PDF) teórica refe-
rente às amplitudes desse fenômeno, modeladas por meio da distribuição SαS.

No entanto, essa distribuição apresenta amostras descorrelacionadas no tempo, in-
dicando que, supostamente, não é a mais adequada para modelar o ruı́do de camarão-
de-estalo, uma vez que este, como será mostrado nas próximas seções, apresenta
correlação temporal entre suas amostras.
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Fig. 2.3. Histograma e PDF teórica associada às amostras do arquivo de áudio real do ruı́do de camarão-de-estalo.

2.2 Modelos de Ruı́do SαS e αSG

O ruı́do SαS (SαS noise, SαSN) é constituı́do de amostras independentes e iden-
ticamente distribuı́das provenientes de uma particularização da distribuição α-estável.
Essa distribuição não tem uma forma geral fechada para sua PDF, mas pode ser des-
crita por sua função caracterı́stica [37]

Φ(ω) = exp {jδω − γ|ω|α[1 + jβsign(ω)κ(ω, α)]}, (2.1)

em que κ(ω, α) = tan(πα/2) para α 6= 1, ou κ(ω, α) = (2/π)log|ω| para α = 1, e
sign(·) corresponde à função sinal. O expoente caracterı́stico α ∈ (0, 2] determina o
grau de impulsividade, que é inversamente proporcional ao seu valor. Se α = 2, a PDF
α-estável torna-se Gaussiana. O parâmetro ou fator de escala γ ∈ (0,∞) controla
o nı́vel de ruı́do, que se associa à dispersão da PDF, com um efeito similar ao da
variância da distribuição Gaussiana. O parâmetro de localização δ ∈ R comporta-se
de maneira similar à média em distribuições simétricas e à mediana para distribuições
assimétricas. Finalmente, o parâmetro de simetria em torno de δ é β ∈ [−1, 1] [15].

Neste trabalho, leva-se em conta β = 0, produzindo uma PDF simétrica em torno
de δ, que é conhecida como distribuição SαS. Considerando-se também δ = 0, (2.1)
resulta na função caracterı́stica da distribuição SαS. O uso de tais considerações cul-
mina no modelo SαSN, que pode ser visto como um ruı́do AWGN somado a picos
esporádicos de curta duração e elevada amplitude [15].

A Figura 2.4 mostra séries temporais de amostras do SαSN para α = 0,5, α = 1,53
e α = 2. Já a Figura 2.5 exibe as PDFs SαS centradas em δ = 0 para γ = 0,15
e para os correspondentes valores de α. Nota-se que, de fato, para α = 2 a PDF
SαS torna-se Gaussiana e sua respectiva série temporal refere-se ao AWGN. Quanto
menor o valor de α, percebe-se que as caudas da PDF se sobressaem em relação às
caudas das distribuições com maiores valores de α. Essa diferença indica que há uma
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maior probabilidade de acontecimento de pulsos de elevada amplitude no primeiro
caso quando comparado ao segundo.

(a)

(b)

(c)

Fig. 2.4. Formas de onda SαSN para γ = 0,15 e diferentes valores de α.

Quando usado para mimetizar o ruı́do de camarão-de-estalo, o SαSN é incapaz
de modelar a correlação temporal existente nesse tipo de ruı́do, mesmo tendo grande
aderência com suas variações de amplitude. A distribuição αSG é uma possı́vel solução
no que diz respeito à modelagem, não apenas das variações de amplitude como também
da correlação temporal. A função caracterı́stica [16] da distribuição αSG é dada por

Φw(ω) = exp
[
−
(

1
2ω

TMω
)α

2

]
, (2.2)

em que w refere-se à série temporal seguindo a distribuição αSG, ω = [ω1 ω2 · · · ωn]T

é a variável independente n-dimensional e M denota a matriz de covariância de w. O
operador T indica transposição.

O ruı́do α-sub-Gaussiano com memória de ordem ξ (α-sub-Gaussian noise with

memory of order ξ), que será denotado a partir deste ponto pelo acrônimo αSGN(ξ),
provém da distribuição αSG (ξ + 1)-dimensional, correspondente a uma subclasse da
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Fig. 2.5. PDFs SαS para δ = 0, γ = 0,15 e diferentes valores de α.

distribuição SαS com δ = β = 0, que pode ser representada pela série temporal
wt,ξ = wξ = [wt−ξ wt−ξ+1 · · · wt]T [16, 17]. Essa série corresponde a uma janela
composta por ξ + 1 amostras iniciando a partir do instante t de tempo discreto. Tal
ruı́do é estacionário e segue a distribuição SαS para a amplitude de cada amostra,
com quaisquer ξ + 1 amostras adjacentes seguindo a distribuição αSG, que assegura a
existência de correlação temporal entre elas, que é determinada por M.

A Figura 2.6 mostra uma série temporal de amostras do αSGN para α = 1,53 e
memória de ordem ξ = 9. A correspondente PDF pode ser vista na própria Figura 2.5,
uma vez que as amplitudes do αSGN são modeladas pela distribuição SαS.

Fig. 2.6. Forma de onda αSGN para γ = 0,15 e α = 1,53.

O αSGN(ξ), como descrito neste trabalho, é parametrizado pelo α e por uma matriz
de covariância Toeplitz, M, independente do tempo. O fator de escala γ está implı́cito
em M.

2.3 Análise Estatı́stica do SαSN e do αSGN

Esta seção relata uma análise das funções de autocorrelação e das matrizes de co-
variância de três séries temporais: a primeira, formada por amostras de áudio de um
ruı́do de camarão-de-estalo real; a segunda, por amostras αSGN(ξ); e, a terceira, for-
mada por amostras SαSN geradas por computador.
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A função de autocovariância discreta e normalizada [38, p. 31] da série temporal
x = [x1 x2 · · · xn]T de variáveis aleatórias reais é computada pelo Matlab por meio
de

C(k) =
1
σ2
xn

n−k∑
t=1

(xt − µx)(xt+k − µx), (2.3)

em que σ2
x e µx são, respectivamente, a variância e a média estimada dos componen-

tes da série temporal x, e k = 0, 1, 2, ..., K é um atraso relativo discreto (time lag)
com K << n. Se µx = 0, C(k) é chamada de função de autocorrelação discreta e
normalizada.

A matriz de covariância M de x, em sua forma Toeplitz [38, p. 26], é computada a
partir de (2.3), levando a

M̂ =



C(0) C(1) C(2) · · · C(K)

C(1) C(0) C(1) · · · C(K − 1)

C(2) C(1) C(0) · · · C(K − 2)
...

...
... . . . ...

C(K) C(K − 1) C(K − 2) · · · C(0)


. (2.4)

Em [39] há diversas rotinas associadas à geração e à estimação de parâmetros das
amostras αSGN(ξ). Duas delas são utilizadas neste trabalho. A primeira, denominada
asgnfit, retorna a estimativa da matriz de covariância normalizada M̂n do vetor de
entrada, assim como seus parâmetros α e γ. Essa rotina recebe o arquivo de áudio e a
ordem de memória desejada ξ como parâmetros de entrada. A partir de M̂n, é possı́vel
fazer o cálculo [17] da matriz de covariância das amostras do arquivo de áudio, M̂,
como

M̂ = γ2M̂n. (2.5)

Destaca-se que, de acordo com [39], a estimativa da matriz de covariância realizada
pela rotina asgnfit limita-se às dimensões (ξ + 1)×(ξ + 1) = 10× 10.

