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RESUMO

RIBEIRO, C.F.A.C. Detectores adaptativos robustos projetados via otimizacao
convexa para sensoriamento espectral em radios cognitivos sob ruido
impulsivo. Santa Rita do Sapucai, 2013. Instituto Nacional de
Telecomunicagoes.

Nesta dissertacdo propde-se uma nova abordagem para o projeto de detectores
Otimos adaptativos para sensoriamento espectral cooperativo com decisdo
centralizada e baseado nos autovalores da matriz de covariancia do sinal recebido. O
projeto é tratado como um problema de otimizacdo convexa a partir do qual séo
desenvolvidos detectores sob o critério minimax, adaptados a presenca e auséncia de
ruido impulsivo. Detectores ndo robustos e robustos sao analisados. No primeiro caso
se conhece a priori a distribuicdo da estatistica de teste de hipoteses, enquanto no
segundo admite-se apenas 0 conhecimento de alguns momentos desta estatistica.
Quatro técnicas de deteccdo sdo analisadas: a deteccdo de energia, a deteccdo pela
relacdo entre o0 maximo autovalor e a variancia de ruido, a deteccdo pela relacédo
entre 0 maximo e minimo autovalores e o teste de razdo de verossimilhanga
generalizado. O projeto e a avaliacdo de desempenho dos detectores sdo realizados
sob influéncia de ruido impulsivo. Verifica-se que os desempenhos dos detectores
adaptativos e ndo adaptativos sdo similares na auséncia de ruido impulsivo, para
todas as técnicas avaliadas. Entretanto, observa-se que o detector adaptativo
apresenta desempenho superior sob ruido impulsivo, principalmente nas situacGes de
alta relacéo sinal-ruido e alta poténcia de ruido impulsivo. Os detectores adaptativos
robustos, independente da técnica de deteccdo, revelam superioridade de
desempenho em relacdo aos ndo robustos sob ruido impulsivo, com a vantagem
adicional de ndo requererem informacéo a priori sobre a distribui¢do da estatistica de
teste.

Palavras-chave: CVX, detector adaptativo, detector minimax, detector minimax
robusto, otimizacdo convexa, radio cognitivo, ruido impulsivo, sensoriamento
espectral por autovalores.
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ABSTRACT

RIBEIRO, C.F.A.C. Detectores adaptativos robustos projetados via otimizacao
convexa para sensoriamento espectral em radios cognitivos sob ruido
impulsivo. Santa Rita do Sapucai, 2013. Instituto Nacional de
Telecomunicagoes.

This master thesis proposes a new approach for the design of optimal adaptive
detectors for centralized cooperative spectrum sensing based on the eigenvalues of
the received signal covariance matrix. The project is treated as a convex optimization
problem from which detectors are developed under the minimax criterion, adapted to
the presence and absence of impulsive noise. Non-robust and robust detectors are
analyzed. In the first case we know a priori the distribution of the test statistic,
whereas the second assumes only the knowledge of some moments of this statistic.
Four detection techniques are discussed: the energy detection, the detection by the
ratio between the maximum eigenvalue and noise variance, the detection by the ratio
between the maximum and minimum eigenvalues and the test of generalized
likelihood ratio test. The design and performance evaluation of the detectors are
made under the influence of impulsive noise. It appears that the performances of
non-adaptive and adaptive detectors are similar in the absence of impulsive noise for
all the techniques evaluated. However, it is observed that the adaptive detector offers
superior performance under impulsive noise, with emphasis on the detection
technique based on the generalized likelihood ratio test. The robust adaptive
detectors, regardless of the detection technique, shows superior performance
compared to non-robust ones under impulsive noise, with the additional advantage of
not requiring a priori information about the distribution of the test statistic.

Keywords: adaptive detector, convex optimization, cognitive radio, CVX,
eigenvalue-based spectrum sensing, impulsive noise, minimax detector, minimax
robust detector.



1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO

A teoria de detec¢do de sinais e da estimacgdo [1]-[3] ndo é recente, e embora
muito dos problemas a ela relacionados ja tenham sido resolvidos, trata-se de uma
area em constante evolucéo, principalmente devido aos recentes avangos nas técnicas
de processamento de sinais aleatorios [4][5] e de matrizes aleatdrias [6] e ao
aparecimento de novas aplica¢Oes e de novos problemas relacionados aos modernos
sistemas de comunicacdo. Dentre tais sistemas destaca-se o radio cognitivo (RC) [7],
um dos mais recentes conceitos que visa minimizar a ineficacia de uso do espectro

eletromagnético nos atuais sistemas de comunicacéo sem fio.

Uma das principais funcionalidades do RC é o sensoriamento espectral que
visa monitorar o espectro de frequéncia objetivando-se encontrar lacunas onde um
dado RC possa operar de forma oportunista. Dentre as técnicas de sensoriamento,
aquelas baseadas nos autovalores da matriz de covariancia do sinal recebido tem sido
objeto de estudos recentes [8]-[10], e dentre estas técnicas as que mais tém se
destacado sdo aquelas onde ndo ha necessidade de informacdo a priori sobre o sinal
priméario a ser detectado, como por exemplo, o teste de razdo de verossimilhanca
generalizado (GLRT - generalized likelihood ratio test), a deteccdo pela relacdo
entre madximo e minimo autovalores (MMED — maximum-minimum eigenvalue
detection), também conhecida como deteccdo por razdo de autovalores (ERD —
eigenvalue ratio detection), o teste de Roy de maxima razdo (RLRT — Roy’s largest
root test), também conhecida por detec¢do de maximo autovalor (MED — maximum
eigenvalue detection) e a deteccdo de energia (ED — energy detection). A ED néo é
exclusivamente uma técnica de deteccdo baseada em autovalores, mas pode ser

implementada utilizando informagdes de autovalores.



1.2. TRABALHOS RELACIONADOS E CONTRIBUICOES

Técnicas de otimizagdo matematica tém sido cada vez mais utilizadas para
resolucdo de problemas complexos em sistemas de comunicacdo. A otimizagédo
convexa [11] tem se destacado entre as técnicas, ampliando suas aplicacfes nas areas
de processamento de sinais e de telecomunica¢Bes [12]. O uso desta técnica em
projetos de detectores 6timos tem sido verificado em [11, pp 364-374] e para fins de
sensoriamento espectral em [13].

Este trabalho vem apresentar uma nova abordagem no projeto de detectores via
otimizacdo convexa para sensoriamento espectral com relacdo a robustez e a
adaptacdo perante a presenca ou auséncia do ruido impulsivo (RI). Esta robustez é
devida a principal caracteristica do detector minimax robusto de ndo necessitar a
priori de informacGes sobre a distribuicdo da estatistica de teste, mas somente de

alguns momentos desta estatistica.