Os parâmetros de impulsividade e de escala estimados para o ruı́do gerado pelo
arquivo de áudio foram α = 1,53 e γ = 0,0074.

A matriz M̂áudio
n é idêntica àquela estimada a partir de (2.3) e (2.4), o que permite

afirmar que o procedimento adotado pela rotina de [39] também faz uso de (2.3) e
(2.4). A correspondente matriz de covariância normalizada M̂áudio

n estimada pela rotina
é dada por
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M̂áudio
n =



1 0,639 0,035 −0,167 −0,065 −0,055 −0,140 −0,168 −0,177 −0,200
0,639 1 0,639 0,035 −0,167 −0,065 −0,055 −0,140 −0,168 −0,177
0,035 0,639 1 0,639 0,035 −0,167 −0,065 −0,055 −0,140 −0,168
−0,167 0,035 0,639 1 0,639 0,035 −0,167 −0,065 −0,055 −0,140
−0,065 −0,167 0,035 0,639 1 0,639 0,035 −0,167 −0,065 −0,055
−0,055 −0,065 −0,167 0,035 0,639 1 0,639 0,035 −0,167 −0,065
−0,140 −0,055 −0,065 −0,167 0,035 0,639 1 0,639 0,035 −0,167
−0,168 −0,140 −0,055 −0,065 −0,167 0,035 0,639 1 0,639 0,035
−0,177 −0,168 −0,140 −0,055 −0,065 −0,167 0,035 0,639 1 0,639
−0,200 −0,177 −0,168 −0,140 −0,055 −0,065 −0,167 0,035 0,639 1


.

A outra rotina de [39] que aqui é explorada, denominada asgn, gera n amostras
αSGN(ξ) baseadas nas entradas correspondentes ao valor de α desejado e à respec-
tiva matriz de covariância. Usando α = 1,53 e a matriz M̂áudio

n apresentada anterior-
mente como entradas, gerou-se o ruı́do αSGN(9). Com esse ruı́do como entrada para
a rotina asgnfit, a matriz de covariância M̂

αSGN(9)
n foi subsequentemente estimada.

Constatou-se que a matriz resultante foi dada por

M̂
αSGN(9)
n =



1 0,648 0,046 −0,179 −0,092 −0,063 −0,127 −0,158 −0,184 −0,218
0,648 1 0,648 0,046 −0,179 −0,092 −0,063 −0,127 −0,158 −0,184
0,046 0,648 1 0,648 0,046 −0,179 −0,092 −0,063 −0,127 −0,158
−0,179 0,046 0,648 1 0,648 0,046 −0,179 −0,092 −0,063 −0,127
−0,092 −0,179 0,046 0,648 1 0,648 0,046 −0,179 −0,092 −0,063
−0,063 −0,092 −0,179 0,046 0,648 1 0,648 0,046 −0,179 −0,092
−0,127 −0,063 −0,092 −0,179 0,046 0,648 1 0,648 0,046 −0,179
−0,158 −0,127 −0,063 −0,092 −0,179 0,046 0,648 1 0,648 0,046
−0,184 −0,158 −0,127 −0,063 −0,092 −0,179 0,046 0,648 1 0,648
−0,218 −0,184 −0,158 −0,127 −0,063 −0,092 −0,179 0,046 0,648 1


,

que é aproximadamente igual à matriz M̂áudio
n , validando a correta geração das amostras

αSGN(ξ).

Para completar a análise estatı́stica considerando as matrizes de covariância, as
amostras de ruı́do SαSN foram geradas por meio do comando random do Matlab,
usando como entradas os parâmetros estimados do áudio α = 1,53 e γ = 0,0074,
β = δ = 0, e o número de amostras igual ao comprimento do vetor do áudio. Utili-
zando a rotina asgnfit de [39], estimou-se a matriz de covariância M̂SαSN

n como

M̂SαSN
n =



1 0 −0,001 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 −0,001 0 0 0 0 0 0

−0,001 0 1 0 −0,001 0 0 0 0 0
0 −0,001 0 1 0 −0,001 0 0 0 0
0 0 −0,001 0 1 0 −0,001 0 0 0
0 0 0 −0,001 0 1 0 −0,001 0 0
0 0 0 0 −0,001 0 1 0 −0,001 0
0 0 0 0 0 −0,001 0 1 0 −0,001
0 0 0 0 0 0 −0,001 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 −0,001 0 1


.

Nota-se que M̂SαSN
n é muito similar a uma matriz identidade, que se refere a uma
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série temporal com correlação nula entre amostras adjacentes, tal como esperado pela
geração das amostras de ruı́do SαSN por meio do comando random do Matlab.

A Figura 2.7 apresenta as funções de autocorrelação normalizadas, obtidas a par-
tir de (2.3), para o ruı́do de camarão-de-estalo real, para o ruı́do αSGN(9) e para o
ruı́do SαSN. Tais funções estão plotadas até o atraso relativo k = 20 para melhor
visualização da região de maior relevância, que se localiza nas proximidades do ins-
tante de tempo discreto k = 0. Nas três funções, C(0) = 1, uma vez que estão
normalizadas em relação à potência média da série temporal, σ2

x. À medida que o va-
lor de k aumenta, a autocorrelação diminui, evidenciando que amostras mais distantes
entre si são menos correlacionadas. Verifica-se que há grande similaridade entre os
valores de C(k) para o ruı́do αSGN(9) e para as amostras de áudio até k = 10. Esse é
um resultado esperado, pois a dissimilaridade é mais evidente para k > 10 devido ao
fato de que a rotina asgn de [39], que gera o αSGN(ξ), tem valor máximo atribuı́do à
memória ξ = 9, limitando, assim, o alcance da matriz de covariância de entrada no que
diz respeito à representatividade de toda estrutura de correlação do ruı́do de áudio de
referência. Também como esperado, a função de autocorrelação das amostras SαSN
é praticamente nula para k 6= 0, uma consequência do fato de que amostras adjacen-
tes geradas pelo comando random do Matlab são descorrelacionadas temporalmente.
Vale notar que os valores de cada uma das funções de autocorrelação mostradas na
Figura 2.7 para k ≤ 9 são iguais aos valores presentes na primeira linha de cada uma
das correspondentes matrizes de covariância M̂áudio

n , M̂αSGN(9)
n e M̂SαSN

n .

(a) (b)

(c)

Fig. 2.7. Função de autocorrelação discreta e normalizada das amostras do áudio do ruı́do de camarão-de-estalo real (a), do
ruı́do αSGN(9) (b) e do ruı́do SαSN (c), com um máximo atraso relativo discreto de k = 20.



Capı́tulo 3

Modelagem de Sinais e Sistemas para
Sensoriamento Espectral

ESTE capı́tulo mostra os fundamentos sobre sensoriamento espectral e descreve o
modelo de sinais para o CSS centralizado. Descreve também os modelos de re-

ceptor convencional e DCR. Por fim, expõe as estatı́sticas de teste cujos desempenhos
são avaliados no Capı́tulo 4.

3.1 Fundamentos sobre Sensoriamento Espectral

O sensoriamento espectral corresponde a um teste de hipótese binário em que a
hipótese nula, H0, associa-se à ausência do sinal primário na banda sensoriada e a
hipótese alternativa, H1, associa-se à presença do sinal primário. Realiza-se o teste
comparando-se uma estatı́stica de teste T com um limiar de decisão λ. Se T > λ,
rejeita-se a hipótese H0. Caso contrário, aceita-se a hipótese H0. O objetivo desse
teste, portanto, é decidir se o sinal recebido foi gerado sob as hipótesesH0 ouH1.