Nos sistemas de comunicacdo sem fio, o ruido impulsivo pode surgir de
diferentes fontes como raios, chaves elétricas, motores e circuitos de ignigdo veicular
podendo causar degradacdes severas no desempenho desses sistemas. Sua influéncia
nos receptores de RC foi analisada em [10][14]-[16], considerando as diversas

técnicas de sensoriamento baseada em autovalores.

Este trabalho almeja contribuir com analises de desempenho feitas em projetos
de detectores minimax e minimax robusto, adaptativos ou ndo a influéncia do RI.
Todos os detectores foram desenvolvidos via otimizacdo convexa por meio do
aplicativo CVX, uma ferramenta baseada em Matlab para especificacdo e solucéo de
problemas de otimizacdo convexa [17]. Para os detectores minimax ha a necessidade
de se conhecer as distribuicGes das estatisticas de testes utilizadas, tanto sob a
hiptese de canal ocupado quanto a de canal livre, enquanto para os detectores
minimax robustos necessita-se conhecer apenas algumas médias dessas estatisticas, 0

que representa, na pratica, uma vantagem em relacdo ao detector minimax.

Existem trabalhos na literatura, tais como [18]-[20], que abordam a detecgéo de
amostras afetadas pelo ruido impulsivo. Supondo que estas amostras podem ser

perfeitamente identificadas, técnicas simples para atenuar o impacto do RI no



sensoriamento de espectro foram aplicadas. Verificou-se que estes procedimentos

simples podem ajudar a melhorar o desempenho da deteccao.

Em relacdo a adaptabilidade dos detectores, apresenta-se uma andlise de
desempenho entre a utilizacdo da relagdo entre poténcia de pico e poténcia média -
PAPR (Peak-to-average power ratio) e Ig; (Indicagdo sobre as amostras coletadas
estarem ou ndo contaminadas por RI), que nos mostra a possibilidade da utilizacéo
do PAPR como forma de detec¢do do ruido impulsivo. Deste modo, os detectores
poderdo se adaptar a qualquer ambiente de sensoriamento para obtencdo do melhor

desempenho de deteccdo e decidir pela presenca ou ndo do sinal primario.

Outra contribuicdo deste trabalho consiste em apresentar resultados de analise
de desempenho dos detectores sob a influéncia do RI, para as quatro técnicas de
deteccdo por autovalores, aqui consideradas. Mostra-se que a técnica GLRT obteve
um bom desempenho nos ambientes com RI, aditando uma vantagem em relacéo as
outras técnicas: a ndo necessidade de conhecimento da variancia do ruido. As
técnicas RLRT e ED apresentaram um comportamento préximo a GLRT, mas isto
devido a um artificio utilizado, a substituicdo da variancia de ruido pela sua

estimativa de maxima verossimilhanca.

1.3. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Os préximos capitulos desta dissertacdo encontram-se organizados da seguinte
maneira: no Capitulo 2 sdo apresentados 0s conceitos iniciais sobre sensoriamento
espectral, incluindo: defini¢bes, classificacbes e principais técnicas. Um estudo
especifico das técnicas de sensoriamento espectral por autovalores também ¢é
apresentado neste capitulo. No Capitulo 3 abordam-se os fundamentos que
embasaram o projeto dos detectores utilizando a técnica matemaética, Otimizacao
Convexa, apresentando alguns conceitos desta técnica e como ela foi aplicada no
projeto dos detectores utilizados neste trabalho. O Capitulo 4 descreve a metodologia
utilizada para os projetos dos detectores via otimiza¢do convexa, com auséncia ou
presenca de ruido impulsivo, apresentando, também, o modelo de ruido impulsivo
aplicado nas simulagbes e os algoritmos projetados com o software CVX. No
Capitulo 5 séo apresentados os resultados das simulacGes para as quatro diferentes

técnicas e para os diferentes cenarios empregados. Por fim, no Gltimo capitulo, as



conclusdes e consideracOes finais deste trabalho sdo apresentadas, bem como a

indicacdo para futuras investigacdes.

1.4. PUBLICACOES

Os seguintes artigos foram ou estdo sendo elaborados com base no contetdo

desta dissertagéo:

i. Projeto de Detectores via Otimizacdo Convexa para Sensoriamento
Espectral em Radios Cognitivos. Simposio Brasileiro de

Telecomunicagdes, SBrT’12, Brasilia, DF, Setembro 2012.

ii. Robust Adaptive Detector Designed via Convex Optimization for
Spectrum Sensing in Cognitive Radios under Impulsive Noise. A ser

submetido para a revista IEEE Latin America.



2. FUNDAMENTOS SOBRE SENSORIAMENTO ESPECTRAL

2.1. CONCEITOS INICIAIS

Ultimamente, um dos assuntos que mais tem requerido atencdo nos estudos
sobre RC é o sensoriamento espectral. Uma grande quantidade de pesquisas tem sido
realizada e diferentes maneiras de executar esta tarefa foram apresentadas [21]-[25].
O sensoriamento espectral consiste em realizar uma varredura nas faixas de
frequéncia dos sistemas considerados primarios - usuarios licenciados, e com isso
detectar lacunas (espagos em branco) que possam ser utilizadas oportunamente por
um sistema secundario - usuérios nao licenciados. Caso a lacuna seja detectada, é
possivel que o RC possa iniciar sua transmissdo. Se, 0 usuario primario voltar a
utilizar a faixa de frequéncia, o usuario secundario devera ser transferido para outra
lacuna disponivel ou reduzir sua poténcia de transmisséo ou, em ultimo caso, cessar

sua transmissdo para evitar interferéncias no usuario licenciado.

O desafio de realizar o sensoriamento espectral é impactado por diversos
fatores: baixa relacdo sinal ruido (SNR — signal-to-noise ratio) necessaria para
detectar o sinal primario, o desvanecimento por mdultiplos percursos causando
flutuagcdo na poténcia de sinal recebido, a dispersdo no tempo e a incerteza do

ruido/interferéncia [21].

De fato, diversas técnicas de sensoriamento foram desenvolvidas de acordo com

as necessidades de implantacdo e podemos classifica-las da seguinte maneira:

(a) técnicas que necessitam da informacdo do sinal primario e da poténcia do

ruido;
(b) técnicas que necessitam apenas da informacdo da poténcia de ruido; e,

(c) técnicas que nao necessitam de nenhum tipo de informacéo.



Entre as técnicas de sensoriamento, as mais conhecidas sdo a deteccdo por
energia, a deteccdo por filtro casado e a deteccdo por cicloestacionaridade. E as
técnicas mais atuais sdo a deteccdo baseada em autovalores, a detec¢do baseada em
wavelets e a deteccdo baseada em covariancia. As principais técnicas de deteccdo
serdo descritas em seguida e, para as técnicas baseadas em autovalores, as quais

foram as escolhidas para este estudo, sdo apresentados mais detalhes.

A técnica de deteccdo de energia [26]-[28] € a mais utilizada atualmente e de
simples implementacdo, podendo ser classificada no grupo (b) — técnica que
necessita apenas da informac&o da poténcia de ruido. Esta caracteristica a torna ideal
para detectar sinais independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.), sendo robusta
para canais com dispersao temporal e desvanecimentos desconhecidos. Algumas
desvantagens desta técnica sdo 0 tempo necessario de sensoriamento para que se
obtenha uma probabilidade de deteccdo (Pgy) alta e o seu desempenho que pode ser
afetado pela incerteza sobre a poténcia do ruido [29].

A técnica baseada em filtro casado [30] pode ser classificada no grupo (a) —
técnica que necessita de alguma informacao sobre o sinal primario e sobre a poténcia
do ruido. E uma técnica que possibilita maior SNR das amostras do sinal recebido,
devido ao conhecimento a priori do sinal primario, 0 que acarreta um menor tempo
de sensoriamento para obter uma probabilidade de deteccdo alta. Sua desvantagem
principal € a complexidade de implantacdo em sistemas com diversos tipos de sinais
priméarios em uma mesma faixa de frequéncia, resultando em um filtro para cada tipo

de sinal.

A técnica baseada em cicloestacionaridade [13][26] requer o conhecimento
prévio do sinal primario transmitido, logo pode ser classificada no grupo (a). Estas
informacdes podem ser caracteristicas periddicas do sinal, ou seja, estes parametros
variam periodicamente com o tempo, como por exemplo: trem de pulsos, portadoras
senoidais, codigos de espalhamento, prefixos ciclicos, etc. Assim, por meio da
funcdo de autocorrelacédo espectral pode-se extrair esta cicloestacionaridade do sinal.
Na auséncia de sinal ter-se-& somente a presenca do ruido que ndo tem a
caracteristica de cicloestacionaridade. Logo, havera valores nulos na fungdo de

autocorrelacdo e sera possivel decidir que o sinal ndo esta presente. Por outro lado,



quando h& presenca do sinal primario e 0 mesmo € cicloestacionario, havera valores
diferentes de zero na funcdo de autocorrelacdo e, consequentemente, serd possivel
detectar a presenca do sinal. A desvantagem desta técnica é sua complexidade
computacional e o tempo de sensoriamento longo. Mas, em compensagdo, podem-se
ter varios sinais primarios em uma mesma faixa de frequéncia que o sistema sera
capaz de distingui-los. Sua capacidade de operar em sistemas com baixa SNR e
incertezas da poténcia de ruido alia-a uma caracteristica de robustez em comparacao

a deteccéo por energia.

O desempenho de deteccdo para sensoriamento espectral € medido em relacdo
a dois parametros: a probabilidade de falso alarme (Ps,) e a probabilidade de deteccéo
(Pg). Um falso alarme acontece quando o sensoriamento é realizado e o RC decide
pela presenca do sinal primario, dado que, de fato ele ndo esta presente no espectro.
Na probabilidade de deteccdo, o RC decide pela presenca do sinal priméario quando
de fato o usuério primério esta ocupando o espectro. O objetivo ideal seria alcangar o
maior valor de P4 € 0 menor valor de Pz, mas isto é conflitante [19][31]. Uma alta Py
minimiza a interferéncia no usuério primario, pois se diminui a chance de haver
transmissdes simultaneas entre os usuarios. Uma baixa Pr, aumenta a eficiéncia
espectral e possibilita um melhor aproveitamento das lacunas existentes,
consequentemente, um maior aproveitamento das oportunidades de transmissao.

Assim deve-se encontrar uma relacdo de compromisso entre as probabilidades.

A deteccdo do sinal primério no sensoriamento espectral pode ser dificultada
por vérios fatores, e o cuidado em ndo interferir neste sistema, quando em uso, ndo é
uma tarefa simples. Alguns destes fatores que comprometem o desempenho no
momento da deteccdo sdo: o desvanecimento por multipercursos, o0 sombreamento
correlacionado e as incertezas do receptor [10][24]. As Figuras Figura 2.1 e Figura
2.2 exemplificam estes frequentes problemas encontrados quando fazemos o
sensoriamento com apenas um RC. Este tipo de sensoriamento € chamado de nédo

cooperativo, por ndo existir outros RC’s auxiliando no sensoriamento do espectro.
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Figura 2.1 - Terminal RC1 interfere no terminal UP2 por estar sob sombreamento
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Figura 2.2 - Terminal RC1 interfere no terminal UP2 devido ao desvanecimento por multiplos

percursos

Para minimizar os problemas comentados anteriormente e aumentar o
desempenho de deteccdo, utiliza-se o sensoriamento chamado de cooperativo, que
pode ser realizado por dois ou mais RC’s que se ajudam mutuamente compartilhando
suas informacdes sobre o espectro sensoriado e decidem, posteriormente, com mais

precisao, sobre a ocupa¢do ou nao do canal pelo usuario primario (UP).

O sensoriamento cooperativo pode ser dividido em centralizado, distribuido
ou assistido por retransmissdo (relay-assisted) [29]. No sensoriamento cooperativo

centralizado, como mostrado na Figura 2.3, as amostras colhidas por cada RC em



cooperacdo sdo enviadas para um centro de fusdo (CF) por meio de um canal de
controle, onde serdo processadas e onde serd decidido o estado do canal sensoriado.
Todo este processo é chamado de fusdo de dados (data fusion). Ainda sobre
sensoriamento centralizado podemos ter um outro processo chamado de fuséo de
decisdes (decision fusion), onde os RCs envolvidos no sensoriamento do canal
realizam a deteccdo e decidem sobre o estado do mesmo, repassando esta informacao
para o CF, que combina as informacdes por meio de operagOes aritméticas binarias e
toma a decisdo final. Em ambos os esquemas centralizados a decisdo final é
informada aos RCs via canal de controle, seguindo-se o algoritmo de acesso adotado

pela rede secundéria.

de Controle

Centro
1 de Fusdo
Bed,e. Rede 4 re2
Primaria W/ ~

Figura 2.3 - Sensoriamento cooperativo centralizado

Na auséncia de um CF, podemos utilizar o sensoriamento cooperativo
distribuido, em que o processo de decisdo é feito pelos RCs envolvidos no
sensoriamento por meio da troca de informacdo sobre o canal sensoriado entre eles.
Cada RC entdo combina os diversos resultados recebidos e decide se o sinal do
usuario primario esta ou ndo presente. Este processo pode se repetir enquanto uma
deciséo sobre a ocupacao do canal ndo for unanime entre os RCs. Na Figura 2.4 tem-

se a representacao deste sensoriamento.
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Rede
Primaria

Rede
Secundaria -

Figura 2.4 - Sensoriamento cooperativo distribuido

Por fim, ha também o sensoriamento cooperativo assistido por retransmisséo,
no qual se algum RC tiver dificuldades em sensorear um canal ou reportar seu estado
de ocupacdo, ele pode ser assistido por outro RC que estiver mais bem posicionado,
recebendo ou enviando informacdes do CF que neste caso pode ser uma estacao

radio base ou até mesmo um RC, como apresentado na Figura 2.5.

sor

Canais
de Sensoriamento

Rede

Primaria Secundaria

Figura 2.5 - Sensoriamento cooperativo assistido por retransmisséo

Foi adotado para este trabalho o sensoriamento cooperativo centralizado tipo

fusdo de dados, para o qual comumente adota-se o0 modelo de canal de
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desvanecimento MIMO (Multiple Input, Multiple Output) discreto no tempo e sem
memoria, onde as amostras recebidas por multiplos receptores com uma Unica antena

sdo enviadas ao CF.