O desempenho do sensoriamento espectral é frequentemente medido em termos da
probabilidade de detecção, Pd, e da probabilidade de falso alarme, Pfa [3]. Pd é a
probabilidade de se decidir que o sinal primário esteja presente na banda sensoriada,
quando ele está, de fato, presente, enquanto que a Pfa é a probabilidade de se decidir
que tal sinal esteja presente, quando, na verdade, ele está ausente.

Definem-se duas formas de realização do sensoriamento espectral: não-cooperativa
e cooperativa. Na primeira, cada SU executa o sensoriamento espectral independen-
temente dos demais SUs. Sobretudo por conta do desvanecimento multipercurso, do
sombreamento e do problema do terminal escondido, essa forma pode conduzir a de-
cisões não confiáveis sobre o estado de ocupação da banda sensoriada [3]. A segunda,

15
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cujo acrônimo CSS fora previamente atribuı́do à ela, faz uso de um grupo de SUs em
cooperação para obter decisões mais confiáveis, explorando o ganho de diversidade
espacial alcançado pelos SUs em diferentes posições [3].

O CSS pode ainda ser realizado de forma distribuı́da ou centralizada. No CSS
distribuı́do, o grupo de SUs em cooperação compartilha suas decisões locais ou suas
amostras coletadas e, por meio do estabelecimento de alguma forma de consenso, a
decisão global é, portanto, encontrada conjuntamente. No CSS centralizado com fusão
de dados, as amostras coletadas por cada SU são transmitidas ao centro de fusão (fusion

center, FC). No CSS centralizado com fusão de decisões, as decisões locais tomadas
por cada SU são enviadas ao FC. No FC, essas decisões locais são combinadas a fim
de se formar uma decisão global sobre o estado de ocupação do canal sensoriado [3].

3.2 Modelo de Receptor Convencional

No CSS centralizado com fusão de dados, n amostras do sinal transmitido pelo PU
são coletadas por cada um dosm SUs em cooperação e transmitidas ao FC pertencente
à rede secundária. No FC, forma-se uma estatı́stica de teste por meio das mn amostras
recebidas e compara-se seu valor com um limiar de decisão com o intuito de se decidir
sobre o estado de ocupação da banda sensoriada. Neste modelo, a matriz Y ∈ Cm×n

que contém as amostras recebidas no FC é dada por

Y = hxT + V + W, (3.1)

em que o vetor x ∈ Cn×1 que modela o sinal primário é composto por n amostras
Gaussianas complexas com média zero e variância definida de acordo com a relação
sinal-ruı́do (signal-to-noise ratio, SNR) média nos SUs. A adoção de amostras com
distribuição Gaussiana se adequa ao comportamento das flutuações de envoltória de
muitos sinais modulados e filtrados. O vetor de canal h ∈ Cm×1 contém elementos hi,
i = 1, 2, ...,m, caracterizando os ganhos do canal de sensoriamento entre o PU e o
i-ésimo SU. Esse vetor é dado por

h = Ga, (3.2)

sendo a ∈ Cm×1 um vetor formado por variáveis aleatórias Gaussianas complexas ai
com média

√
κ/(2κ+ 2) e variância 1/(κ + 1), em que κ modela o fator de Rice do

canal entre o PU e cada SU. Considera-se que os elementos hi são constantes durante
o intervalo de sensoriamento e independentes e identicamente distribuı́dos entre inter-



Capı́tulo 3 3.3. Modelo de Receptor por Conversão Direta 17

valos consecutivos de sensoriamento. Considera-se também que a largura de banda
do sinal primário é menor que a largura de banda de coerência do canal de sensoria-
mento, o que corresponde a um canal com desvanecimento plano. Nesse caso, todas
as componentes espectrais do sinal primário são afetadas da mesma maneira.

A matriz G ∈ Rm×m em (3.2) é dada por

G = diag

(√
p

pavg

)
, (3.3)

em que p = [p1 p2 · · · pm]T é o vetor com as potências de sinal recebido nos SUs
e pavg = 1

m

∑m
i=1 pi. Ao se considerar nı́veis de potência de sinal recebido diferen-

tes e variantes no tempo nos SUs, pi é uniformemente distribuı́da em [(1 − ρS)pavg,
(1 + ρS)pavg] em cada intervalo de sensoriamento, em que 0 ≤ ρS < 1 é uma fração
configurável das variações de potência de sinal recebido em torno da média.

As matrizes V e W em (3.1) compõem o ruı́do presente no sistema, com V ∈
Cm×n representando o ruı́do AWGN e W ∈ Cm×n representando as amostras de ruı́do
impulsivo SαSN ou αSGN(ξ). Os elementos na i-ésima linha de V são variáveis
aleatórias Gaussianas independentes e identicamente distribuı́das, com média zero e
variância σ2

i variante no tempo seguindo a distribuição uniforme em torno da média
σ2
avg, na faixa [(1− ρN)σ2

avg, (1 + ρN)σ2
avg], com 0 ≤ ρN < 1 e σ2

avg = 1
m

∑m
i=1 σ

2
i .

A SNR média recebida, em dB, nos SUs é dada por

SNR = 10log10

(
pavg
σ2
avg

)
. (3.4)

3.3 Modelo de Receptor por Conversão Direta

O modelo de sensor de espectro aplicado ao CSS baseado em DCR proposto em [14]
fundamenta-se na estrutura de um tı́pico receptor por conversão direta acrescido de
funcionalidades próprias do sensoriamento espectral, como se pode ver na Figura 3.1.
Sua composição se baseia em um front-end de RF com uma antena banda larga, um
amplificador de baixo ruı́do (low-noise amplifier, LNA) e um filtro de banda larga (wi-

deband band-pass filter, WBPF) posicionados dessa forma para se reduzir a figura de
ruı́do. Conta também com um separador (splitter) de sinais em conjunto com oscila-
dores locais em quadratura, representados pelos misturadores (mixers) associados ao
bloco ”Sintetizador de Frequências”, a fim de se realizar a conversão direta do sinal
recebido em sinais em fase e quadratura (in-phase and quadrature, I & Q) em banda
base.
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O processamento digital de sinais (digital signal processing, DSP) executa o bran-
queamento de ruı́do [40], o cômputo da estatı́stica de teste e efetua a decisão sobre
o estado de ocupação da banda sensoriada. O branqueamento de ruı́do é uma etapa
que visa reduzir o grau de correlação inserido pelos efeitos de filtragem presentes no
transmissor, no canal e na entrada do receptor, com o intuito de se manter as amostras
de ruı́do descorrelacionadas e alcançar um melhor desempenho. Além disso, o DSP
controla a frequência central do canal sensoriado, o algoritmo de compensação do DC-
offset e o amplificador de ganho variável (variable-gain amplifier, VGA) pertencente
ao mecanismo do controle automático de ganho (automatic gain control, AGC).

Antena

LNA WBPF Splitter

Mixer

Sintetizador
de

Frequências

Compensação
do

DC-offset

LPF VGA
A

D

ADC

Barramento de
controle

I

DSP

Compensação
do

DC-offset

A

D
Q

Fig. 3.1. Arquitetura do receptor por conversão direta [14].