2.2. SENSORIAMENTO ESPECTRAL POR AUTOVALORES

Como comentado no inicio deste capitulo as técnicas de sensoriamento
espectral por autovalores sdo bem recentes [8][9][22] e tém sido bastante estudadas
pela comunidade cientifica devido as suas particularidades de ndo necessitarem de
informacdes a priori sobre o sinal transmitido, sendo conhecidas como técnicas
cegas. Neste trabalho foi analisado o desempenho dos detectores para quatro destas
técnicas cegas sob a influéncia ou ndo do RI. As técnicas estudadas foram a GLRT -
generalized likelihood ratio test — teste de razdo de verossimilhanca generalizado; a
MMED - maximum-minimum eigenvalue detection — deteccdo por maximo-minimo
autovalores, também conhecida por ERD — eigenvalue ratio detection — deteccdo por
razdo dos autovalores; a MED — maximum eigenvalue detection — deteccdo por
maximo autovalor, muito conhecida por RLRT — Roy’s largest root test — teste de
Roy de méxima raiz; e ED — energy detection — deteccao por energia. A técnica ED
ndo € exclusivamente uma técnica baseada em autovalores, mas pode ser
implementada usando as informagdes dos autovalores. Podemos dividir estas
técnicas em dois grupos: as que necessitam do conhecimento da variancia do ruido e
as que ndo necessitam do conhecimento desta variancia. As técnicas ED e RLRT

fazem parte do primeiro grupo e as técnicas ERD e GLRT do segundo grupo.

Considere que, h& m RCs com uma Unica antena, cada um coletando n
amostras do sinal recebido de p transmissores primarios durante um periodo de
sensoriamento. As amostras coletadas sdo armazenadas em uma matriz Y e C™". As
amostras do sinal transmitido pelos p transmissores, também sdo armazenadas em

uma matriz Xe C™". Seja a matriz de canal He C™"com elementos {h; }, i = 1,

2,.., mej =1 2.. p, que representam os ganhos do canal entre 0 j-ésimo
transmissor e o i-esimo sensor cognitivo. Por fim, temos as matrizes V e Viy e C™",
respectivamente contendo as amostras de ruido térmico e de ruido impulsivo que
degradam o sinal recebido. Assim, a matriz que armazena as amostras coletadas no

modelo MIMO ¢ definida como:
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Y =HX+V + V. (2.1)

Quando o espectro de frequéncia do canal priméario é sensoriado teremos
como resposta apenas duas hipoteses: #p e #i. A hipltese #p representa a auséncia
do sinal priméario durante o periodo de sensoriamento do espectro. Neste caso a

matriz X é nula e tem-se:

Y = V + V|N, (2.2)

sendo que a matriz recebida é composta de amostras do ruido AWGN (Additive

White Gaussian Noise), com média zero e variancia o7 somadas as amostras do RI.

Com relacdo a hipdtese 73, durante o sensoriamento do canal a matriz X é ndo nula e
indica a presenca do sinal primario. Logo a matriz com as amostras do sinal recebido
é definida como em (2.1). Assim, pode-se representar a presenca do sinal primario

durante o sensoriamento por meio de #4.

A estimacdo da matriz de covariancia do sinal recebido é definida como:

1
:HYYK (2.3)

em que (.)"significa conjugado transposto.

Considere Z como a estatistica do teste de hip6teses que o detector utiliza
para reconhecer a auséncia ou presenca de lacunas espectrais do sinal primario em
um sensoriamento baseado em autovalores. Para tomar a decisdo sobre a presenca ou
auséncia do sinal primario este detector compara o valor de Z com um limiar pré-
definido, y. Se Z for maior que y o detector define que o sinal do usuario primario
estd presente - 7. Caso contrario € definido que o sinal do usuario primario esta
ausente — Hp. Assim, o desempenho da deteccdo pode ser definido por meio de Pt e
Pq:
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Pa =pr(Z > 7|H,) (2.4)

P, =pr(Z>y|H,) (2.5)

Como apresentado em [31] sabe-se que por meio dos autovalores maximo e

minimo da matriz de covariancia é possivel detectar a presenca ou auséncia do sinal

primério, onde sob a hipdtese 7 tem-se que 4 =o” e 4, /A, =1, e para #; tem-se
A >oc’e /A, >1.

Admitindo que exista apenas um Gnico transmissor primario (p = 1), 0s

autovalores de R {4 >4,>..>4.} sdo entdo computados e pode-se assim

determinar as estatisticas de teste para cada técnica baseada em autovalores. Para as
técnicas que necessitam do conhecimento da variancia do ruido e considerando um
regime assintético, o melhor teste de hipoteses é dado pelo teste de razdo de
verossimilhanca (LRT - likelihood ratio test) de Neyman-Pearson (NP) [32], que
objetiva-se maximizar a probabilidade de deteccdo dada restricdo que a
probabilidade de falso alarme seja menor ou igual a seu maximo valor [29]. Em
[33][34] observa-se que o lema de NP depende apenas do maximo autovalor,
aproximando-se entdo do teste RLRT (ou MED) que pode ser definido como a razéo

entre o maximo autovalor e variancia do ruido:
ZirTveD) = Py (2.6)

Para a técnica ED, se pode escrever o teste como sendo:

_IYIE 1
ZED - mnan - mo_z Zi:lﬂ"’ (2-7)
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em que || . ||r denota a norma de Frobenius e o® é a poténcia do ruido térmico.

Considera-se que a poténcia do ruido térmico € igual para cada entrada dos sensores

(RCs) e admite-se que esta seja conhecida e, ainda sabendo que HY||§ =tr(YY"), em

que tr(.) é o traco da correspondente matriz e (.)" significa conjugado Hermitiano . O

teste (2.7) ndo possui tanto poder estatistico como (2.6), apesar de ser bastante

utilizado.

Para o caso de ndo se conhecer a variancia do ruido, pode-se utilizar as

técnicas cegas, sendo a mais usual a GLRT:

A A
ZGLRT—nlﬂtr(R)—ézm 2 (2.8)

i=1

Em (2.8) calcula-se a razéo entre 0 maximo autovalor e a média de todos os
autovalores. Outra técnica cega muito conhecida é a MMED (ou ERD) que é

definida como a razéo entre os autovalores maximo e minimo:

ZMMED =

A
. (2.9)

Neste capitulo foram apresentadas as principais técnicas de sensoriamento
espectral, suas caracteristicas e suas classificacbes em relacdo ao conhecimento
prévio das informaces sobre o sinal primario e a variancia do ruido. Também foram
abordadas as diferentes maneiras de realizar o sensoriamento cooperativo e 0 porqué
de utilizd-lo. Por fim, destacaram-se as técnicas de sensoriamento baseadas em

autovalores, as quais serdo adotadas no restante deste trabalho.

No proximo capitulo, serdo abordados alguns aspectos da técnica de
otimizacdo matematica conhecida por otimizacdo convexa e como ela foi aplicada
nos diferentes projetos de detectores. A modelagem do ruido impulsivo utilizado

neste trabalho sera detalhado no Capitulo 4.
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3. FUNDAMENTOS SOBRE O PROJETO DOS DETECTORES

VIA OTIMIZACAO CONVEXA

3.1. NOCOES SOBRE OTIMIZACAO CONVEXA

Nesta secdo serdo abordados alguns conceitos de otimizagdo convexa,
necessarios para entendermos como foram projetados os detectores deterministicos e
aleatdrios, robustos ou ndo. Mais detalhes sobre esta técnica de otimizacao

matematica podem ser obtidos em [11].

A otimizacdo convexa faz parte de uma das classes da otimizacdo matematica,
caracterizadas por um formato particular da funcdo objetivo e das restricBes. Se
tivermos um problema em que a funcdo objetivo e as restricdes sdo lineares,
podemos classifica-lo como um problema linear. Neste mesmo entendimento, se a
funcéo objetivo e as restricbes sdo ndo lineares, o problema serd ndo linear. No caso

do problema de otimizagdo convexa a fungédo objetivo e as restricdes sdo convexas.

Um método de solucdo para uma classe de problemas de otimizacdo é um
algoritmo que calcula a solucéo do problema (com certa precisdo) dado um problema
especifico da classe [35]. Os esforcos cientificos e tecnoldgicos dedicados ao estudo,
analise de propriedade e desenvolvimento tedrico destes algoritmos surgiram desde
os anos 40. A solucdo destes problemas de otimizacdo depende de fatores como a
forma particular da funcdo objetivo e as restrigdes, a quantidade de variaveis e sua
esparsidade (pequeno numero de variaveis envolvidas na funcdo restricdo). A
solucéo destes problemas néo é trivial. Muitos que aparentam ser faceis apresentam
na verdade um grau de dificuldade elevado. Hoje em dia, existem algoritmos para
algumas destas classes de problemas, que resolvem problemas bem complexos com
grande numero de variaveis e restricdes envolvidas. Para a solugdo de problemas de

otimizagdo convexa h& dois casos especiais, conhecidos e importantes: a



16

programacao linear (LP — linear programming) e os minimos quadrados (least
squares) [11].

Problemas de Otimizacdo Convexa
O formato padrdo de um problema de otimizacao € definido como:

minimize f,(x)
sujeitoa f,(x)<0, i=1..m (3.1)
h(x)=0, i=1..0p,

emque f,:R" —R éafuncéo objetivo, f,:R" — R s&o as funcdes de restrigdo de
desigualdade, h :R" — Rséo as funcgbes de restricdo de igualdade e xeR" € a
variavel de otimizacdo do problema. Admite-se que, 0 dominio do problema é dado
por D =(")",dom f, A"}’ dom h, e n&o vazio. Se ndo houver restrigdes (m = p = 0)
no problema (3.1) diz-se que ele é irrestrito, ou sem restri¢coes.

O valor 6timo do problema (3.1) é denominado p” e definido como:
p" =inf{f,(x)|f, (x)<0, i=1..,m, h(x)=0, i=1..,p}, (3.2)

podendo p” assumir valores extremos como +oo. Em (3.2), inf () significa o menor
limite inferior de um conjunto. Quando este conjunto € finito, seu infimum é o menor
de seus elementos. Se f,(x")=p" e X é factivel, entdo pode-se considerar que x* é
um ponto 6timo ou soluciona o problema (3.1), e que neste caso o problema €

factivel.

Analisando a forma padrdo de um problema de otimizagdo convexa em

particular conforme segue:
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minimize f;(x)
sujeitoa f.(x)<0, i=1...m (3.3)
aiTX:bi; izly-"lp!

e comparando com (3.1), tem-se que a funcdo objetivo deve ser convexa, as

restricbes de desigualdade devem ser convexas e as de igualdades devem ser afins®:
h(x)=a'x—h.. Logo, o conjunto de solugdes factiveis de um problema convexo é

também convexo?.

O termo a'x=h em (3.3) pode ser encontrado em outros problemas escrito
na forma Ax=b, em que a'séo as linhas da matriz A e b é um vetor cujos
elementos sdo os valores {b;}.

Quando temos um problema convexo em que as funcdes objetivo e de
restricdo séo afins, denominamos este problema de LP e o escrevemos da seguinte

maneira:

minimize c'x+d
sujeitoa Gx=<h, (3.4)
AX =D,

em que GeR™" e AeRP*". O conjunto de solugdes factiveis, interpretando-o

geometricamente, tem o formato de um poliedro, P = {x | Gx =< h, Ax = b}, como

ilustrado na Figura 3.1, e em que P é a area sombreada, o objetivo ¢'x é linear, logo

as linhas tracejadas sdo hiperplanos ortogonais a ¢. O ponto X" é 6timo. Ele é o ponto

em P mais proximo possivel na direcdo — c.

! De forma simplificada pode-se entender uma funcéo afim (afine function) como uma generalizagéo
de uma funcéo linear no espago n-dimensional

2 Um conjunto é dito convexo se o segmento de reta entre dois pontos quaisquer deste conjunto
encontra-se neste conjunto.
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Figura 3.1 — Interpretacdo geométrica de um LP.[11]
Ha dois casos especiais de LP. Na forma padrdo, somente as restricdes de

desigualdade sdo ndo negativas elemento a elemento, ou seja, x = O:

minimize c'x
sujeitoa Ax=b (3.5)
x =0.

O outro caso de LP é chamado de forma de desigualdade, pois ndo ha restricdes de

igualdade:

minimize c¢'x

- (3.6)
sujeitoa Ax=Dh.