Embora, na prática, seja a escolha mais adequada para receptores de SDRs por
conta de sua atratividade em relação à integração de circuitos, o DCR é propenso a
ser afetado por certos fatores que degradam o sinal, dentre os quais se destaca o DC-
offset [12, 41–43]. Como o nome sugere, o DC-offset é um sinal de corrente contı́nua
(direct-current, DC) composto por parte estática e dinâmica, adicionado ao sinal de-
sejado principalmente devido aos processos de auto-mixagem dos respectivos osci-
ladores locais e a sinais interferentes na própria banda de interesse [13]. Uma vez
que as amplitudes de sinal recebidas tendem a ser muito pequenas, há a necessidade
de amplificação de alto ganho, que pode ficar comprometida quando o DC-offset não
é trivial, causando uma possı́vel saturação no amplificador. Assim, torna-se impres-
cindı́vel a adoção de estratégias de compensação do DC-offset que elimina quase que
completamente a parte estática, restando, inevitavelmente, apenas uma parcela da parte
dinâmica [42, 44].

Os filtros passa-baixas (low-pass filters, LPFs) selecionam a banda de interesse para
amostragem e evitam o aliasing. Os sinais I & Q em banda base passam por um VGA
inserido no processo do AGC para que o nı́vel do sinal se adeque à faixa dinâmica
dos conversores analógicos-digitais (analog-to-digital converters, ADCs) presentes
nas etapas subsequentes do circuito. Os demais blocos são autoexplicativos.

Essa estrutura de receptor por conversão direta deu origem ao modelo mostrado
na Figura 3.2, que é usado como base para simulações computacionais do CSS com
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fusão de dados. O modelo leva em conta as principais etapas de processamento de
sinais realizadas nos receptores SUs e no FC, a citar: filtragem, adição do DC-offset

residual, controle automático de ganho, branqueamento de ruı́do, conversão analógico-
digital (quantização), cômputo da estatı́stica de teste e decisão sobre a ocupação do
espectro.

yT
1

Filtro MA

DC-offset residual

AGC
Branqueamento

e
Quantização

E
st

at
ı́s

tic
a

de
Te

st
e

T
λ
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DC-offset residual

AGC
Branqueamento

e
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Fig. 3.2. Modelo baseado em DCR para CSS com fusão de dados [14].

A i-ésima linha da matriz Y, indicada por yT
i , para i = 1, ...,m, que se refere

às amostras colhidas pelo i-ésimo SU, passa por um filtro de média móvel (moving-

average, MA) cuja resposta ao impulso tem comprimento L. Esse filtro modela todos
os efeitos de filtragem nos sinais transmitidos e recebidos.

As amostras na saı́da de cada um dos filtros MA são adicionadas às amostras de
DC-offset, modelando o efeito da corrente contı́nua residual fornecida por estratégias
tı́picas de compensação do DC-offset. A variância das amostras DC-offset, σ2

dc, é de-
terminada de acordo com a relação sinal-DC-offset (signal-to-DC-offset ratio, SDCR),
cujo valor, em dB, é dado por

SDCR = 10log10

(
pavg
σ2
dc

)
. (3.5)

O AGC combina os estágios de amplificação promovidos pelo receptor. No i-ésimo
SU, i = 1, 2, ...,m, o ganho é definido como

gi =
fod
√

2n
6‖yi‖

, (3.6)

em que ‖ · ‖ representa a norma Euclidiana e fod é o fator de ultrapassagem (overdrive,
od) que modela os diferentes nı́veis de ceifamento do sinal presente em ADCs reais.

As amostras corrompidas pelo DC-offset são então digitalizadas antes do branque-
amento de ruı́do, que é sensı́vel à baixa resolução, sendo necessário ser feito sob alta
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resolução. Em seguida, as amostras já branqueadas passam por um novo processo de
quantização com baixa resolução para transmissão de dados para o FC, assim ocu-
pando uma largura de banda menor no canal de controle usado para essa transmissão;
considera-se um canal de controle livre de erros neste trabalho. Em termos práticos,
é conveniente realizar o branqueamento de ruı́do no FC a fim de se aliviar a carga de
processamento nos SUs.

No interior do bloco ”Branqueamento e Quantização”mostrado na Figura 3.2, a
matriz B ∈ Rn×n do filtro de branqueamento [40] que multiplica a versão de Y, que
foi modificada pelo AGC e pela quantização, é dada por

B = UL−1, (3.7)

em que U é uma matriz arbitrária ortogonal obtida por meio de decomposição em
valores singulares da matriz de covariância Q ∈ Rn×n, associada à resposta ao impulso
do filtro MA. Os elementos de Q são

Qij = q|i−j|, (3.8)

para i, j = 1, 2, ..., n, com qk denotando a função de autocorrelação discreta da res-
posta ao impulso do filtro MA, i.e., qk = 1− k/L para k ≤ L, e qk = 0 caso contrário,
para k = 0, 1, ..., (n−1). A matriz L em (3.7) é a matriz triangular inferior proveniente
da decomposição de Cholesky de Q. Asseguram-se os nı́veis desejados de potência
por meio da configuração da resposta ao impulso do filtro MA como zl = 1/

√
L for

l = 1, ..., L.

3.4 Estatı́sticas de Teste

A seguir, considera-se, em termos do modelo DCR mostrado na Figura 3.2, os
elementos de Y como aqueles obtidos após a filtragem MA, a adição do DC-offset,
o AGC, o branqueamento e a quantização. Se o modelo convencional for adotado,
Y contém as amostras recebidas livres de quaisquer etapas de processamento de sinal
associada ao hardware.

A estatı́stica de teste do ED, considerando CSS centralizado com fusão de dados no
modelo convencional, é dada por [3]

TED =
m∑
i=1

1
σ2
i

n∑
j=1

|yij|2, (3.9)
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em que σ2
i é a variância do ruı́do Gaussiano no i-ésimo SU e yij denota a j-ésima

amostra coletada pelo i-ésimo SU, que compõe a matriz Y definida em (3.1).

Considerando o DCR, a estatı́stica de teste do ED torna-se

TEDdcr
=

m∑
i=1

1
g2
i σ

2
i

n∑
j=1

|yij|2, (3.10)

em que gi é a variável correspondente à composição dos ganhos estabelecidos pelo
AGC no i-ésimo SU [14], como definido em (3.6).

A estatı́stica de teste do detector AVC [45, 46], que é formada no FC, no caso do
CSS centralizado com fusão de dados, é dada da seguinte forma no modelo convenci-
onal

TAVC =
m∑
i=1

1
σi

n∑
j=1

|yij|. (3.11)

Considerando o modelo de sensor de espectro baseado em DCR, a estatı́stica de
teste do AVC torna-se

TAVCdcr
=

m∑
i=1

1
giσi

n∑
j=1

|yij|. (3.12)

As demais estatı́sticas de teste consideradas a seguir são construı́das a partir da
matriz de covariância amostral (sample covariance matrix, SCM) do sinal recebido,
que é computada no FC1 como

R̂ =
1
n
YY†, (3.13)

em que † denota o complexo conjugado transposto

A estatı́stica de teste do detector GRCR [47] é dada por

TGRCR =

m∑
i=1

m∑
j=1,j 6=i

|rij|

m∑
i=1

rii

, (3.14)

em que rij é o elemento na i-ésima linha e j-ésima coluna da matriz SCM, R̂.

As estatı́sticas de teste dos detectores GID [48] e PRIDe [49] são dadas respectiva-
mente por

1Em termos do modelo DCR mostrado na Figura 3.2, computa-se a SCM dentro do bloco ’Estatı́stica
de Teste’, caso o detector seja baseado na SCM.
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TGID =

m2∑
i=1
|ri|

m2∑
i=1

m2∑
j=1
|ri − rj|

(3.15)

e

TPRIDe =

m2∑
i=1
|ri|

m2∑
i=1
|ri − r̄|

, (3.16)

em que ri é o i-ésimo elemento do vetor r formado pelo empilhamento das colunas de
R̂ e r̄ = (1/m2)

∑m2

i=1 ri.

Para o detector LMPIT [50], a estatı́stica de teste é

TLMPIT =
m∑
i=1

m∑
j=1

|cij|2, (3.17)

em que cij é o elemento na i-ésima linha e j-ésima coluna da matriz C = E−1/2R̂E−1/2

e sendo E uma matriz diagonal cujos elementos são iguais à diagonal principal da
SCM.

De acordo com [14], os detectores GRCR, GID, PRIDe e LMPIT têm baixa com-
plexidade computacional. Eles também são cegos, no sentido de não necessitarem de
nenhuma informação sobre o sinal primário nem sobre a variância de ruı́do. O ED e
o AVC são semi-cegos, um vez que não requerem nenhuma informação sobre o sinal
primário, mas fazem uso da informação do nı́vel de ruı́do (respectivamente, a variância
do ruı́do e seu desvio padrão). Os detectores GRCR, GID, PRIDe e LMPIT também
são considerados detectores robustos por atingirem pequena ou nenhuma mudança em
seus desempenhos devido à variação temporal da variância do ruı́do, da potência do
sinal recebido ou de ambas [3].



Capı́tulo 4

Desempenho do Sensoriamento
Espectral Subaquático sob Ruı́do
α-Estável Simétrico e
α-Sub-Gaussiano

Este capı́tulo apresenta os resultados de simulação computacional do CSS cen-
tralizado com fusão de dados. Inicialmente, comparam-se os resultados referentes à
ausência e à presença de ruı́do impulsivo, considerando apenas o modelo de receptor
convencional. Em seguida, comparam-se os modelos de receptor convencional e ba-
seado em DCR, na ausência e na presença de ruı́do impulsivo, para os detectores ED,
AVC, GRCR, GID, PRIDe e LMPIT.

4.1 Curvas de Operação Caracterı́stica do Receptor

Esta seção apresenta os resultados de simulação computacional do CSS centralizado
com fusão de dados na ausência e na presença de ruı́do impulsivo em termos das curvas
ROC, que mostram Pd versus Pfa, para os detectores ED, AVC, GRCR, GID, PRIDe e
LMPIT. Inseriu-se a área sob a curva (area under the curve, AUC) ROC como métrica
auxiliar. Cada ponto sobre uma ROC foi gerado a partir de 10000 eventos de Monte
Carlo, via software Matlab.

Considerou-se s = 1 PU e m = 6 SUs, cada um deles coletando n = 140 amostras
complexas do sinal recebido em cada intervalo de sensoriamento, sob uma SNR média
igual a -10 dB. Esse valor de SNR foi ajustado para que o desempenho do melhor
detector, na ausência de ruı́do impulsivo, atingisse Pfa = 0,1 e Pd = 0,9. Para modelar

23
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as flutuações da envoltória do sinal modulado e filtrado, o sinal primário é representado
por variáveis aleatórias Gaussianas complexas com média zero e variância dependente
da SNR média. O fator de Rice do canal de sensoriamento foi considerado κ = 3
dB [51]. Vale destacar que se considerou completa descorrelação espacial no modelo
em questão.

A estimação dos parâmetros associados ao ruı́do impulsivo foi feita de acordo com
a seção 2.3. O valor do expoente caracterı́stico foi mantido em α = 1,53 e o fator
de escala foi ajustado para γ = 0,15 para que fosse perceptı́vel a influência do ruı́do
impulsivo nos gráficos.

A Figura 4.1 mostra as ROCs e AUCs na ausência de ruı́do impulsivo (4.1a) e em
três diferentes cenários de presença de tal ruı́do: sob influência do áudio do ruı́do de
camarão-de-estalo real (4.1b) e sob os ruı́dos αSGN(9) (4.1c) e SαSN (4.1d).

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4.1. Pd versus Pfa nos seguintes cenários: ausência de ruı́do impulsivo (4.1a), presença de ruı́do impulsivo real (4.1b),
ruı́do αSGN(9) (4.1c) e ruı́do SαSN (4.1d).

Verifica-se uma evidente degradação no desempenho do sensoriamento espectral
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para todos os detectores quando há ruı́do impulsivo. Nessa situação, o ED apresen-
tou desempenho consideravelmente inferior aos demais detectores, com sua curva ten-
dendo à linha de não-discriminação [3], em que Pd = Pfa, enquanto que o PRIDe
sofreu a menor degradação.

Ainda que o αSGN(ξ) não reflita a completa estrutura de correlação do áudio de-
vido à limitação do valor de ξ, percebe-se boa similaridade entre os desempenhos
alcançados por todos os detectores sob ambos os ruı́dos, como se pode ver nas curvas
das Figuras 4.1b e 4.1c e seus valores de AUC associados. Essa importante constatação
revela que a correlação temporal do ruı́do impulsivo tem influência no desempenho do
sensoriamento espectral, fato reforçado pela grande dissimilaridade entre os desempe-
nhos sob o ruı́do SαSN em relação aos correspondentes desempenhos sob o ruı́do de
camarão-de-estalo real e sob ruı́do αSGN.

4.2 Curvas de Pd versus Principais Parâmetros de Sis-
tema

Os resultados expostos nesta seção retornam, para cada uma das estatı́sticas de teste
supracitadas, os valores de Pd obtidos de acordo com a variação dos parâmetros de
sistema mais relevantes, fixando Pfa = 0,1 [52]. De forma similar ao que se faz na
prática com os sensores de espectro, configurou-se o limiar de decisão para se atingir
essa Pfa alvo e, por meio dos gráficos exibidos a seguir, pode-se saber em que situação
atinge-se a Pd desejada. Aqui, assim como na seção 4.1, cada ponto nas curvas foi
gerado a partir de 10000 eventos de Monte Carlo, o que corresponde à geração do
mesmo número de cada estatı́stica de teste sob as hipóteses H0 e H1. Seguindo [14],
uma análise de intervalo de confiança foi realizada em termos do intervalo de confiança
de proporção binomial para proporção única, usando a função binofit do Matlab,
que adota o método de Clopper-Pearson [53]. O máximo intervalo de confiança, que
se associa a uma estimativa de Pd igual a 0,5, é 0,0197, conferindo precisão adequada
aos resultados apresentados a seguir. O código do Matlab utilizado para gerar esses
resultados está disponı́vel em [54].

Adotando-se como referência o receptor convencional na ausência de ruı́do impul-
sivo, o valor da SNR média ou do número de amostras, n, foi ajustado, em alguns
casos, de modo que o melhor detector apresentasse, aproximadamente, Pd ≈ 0,9 no
valor intermediário do parâmetro de sistema em análise. Assim, as variações provoca-
das na Pd pelos valores abaixo ou acima dessa referência podem ser vistas claramente
ao longo das curvas. A menos que seja mencionada a possı́vel alteração referida, para
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uma melhor adequação às situações mais propensas de se ocorrerem na prática [14],
os parâmetros de sistema são fixados em: m = 6 SUs, n = 140 amostras, SNR
= −10 dB, SDCR = 5 dB, Nq = 8 nı́veis de quantização (3 bits), fator de ultrapassa-
gem fod = 1,2, comprimento L = n/10 da resposta ao impulso do filtro, frações das
variações de sinal e de ruı́do ρS = 0,9 e ρN = 0,45, respectivamente, e fator de Rice
κ = 3 dB [51].