Dualidade

Um importante conceito sobre otimizacdo convexa é o conceito de dualidade.
A ideia da dualidade € transformar o problema de otimizacdo em sua forma original
denominado problema primal, em uma forma dual denominado problema dual,
fazendo com que as restricGes do problema sejam incorporadas na funcdo objetivo
por meio de uma soma ponderada. Normalmente, quando se fala de problemas duais
considera-se 0 problema Lagrangeano dual, que pode ser obtido por meio do
Lagrangeano, que por sua vez é formado pelos multiplicadores de Lagrange (3, v),
ndo negativos, que somardo as restricdes a funcdo objetivo. A solucdo fornece

variaveis em funcdo dos multiplicadores de Lagrange, chamadas de varidveis duais.
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Assim surge um novo problema que é maximizar a funcdo objetivo em relagdo as

varidveis duais, sob as restricdes derivadas das varidveis duais. Considerando o
problema de otimizacdo em sua forma padrdo (3.1), sabendo que xeR" e Dé o

dominio e p” é o valor 6timo do problema, definimos que o seu Lagrangeano é a

funcéo:
L(x,8,0) = fo(x)+zml5i fi(x)+zp:vihi(x), (3.7)

em que, & € o multiplicador de Lagrange relacionado a i-ésima restricdo de

desigualdade, v; € o multiplicador de Lagrange relacionado a i-ésima restricdo de

igualdade e o dominio ¢ dom L=D xR™ xR". Os vetores & e v sd0 as variaveis

duais do problema de otimizagéo (3.1).

O problema Lagrangeano dual ou problema dual, g:R" xR’ >R, é

definido como sendo o minimo valor do Lagrangeano sobre X:
- - m p
mam=ggux&w=ig(um£§dMM+;qmm} (3.8)

Se o problema dual acima é convexo e sua funcdo objetivo a ser maximizada
é concava e as restricbes convexas, o problema Lagrangeano dual é um problema de
otimizacdo convexa [11]. A solucdo do problema dual (3.8) proporciona limites
inferiores para o valor 6timo do problema primal (3.1). Matematicamente, para

qualquer & > 0 e v, tem-se que:
gd.v)<p. (3.9)

O valor 6timo do problema Lagrangeano dual, denominado de d’, é por
definicdo o melhor limite inferior para p. Vale ressaltar que geralmente os valores

otimos do problema primal e dual ndo precisam ser iguais.

Lagrangeano Dual na forma padréo de LP

O Lagrangeano dual pode assumir a forma padrdo de LP através de um

problema equivalente. Este artificio é utilizado quando se deseja explicitar as
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restricOes de igualdade. Seja a forma padrédo de LP apresentada em (3.5). Sua fungéo

Lagrangeano dual é dada por:

b’ ATv-6+c=0

g (3.10)
—00 caso contrarlo.

m&w={

O problema Lagrangeano dual na forma padréo de LP, a rigor, tem que maximizar a

funcéo dual g, sujeitoa d > 0:

maximize g(8,v) = v Alv-g+c=0
’ —o  caso contrario (3.11)

sujeitoa & >0.

Neste caso, g é finito quando A'o—&+c=0. Assim obtém-se um problema

equivalente, explicitando as restri¢ces de igualdade:

maximize —b'v
sujeitoa A'v-§+c=0 (3.12)
o >0.

Ainda é possivel reescrever o problema (3.12) na forma de desigualdade de
LP:
maximize -b'v

o . (3.13)
sujeitoa A'v+c>0.

Os problemas (3.10) a (3.13) tém pequenas diferencas entre eles. A fungédo
Lagrange dual na forma padrdo de LP (3.10) é o problema (3.11), que por sua vez é

equivalente aos problemas (3.12) e (3.13).

Problemas de Estimagéo de Distribuigcdo

Por fim, se faz necessario abordar alguns conceitos sobre a estimacdo de
distribuicbes paramétricas e ndo parametricas. Um problema de estimacdo de
distribuicdo consiste em estimar a densidade de probabilidade p(y) de uma variavel

aleatdria a partir das amostras observadas.
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Pode-se definir estimagdo paramétrica de distribuicdo como a escolha de y a
partir de uma familia de distribuigdes p; (y) conhecidas e indexadas pelo parametro z.
Quando consideradas como em funcdo de z, para y e R"fixo, a funcdo p,(y) é
chamada de funcdo de verossimilhanca (likelihood function). Os valores do
parametro z frequentemente sofrem restricGes, que podem representar uma
informacdo prévia sobre z ou o dominio da funcéo de verossimilhanca. As restricdes
podem ser explicitas ou incorporadas na funcdo de verossimilhanca, admitindo que
p-(y) = 0 (para qualquer y) sempre que z nao satisfaca as restricdes da informacéao
prévia. Considerando, agora, o problema de estimar o valor do parametro z, baseado
na observacdo de uma amostra y a partir de sua distribuicao, utiliza-se um método

bem conhecido, chamado de estimacdo de maxima verossimilhanga (MV):
2, =argmax, p,(y), (3.14)

em que se escolhe a estimativa do valor do pardmetro que maximiza a funcéo de
verossimilhanga para o valor observado de y. Se houver alguma informacéo prévia
sobre z, sendo que zeC < R", pode-se, explicitamente, acrescentar a restricdo
z € C ou imp0-la implicitamente, redefinindo p,(y) =0 para z ¢ C. Logo, o problema
para encontrar a estimativa de méxima verossimilhanca do pardmetro z pode ser

escrito como:

maximize p,(y)

- 3.15
sujeitoa zeC, (3.15)

em que o vetor zeR" é a variavel do problema (parametro da densidade de
probabilidade) e o vetor y € R™ é o parametro do problema (amostra observada). Se

a funcdo de verossimilhanca p,(y) for cdncava para cada valor de y e o conjunto C
for descrito através de um conjunto de restri¢cbes lineares de igualdade e restricdes

convexas de desigualdade, este serd um problema de otimizagdo convexa[11].
Seja a variavel aleatdria Z com valores no conjunto finito {al,...,an} cR.A
distribuicdo de Z é caracterizada por peR", com prob(Z =e,) = p,. Obviamente, p

é governada por p>=0, 1"p=1, em que 1 é o vetor com todos os elementos



22

unitarios e o sinal > significa desigualdade vetorial elemento a elemento. Em outros
termos, se peR" satisfaz p>=0, 1" p=1, entfo ela define uma distribuicdo de
probabilidade para a variavel aleatoria Z, como sendo prob(Z =e,)= p,. Logo, a

probabilidade serd& uma correspondéncia, um para um, com todas as possiveis

distribuicbes de probabilidades para uma varidvel aleatéria Z que considere 0s

valores {a,..., @, } . Assim,

{pe]R”

p=0, 1'p=1}. (3.16)

Portanto, a estimacdo ndo paramétrica de distribuicdes, pode ser definida
como métodos utilizados para estimacdo da distribuicdo p, baseado em uma

combinacéo de informacdes prévias (a priori), observaces ou medidas.