Os parâmetros referentes ao ruı́do impulsivo foram estimados conforme descrito na
seção 2.3. Manteve-se o valor do expoente caracterı́stico fixo em α = 1,53, enquanto
que se ajustou o fator de escala para γ = 0,15, de modo que a influência do ruı́do
impulsivo no desempenho do sensoriamento espectral fosse claramente perceptı́vel nos
gráficos.

As Figuras 4.2 a 4.14 mostram Pd como uma função dos seguintes parâmetros de
configuração de sistema: número de usuários secundários, m; número de amostras co-
letadas por cada SU durante cada intervalo de sensoriamento, n; relação sinal-ruı́do
média, SNR; fator de ultrapassagem, fod; relação sinal-DC-offset, SDCR; compri-
mento da resposta ao impulso do filtro MA, L, e o número de bits de quantização,
log2Nq, com Nq sendo o número de nı́veis de quantização. As Figuras 4.2 a 4.10 apre-
sentam, cada uma delas, um par de gráficos mostrando os resultados de desempenho
dos detectores quando se adota o modelo de receptor convencional (à esquerda) ou o
modelo DCR (à direita). Considera-se também ausência e a presença de ruı́do impul-
sivo, seja SαSN ou αSGN(9). As Figuras 4.11 a 4.14 expõem Pd como uma função
dos parâmetros presentes exclusivamente no modelo DCR.

Antes de qualquer outra interpretação dos resultados apresentados, ressalta-se que
o desempenho de um dado detector não é influenciado da mesma maneira que o de
outro detector para a mesma configuração de sistema e a mesma variação de um dado
parâmetro, uma vez que as amostras de sinal recebido são processadas de maneiras
diferentes pelas estatı́sticas de teste, resultando, assim, em diferentes comportamentos
entre os detectores.

As Figuras 4.2 a 4.4 mostram Pd em função de m. No modelo de receptor con-
vencional (gráficos à esquerda), pode-se ver, como esperado, que a Pd aumenta com
o aumento de m, mas em diferentes proporções para os diferentes detectores. Isso se
justifica pela relação diretamente proporcional entre o ganho de diversidade espacial e
o número de SUs em cooperação. O ED atinge desempenho desprezı́vel quando sub-
metido a ambas as formas de ruı́do impulsivo. O AVC atinge o mesmo quando afetado
pelo αSGN(9). Quando se considera o modelo DCR (gráficos à direita), os padrões
das curvas são similares aos do modelo convencional (à esquerda), exceto para o AVC,
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cujo desempenho na presença de SαSN é desprezı́vel também. Destaca-se que o ruı́do
impulsivo introduz uma perda de desempenho em todos os detectores quando compa-
rados sob o mesmo modelo de receptor na ausência de ruı́do impulsivo.

A Figura 4.2, correspondente à ausência de ruı́do impulsivo, está em conformidade
com os resultados apresentados em [14], servindo assim também como validação das
simulações aqui utilizadas. Nota-se uma piora no desempenho para todos os detectores
do modelo convencional para o modelo DCR. Percebe-se que a piora é mais acentuada
para os detectores AVC e ED.

Fig. 4.2. Ausência de ruı́do impulsivo. Probabilidade de detecção, Pd, versus número de SUs, m, para SNR = −10,75 dB:
modelo convencional (à esquerda), modelo DCR (à direita). Esta figura é melhor visualizada em cores.

Das Figuras 4.3 e 4.4, que consideram ruı́do impulsivo, pode-se ver que os desem-
penhos do GID, do PRIDe e do GRCR sofreram menor redução sob o modelo DCR
do que sob o modelo de receptor convencional para ambas as formas de ruı́do impul-
sivo, tendo-se como referência a ausência de ruı́do impulsivo, enquanto que o oposto
ocorreu com o do LMPIT e com o do AVC sob SαSN. O do ED se manteve des-
prezı́vel quando afetado por quaisquer das formas de ruı́do impulsivo. Há também uma
mudança na classificação de desempenho dos detectores, do modelo convencional para
o modelo DCR. Em ambos os modelos, o AVC e o ED revelaram significativa sensibi-
lidade ao ruı́do impulsivo, com o primeiro se sobressaindo ligeiramente em relação ao
segundo apenas no modelo convencional, na presença de SαSN. Já o GID e o PRIDe
merecem atenção especial por manifestarem, no cenário mais realista em que se usa o
modelo DCR, maior robustez frente ao ruı́do impulsivo.

Os efeitos da variação de Pd quando se varia n são mostrados nas Figuras 4.5 a 4.7.
Conforme esperado, para os modelos convencional (à esquerda) e DCR (à direita), a
maioria dos detectores, ainda que em diferentes proporções, apresentaram uma me-
lhora de desempenho com o aumento de n. Isso se justifica devido à maior quantidade
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de amostras coletadas por cada SU, em um dado intervalo de sensoriamento, para
uma taxa de amostragem fixa, potencializando a acurácia na decisão pelo estado de
ocupação da banda licenciada. Novamente, no modelo convencional, a exceção está
no desempenho do ED, na presença de ambos os ruı́dos impulsivos, e no do AVC, na
presença de αSGN(9). Tais curvas conservaram-se invariantes com a variação de n.
Esse comportamento se repete no modelo DCR para o desempenho dos detectores ED
e AVC submetidos tanto ao SαSN quanto ao αSGN(9).

Fig. 4.3. Presença de SαSN. Probabilidade de detecção, Pd, versus número de SUs, m, para SNR = −10,75 dB: modelo
convencional (à esquerda), modelo DCR (à direita). Esta figura é melhor visualizada em cores.

Fig. 4.4. Presença de αSGN(9). Probabilidade de detecção, Pd, versus número de SUs, m, para SNR = −10,75 dB: modelo
convencional (à esquerda), modelo DCR (à direita). Esta figura é melhor visualizada em cores.

A Figura 4.5 mostra a degradação de desempenho esperada do modelo convencional
para o modelo de receptor baseado em DCR na ausência de ruı́do impulsivo, conforme
verificado também na Figura 4.2 e em [14].

Na presença de ruı́do impulsivo, como exposto nas Figuras 4.6 e 4.7, os detectores
GID, PRIDe e GRCR apresentaram uma piora de desempenho menos acentuada sob
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Fig. 4.5. Ausência de ruı́do impulsivo. Probabilidade de detecção, Pd, versus número de amostras, n, para SNR = −12,25 dB:
modelo convencional (à esquerda), modelo DCR (à direita). Esta figura é melhor visualizada em cores.

o modelo DCR (à direita) do que no caso do modelo convencional, tendo-se como
referência o modelo convencional na ausência de ruı́do impulsivo. O LMPIT, nesse
mesmo aspecto, sofreu uma piora mais severa. Destaca-se que a inversão de desem-
penho do LMPIT é uma caracterı́stica do próprio detector que faz com que ele reaja
de forma diferente em relação a outros detectores à variação de um mesmo parâmetro.
É algo comum de se acontecer quando se usa diversos sensores de espectro [3]. Ou-
tra vez, no cenário mais realista em que se usa o modelo DCR, os detectores GID e
PRIDe se destacam por manifestarem significativa robustez frente ao ruı́do impulsivo.
Em contrapartida, o ED e o AVC revelaram, mais uma vez, um desempenho bastante
comprometido na presença de ruı́do impulsivo, ambos nos modelos de receptor con-
vencional e DCR.