E possivel expressar em termos de restricdes de igualdade lineares e de

desigualdades, varios tipos de informacdes prévias sobre p. Se f : R — R é qualquer

funcdo, entdo:
E[T@)]= Y pf(@) (3.17)

é uma funcdo linear de p. Se C IR, tem-se um caso especial. Logo, prob(Z C) é
uma funcao linear de p:
1leaeC

prob(Z eC)=c"p, ¢, = {0 I (3.18)

Desta forma, os valores conhecidos de certas fungbes (por exemplo:
momentos) ou probabilidades conhecidas de certos conjuntos podem ser inseridos

nos problemas como restri¢Ges de igualdade linearesem peR".

A partir deste ponto denota-se a informagdo prévia sobre a distribuicdo p

como peP. Consequentemente, o conjunto de solugdes factiveis P pode ser

representado por meio de um conjunto de igualdades lineares e desigualdades
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convexas. Assim, as restricdes basicas p>0, 1"p=1 foram incorporadas na

informacao prévia P.

Com o conhecimento prévio sobre as distribuicdes pe7P, podem ser

calculados os limites inferiores ou superiores sobre o valor esperado da func¢éo ou a

probabilidade de um conjunto. Exemplificando, para calcular o limite inferior de

E[ f (Z)] sobre todas as distribuicfes que satisfazem a informacdo prévia de peR"

resolve-se o problema convexo,

minimize " f(a)p,
sujeitoa peP.

(3.19)

3.2. PROJETO DOS DETECTORES

Seja a variavel aleatéria quantizada Z com valores {1, 2,.., g}, com
distribuicdo dependente de um parametro 6 com valores {1, 2,..., h}. Os valores de 6
podem estar associados a uma hipétese, podendo-se assegurar a ocorréncia de uma
ou negar a ocorréncia das demais. Ou ainda, pode-se ordenar estas hipdteses para
saber se 0s parametros correspondentes estdo subestimados ou superestimados. Por
exemplo, supondo que ha g valores de Z representando possiveis valores da amostra
de sinal recebido devido ao sensoriamento espectral. Para este caso h = 2, sendo que,
para 6 = 1 = 7, tem-se a representacdo de auséncia do sinal e para 6 =2 = #; a
representacdo da presenca de sinal. Este processo nada mais é que um teste de
hipbtese binario, também chamado de deteccdo. Podendo-se determinar para qual das
duas hipdteses as amostras de Z foram geradas. Como outro exemplo suponha que 6
tenha h valores e que cada um deles seja um vetor composto pela média e variancia
de Z para as h hipéteses. Neste caso a norma da diferenca entre o parametro real e o
estimado significa um erro de estimagdo da média e da variancia para as h hipéteses

da variavel Z.

Considerando sob a dtica do sensoriamento espectral, nesta dissertacdo foi
adotado o teste de hipdteses binario. Mais detalhes e outros exemplos podem ser

encontrados em [11].
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3.3. DETECTORES DETERMINISTICOS E ALEATORIOS

Por meio de uma matriz PeR%?¢é possivel representar as distribuicdes da
variavel aleatoria Z sob as hipoteses #; e #3, com elementos py; = prob (Z =k | 0 =}j),
k=12, ..,0;ej=1, 2. Seja uma funcdo v que mapeia o conjunto {1, 2, ..., q} de
valores observados no conjunto {1, 2} de hip6teses. Um detector operando sob esta
funcdo pode ser classificado como sendo binario deterministico. O detector de

méaxima verossimilhanca modelado como

O =Wy (K) =argmax py (3.20)
i

é um exemplo. Quando se observa Z = k, o estimador de m&xima verossimilhanca de
0 € aguele que maximiza a probabilidade de se observar o valor de k no conjunto de

possiveis distribui¢des (ou hipbteses).

Pode-se caracterizar a opera¢do de um detector a partir da matriz T e R*“com
elementos tix =prob 0 =j|Z=k),j=1,2;ek=1,2, .., q. As colunas da matriz T
devem satisfazer as restricbes de que seus elementos sejam iguais ou maiores que
zero e a soma dos elementos em uma coluna seja unitaria. Se a k-ésima coluna de T é
representada por um vetor, ty, assim t, =0, 1't, =1. Quando se observa Z = k 0
detector fornecera 6 = j com distribuicéo de probabilidade tj. Se as colunas de T séo
vetores unitarios havera um mapeamento deterministico do valor observado. Neste
caso diz-se que o detector é deterministico. Se ha valores diferentes de uns e zeros
em T, diz-se que o detector € aleatorio. Nota-se que o detector aleatério é uma

generalizacdo do detector deterministico.

Para um melhor entendimento de como a matriz T caracteriza a operagdo do
detector, considere as matrizes T® e T®, respectivamente, referentes a um detector

deterministico e a outro aleatério,emque k=1, ..,4ej=1, 2

o [ 100 _, [07 100
T = , T = .
0011 03 011

A operacdo dos detectores pode ser representada por meio da Tabela 3.1:
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k 1 2 3 4
Deterministico 0=1 0=1 0=2 0=2
70%6=1
Aleatorio 0=1 0=2 0=2
30%0=2

Tabela 3.1 - Operacéo dos detectores conforme a matriz T escolhida.

Alimentando-se o detector deterministico com os valoresde Z =k =1 ou k =
2, tem-se como deciséo a hipotese 6 = 1. Alimentando-se o detector deterministico
com os valores de Z =k = 3 ou k = 4, tem-se como decisdo a hipdtese 6 = 2. No caso
do detector aleatorio, alimentando-o com o valor de Z = k = 2 tem-se como deciséo a
hipotese 6 = 1. Alimentando-o com os valores de Z = k = 3 ou k = 4, tem-se como
decisdo a hipotese 6 = 2. No entanto, alimentando-o com o valor de Z = k = 1 tem-se
como decisdo a hipotese 6 = 1 com probabilidade 0,7 ou a hipdtese 6 = 2 com

probabilidade 0,3, ou seja, o préprio detector torna aleatéria a sua decisao.