Fig. 4.6. Presença de SαSN. Probabilidade de detecção, Pd, versus número de amostras, n, para SNR = −12,25 dB: modelo
convencional (à esquerda), modelo DCR (à direita). Esta figura é melhor visualizada em cores.

Os resultados presentes nas Figuras 4.8 a 4.10 mostram que a Pd aumenta com



30 4.2. Curvas de Pd versus Principais Parâmetros de Sistema Capı́tulo 4

Fig. 4.7. Presença de αSGN(9). Probabilidade de detecção, Pd, versus número de amostras, n, para SNR = −12,25 dB: modelo
convencional (à esquerda), modelo DCR (à direita). Esta figura é melhor visualizada em cores.

a SNR, como esperado, a menos que a robustez de um dado detector contra o ruı́do
impulsivo seja baixa a ponto de impedir ou diminuir a percepção desse comportamento.

Nas Figuras 4.8 a 4.10 pode-se ver também que, quando se considera o modelo
convencional (gráficos à esquerda), o AVC e o ED são significativamente sensı́veis ao
ruı́do impulsivo, com o primeiro se sobressaindo levemente ao segundo na presença
de αSGN(9), e sobressaindo de forma mais notória quando o SαSN está presente.
Quando se adota o modelo DCR (à direita), esses detectores se mantêm sensı́veis ao
ruı́do impulsivo, mas não há diferença considerável de desempenho entre eles.

Na Figura 4.8, como já verificado em [14] e nas Figuras 4.2 e 4.5, pode-se observar
a degradação imposta pelo modelo DCR em relação ao convencional.

Fig. 4.8. Ausência de ruı́do impulsivo. Probabilidade de detecção, Pd, versus SNR média para n = 150: modelo convencional
(à esquerda), modelo DCR (à direita). Esta figura é melhor visualizada em cores.

Nas Figuras 4.9 e 4.10, quando se compara o modelo DCR (à direita) com o modelo
convencional (à esquerda), constata-se uma menor sensibilidade ao ruı́do impulsivo
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para os detectores GID, PRIDe e GRCR, assim como uma maior sensibilidade, nessa
mesma condição, para o LMPIT, em relação à ausência de ruı́do impulsivo. O SαSN
causa uma perda significativa de desempenho no AVC sob o modelo DCR em relação
ao convencional, sem ruı́do impulsivo, enquanto que essa perda é menos pronunciada
na presença de αSGN(9). Novamente, os detectores GID e PRIDe se destacaram dos
demais na situação mais realista correspondente ao uso do modelo baseado em DCR,
enquanto que o AVC e o ED demonstraram ter baixa robustez contra o ruı́do impulsivo.

Fig. 4.9. Presença de SαSN. Probabilidade de detecção, Pd, versus SNR média para n = 150: modelo convencional (à
esquerda), modelo DCR (à direita). Esta figura é melhor visualizada em cores.

Fig. 4.10. Presença de αSGN(9). Probabilidade de detecção, Pd, versus SNR média para n = 150: modelo convencional (à
esquerda), modelo DCR (à direita). Esta figura é melhor visualizada em cores.

A Figura 4.11 mostra uma variação pouco significativa no desempenho de todos os
detectores à medida que se altera o fator de ultrapassagem, fod. Todos eles exibem
curvas com uma certa concavidade. Para valores menores de fod, a excursão do sinal é
menor que a faixa dinâmica do ADC, causando uma redução de desempenho pelo fato
de tal sinal passar por uma menor quantidade de nı́veis de quantização. Para valores
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maiores de fod, há a possibilidade de um severo ceifamento dos nı́veis das amostras,
reduzindo o desempenho por conseguinte.

(a) Ausência de ruı́do impulsivo. (b) Presença de SαSN.

(c) Presença de αSGN(9).

Fig. 4.11. Probabilidade de detecção, Pd, versus fator de ultrapassagem, fod: modelo DCR. Esta figura é melhor visualizada
em cores.

Para o modelo DCR, percebe-se, na Figura 4.11a, um comportamento anômalo nas
curvas do ED e do AVC, na ausência de ruı́do impulsivo. Isso se dá pois a quantização
também afeta a informação sobre a variância de ruı́do usada no cômputo de ambas as
estatı́sticas de teste, que retrata outra forma de perda de desempenho além das que são
causadas por valores mais baixos e mais altos de fod.

Nas Figuras 4.11b e 4.11c, nota-se uma perda de desempenho menos acentuada para
os detectores GID e PRIDe, em relação à situação na ausência de ruı́do impulsivo,
sendo mais acentuada sob SαSN do que sob αSGN(9). Já os detectores LMPIT e
GRCR apresentaram uma perda discretamente mais acentuada sob ambos modelos de
ruı́do impulsivo. Outra vez, o ED e o AVC se mostraram expressivamente sensı́veis
frente ao ruı́do impulsivo no cenário mais realista que utiliza o modelo DCR, enquanto
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o GID e o PRIDe revelaram evidente robustez nesse mesmo cenário.

A Figura 4.12 indica Pd em função da SDCR. Observa-se que, conforme esperado,
os menores valores de SDCR retornam os piores desempenhos. De modo geral, para a
maioria dos detectores em análise, tem-se um aumento da Pd com o aumento da SDCR
até ≈ −5 dB. A partir desse valor, os valores de Pd tendem a se manter aproximada-
mente invariantes, indicando que o correspondente DC-offset residual não é capaz de
causar degradação no desempenho.

(a) Ausência de ruı́do impulsivo. (b) Presença de SαSN.

(c) Presença de αSGN(9).

Fig. 4.12. Probabilidade de detecção, Pd, versus SDCR média: modelo DCR. Esta figura é melhor visualizada em cores.

Constata-se também nas Figuras 4.12b e 4.12c que, sob ruı́do impulsivo, há uma pi-
ora menos evidente no desempenho dos detectores GID e PRIDe, com uma maior sen-
sibilidade do LMPIT e do GRCR. O GID apresenta um desempenho superior aos de-
mais detectores, seguido, respectivamente, pelo PRIDe, LMPIT e GRCR. Na presença
de SαSN e αSGN(9), o ED e o AVC são consideravelmente sensı́veis ao ruı́do impul-
sivo, alcançando os piores desempenhos, quando comparados com o cenário sem ruı́do
impulsivo.
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A Figura 4.13 mostra como a Pd é influenciada pela resolução (número de bits,
log2Nq) adotada para digitalizar as amostras transmitidas dos SUs para o FC. Como
esperado, os desempenhos de todos os detectores melhoram com o aumento dessa
resolução. Verifica-se também em todos os gráficos da Figura 4.13 que o desempenho
do sensoriamento espectral praticamente não melhora a partir de uma resolução de
três bits, significando que oito nı́veis de quantização são suficientes para representar as
amostras enviadas ao FC, um resultado consistente com [13].

(a) Ausência de ruı́do impulsivo. (b) Presença de SαSN.

(c) Presença de αSGN(9).

Fig. 4.13. Probabilidade de detecção, Pd, versus número de bits de quantização, log2Nq: modelo DCR. Esta figura é melhor
visualizada em cores.

A Figura 4.13a, contemplando a ausência de ruı́do impulsivo, indica o AVC e o ED
com desempenhos inferiores para a resolução de um bit, mas superando o LMPIT e
o GRCR a partir da resolução de três bits. Novamente, destaca-se que não há razão
especı́fica para esse comportamento. É uma caracterı́stica do detector que faz com que
ele reaja de maneira diferente, em relação a outros detectores, à variação de um mesmo
parâmetro. O GID e o PRIDe têm desempenhos superiores aos demais detectores para
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quaisquer valores de bits de quantização.

Nas Figuras 4.13b e 4.13c, nota-se que o padrão de comportamento das curvas de
desempenho do GID, PRIDe, LMPIT e GRCR nessa ordem, repete-se na presença
de SαSN e αSGN(9), salvo pela piora menos acentuada causada pelo αSGN(9), em
todos os detectores, quando comparada à ausência de ruı́do impulsivo. O ED e o AVC
revelaram um comportamento similar, ou seja, eles retornaram os piores desempenhos
sob SαSN e αSGN(9).

Os efeitos do comprimentoL da resposta ao impulso do filtro MA na Pd, encontram-
se na Figura 4.14. Percebe-se uma piora pouco significativa no desempenho com o au-
mento no valor de L para os detectores GID, PRIDe, LMPIT e GRCR, e uma piora um
pouco mais acentuada para o ED e para o AVC para maiores valores de L, na ausência
de ruı́do impulsivo, como se vê na Figura 4.14a.

(a) Ausência de ruı́do impulsivo. (b) Presença de SαSN.

(c) Presença de αSGN(9).

Fig. 4.14. Probabilidade de detecção, Pd, versus comprimento da resposta ao impulso do filtro MA, L: modelo DCR. Esta figura
é melhor visualizada em cores.

Quanto maior o valor de L, modela-se um maior nı́vel de correlação temporal entre
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as amostras adjacentes do sinal, fazendo com que o processo de branqueamento se
torne incapaz de restaurar integralmente o nı́vel de descorrelação entre as amostras,
comprometendo, assim, o desempenho do sensoriamento espectral nessa ocasião. Mais
uma vez, vale mencionar que o desempenho de um dado detector varia de maneira
diferente em relação aos demais, com a variação de um mesmo parâmetro.

Como se pode ver nas Figuras 4.14b e 4.14c, tanto o ED quanto o AVC, na presença
de ruı́do impulsivo, apresentam novamente os piores desempenhos. E, mais uma vez,
percebe-se uma piora menos acentuada nos desempenhos de todos os detectores pro-
vocada pelo αSGN(9), quando comparada com aquela provocada pelo SαSN, tendo-se
como referência a ausência de ruı́do impulsivo. O GID e o PRIDe merecem atenção
especial mais uma vez por apresentarem significativa robustez contra o ruı́do impulsivo
na situação mais realista que considera o uso do DCR.

Finalmente, baseado nas análises estatı́sticas dos modelos de ruı́do impulsivo e na
avaliação de desempenho do sensoriamento espectral, verificou-se a melhor adequação
da distribuição αSG para modelar o ruı́do impulsivo de camarão-de-estalo do que
a distribuição SαS. Entretanto, a principal desvantagem dos algoritmos descritos
em [39] para a geração das amostras do αSGN(9) é seu elevado custo computacio-
nal. Isso é ilustrado na Figura 4.15, que mostra o tempo gasto para gerar amostras de
ruı́do SαSN e αSGN(9). As amostras SαSN foram geradas usando a função random
do Matlab e as medidas de tempo foram feitas utilizando a função tic-toc do Ma-
tlab. Por exemplo, para n = 5000 amostras, o tempo gasto pelo algoritmo gerador do
αSGN(9) é ≈ 100 vezes maior do que no caso referente ao gerador SαSN. Construiu-
se a Figura 4.15 usando um computador com o processador Intel Core i5-4210U CPU
@ 1,70 GHz, com 8 GB de RAM, executando a versão R2019a do Matlab.

Fig. 4.15. Tempo gasto (em segundos) para se gerar amostras SαSN e αSGN(9).
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Conclusões e Oportunidades de
Pesquisa Adicionais

Este trabalho avaliou o desempenho do sensoriamento espectral cooperativo cen-
tralizado com fusão de dados, submetidos aos ruı́dos impulsivos α-estável simétrico
e α-sub-Gaussiano, usando os modelos de receptor convencional e por conversão di-
reta para sensores de espectro. Compararam-se os desempenhos dos detectores ED,
AVC, GRCR, GID, PRIDe e LMPIT sob diferentes modelos de receptor e de ruı́do, no
contexto de comunicações subaquáticas por ondas acústicas.

A adequação das distribuições SαS e αSG foi analisada a fim de se modelar o ruı́do
impulsivo de camarão-de-estalo, uma forma de ruı́do que pode afetar o desempenho
do sensoriamento espectral subaquático. Os resultados evidenciaram que há correlação
entre as amostras do ruı́do de camarão-de-estalo real, que pode ser devidamente mo-
delada pela distribuição αSG. A distribuição SαS, embora modele adequadamente
as variações de amplitude do ruı́do de camarão-de-estalo, desconsidera a correlação
temporal presente entre amostras adjacentes de ruı́do.

Apesar de haver uma notável conformidade entre o ruı́do de camarão-de-estalo real
e as amostras αSGN, o tempo necessário para se gerar as amostras SαSN é significati-
vamente menor quando comparado ao caso das amostras αSGN.

O modelo DCR, na ausência de ruı́do impulsivo, insere uma degradação no desem-
penho de todos os detectores quando comparado ao modelo convencional. O ED e o
AVC mostraram uma degradação mais acentuada devido às etapas de processamento
de sinal consideradas no DCR e suas influências no cômputo de ambas as estatı́sticas
de teste. Os detectores LMPIT e GRCR apresentaram um comportamento similar, com
o primeiro se sobressaindo ligeiramente ao segundo de acordo com a variação de todos
os parâmetros usando o modelo DCR.
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Na presença de ruı́do impulsivo, os resultados revelaram que a ausência da mo-
delagem da correlação temporal faz com que o desempenho seja subestimado para a
maioria dos detectores analisados, tanto no modelo convencional quanto no modelo
DCR.

Quanto aos parâmetros especı́ficos do modelo DCR, mesmo na presença de ruı́do
impulsivo, a relação sinal-DC-offset e o número de nı́veis de quantização produziram
variações bastante significativas no desempenho do sensoriamento espectral, quando
comparados aos demais parâmetros. Três bits de quantização são suficientes para re-
presentar as amostras digitalizadas a serem transmitidas dos SUs ao FC para a maioria
dos detectores.

Destaca-se que o ED e o AVC revelaram baixa robustez contra o ruı́do impulsivo
para quaisquer variações dos parâmetros pertencentes ao modelo DCR.

Os detectores GID e PRIDe destacaram-se em relação aos outros, por terem exibido,
no cenário mais realista em que se usa o modelo DCR, maior robustez contra o ruı́do
impulsivo. Essa constatação indica que implementações reais desses detectores podem
resultar em sensores de espectro muito robustos na presença de ruı́do impulsivo.

Dado o significativo custo computacional da rotina utilizada para gerar as amostras
αSGN, uma oportunidade interessante de pesquisa é o desenvolvimento de uma rotina
alternativa, com o objetivo de reduzir o tempo de processamento.

A avaliação de outros detectores para sensoriamento espectral adotando os modelos
e procedimentos descritos neste trabalho também representa uma oportunidade para
contribuições.

A implementação do hardware de um detector, especialmente o GID e o PRIDe,
pode ser usada para validar modelo baseado em DCR e para trazer novas compreensões
e conclusões a partir de um ponto de vista ainda mais prático.
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[27] D. A. Guimarães, Digital Transmission: A Simulation-Aided Introduction with

VisSim/Comm. Berlin Heidelberg, Germany: Springer Verlag, 2009, doi:
10.1007/978-3-642-01359-1.
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