O objetivo do projeto de detectores via otimizacdo é determinar a matriz T,
que serd a variavel do problema de otimizacdo e correspondera ao projeto de um
detector 6timo. Os dados de entrada do problema serdo a matriz P, as restri¢cbes

inerentes a matriz T e as restri¢cbes quanto ao desempenho do processo de detec¢cdo D
= TP, em que Dij:(TP)ij = prob(é:i|¢9= i), que é a probabilidade de se decidir

pela hipdtese i quando da ocorréncia da hipotese j. As entradas diagonais de D,
chamadas de probabilidade de detec¢édo, arranjadas em um vetor sdo denominadas
pd:

P* =D,=prob(d=il0=i) (3.21)

As entradas da diagonal contraria representam a probabilidade de erro, e séo

denominadas P°:
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P® =1-D,=prob(d =i|0 =i). (3.22)

Considerando o sensoriamento espectral, tem-se:
D:{Ql Qﬂszaa1-a}
D, D, Pi P, |
em que Py, é a probabilidade de falso alarme, situacéo que representa a probabilidade
de decidir que o canal sensoriado estd ocupado, de fato ndo estando; e P4 € a
probabilidade de deteccdo, a qual representa a probabilidade de decidir que o canal
sensoriado esta ocupado, de fato estando. Com ja descrito, encontra-se aqui uma
situacdo conflitante, que é minimizar a Ps, e maximizar a Pg. Um baixo valor de
limiar de decisdo resultard em um alto P, e um alto Py e vice-versa. Assim, surge a
necessidade de encontrar uma solugdo de compromisso, que na pratica é feita por
meio das curvas ROC (Receiver Operating Characteristic — Caracteristica de

Operacdo do Receptor), nas quais apresenta-se a variagdo de Pt, versus P4 com a

variagdo do limiar de deciséo.

3.4. DETECTORES MINIMAX E MINIMAX ROBUSTOS

Os critérios de otimizacdo mais comuns nos projetos dos detectores sdo:
minimax, Bayes, MAP (maximo a posteriori) e MV [11]. Nesta dissertacdo, foi
utilizado o detector minimax, que sob a Otica do sensoriamento espectral pode ser

escrito com um problema de otimizagéo da forma:

minimize max (P
J

fa 1

1-P,)
(3.23)
sujeito a t, =0, 1"t =1, k=1, .., q.

Este problema pode ser resolvido diretamente, mas também pode ser
considerado como um problema de otimizacdo bi-critério a ser resolvido por
escalarizacé@o [11, p. 368]. Neste caso objetiva-se minimizar a soma ponderada de
Pra € 1 — Py, 0 que, para diferentes ponderacdes, resultard em uma curva ROC do tipo
linear por partes (piecewise linear), cujos veértices correspondem aos detectores
deterministicos [11, p. 372]. Mas isto ndo considera todos 0s possiveis detectores
otimos (pontos fora dos vertices da curva ROC). Sendo assim é possivel que a
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resolucéo do problema (3.23) leve a projetos de detectores aleatdrios que superem o
desempenho dos detectores deterministicos. Por isso levou-se em consideracao neste
trabalho os detectores ndo deterministicos. E valido comentar ainda que a solugo
direta do problema (3.23), sem restricdes adicionais, resultara em Ps, = 1 — P4. Em
outras palavras, quando se busca minimizar simultaneamente P, € 1 — Py,

naturalmente encontra-se uma solucao que force Py, = 1 — Pq.

Para o detector minimax o conhecimento da matriz P é necessario. Agora, para
0 detector minimax robusto, admite-se que apenas algumas informac6es sobre ela
sejam conhecidas. Por exemplo, sejam dados o primeiro e 0 segundo momento da

variavel observada sob as hipoteses 7, e #;. Admita que P pertenca a um conjunto

finito ou infinito de distribuicbes, . Assim, o detector caracterizado pela matriz T e

a matriz de probabilidades de deteccdo D dependerdo, agora, do valor particular de
P. O detector passa a ser ter seu desempenho julgado em termos de uma matriz de

probabilidade de detec¢édo de pior caso, cujos elementos serao:
max Dy, Lj=12,..m, i#]
D =< " _ (3.24)

I‘FT)1€I7I;1 Dy, 1,]=12,..m, i=]

A probabilidade de erro de pior caso, P* =1-D!*

é a maior probabilidade
de erro quando da ocorréncia da hipétese 6 = i para as distribuicdes em P. O

problema de otimizacdo para o detector minimax robusto pode ser descrito da

seguinte forma:
- H epc __ _
minimize max R** = max rpag([l (TP)"]

=1- min min(TP)

i=l,..m PeP ii

sujeito a t, =0, 1"t =1, k=1, .., q.

(3.25)

Quando P € infinito e definido por meio de um conjunto de restrigdes lineares

de igualdade e desigualdade formando um poliedro, tem-se uma formulagéo bastante

complexa de (3.25). Simplificando, pode-se considerar que P seja da forma:
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P={P=[py...0,]|A P =017 p, =1 p, =0} (3.26)

Admite-se que os valores esperados para cada distribuicdo da variavel sob
analise sejam conhecidos (para cada hipdtese). Seja px 0 conjunto de distribuicGes (k
=1, 2 para o detector binario) que atendem a estes valores esperados, representado
por Axpk = by, em que A é a matriz que determina que valor esperado é conhecido
sob cada hipétese. Mais adiante um exemplo auxiliara o entendimento desta

representacdo. Pode-se formular o problema de projeto do detector minimax robusto

como [11]:
maximize y
sujeitoa inf {tiTp‘Aip:bi,lszl, pzo}z% i=1..,m (3.27)

t =0, 1t =1 i=1..,n,
em que t; € a i-ésima linha da matriz T. Aplicando a dualidade de LP,
inf {tiT p|Ap=b,1p=1p>=0} =Sup{UTb| + | Ao+ <t} (3.28)

Aplicando (3.28) no problema (3.27) pode-se expressa-lo como um LP

maximize y

sujeitoa  o'b + . >y, i=1..,m
Ao +pl=t, i=1..,m (3.29)
t, =0, 1't;=1, i=1..,n

COM as Variaveis vy,...,0m, U1, in, € T.

Como exemplo, para 0 caso do sensoriamento espectral considere que o
primeiro e o segundo momentos da variavel de decisdo escolhida (2.6) — (2.9) sob as
hipéteses 7, e #{; sejam conhecidos e valham E[Z] = &1 e E[Z?] = o sob a hip6tese
Hy, E[Z] = A1 e E[Z%] = % sob 1. As matrizes A; = A; = A e 0s vetores b e by s&o

definidos da seguinte forma:
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_ __a'lazmaq | _181
Al—AZ—A—{a12 a? as}, bl—{ }, bz—{ﬂj, (3.30)

em que {ai,az,...,aq}séo os possiveis valores da variavel aleatoria observada Z. As

probabilidades de deteccéo de pior caso sdo neste caso representadas por:

q q
DY =inf {tp | Zai p = al,Zaf p=a,l" p=Lp> 0} (3.31)
i=1 i=1
q q
D;; =inf {(1_t)plzai P; :ﬂl’zaizpi =41 p=1p io}, (3.32)
i=1l i=1

em que t é a primeira linha transposta da matriz T. A segunda linha de T é dada por
(1 - t)". Aplicando o conceito de dualidade de LP pode-se considerar D como o
valor 6timo do LP:

maximize z,+za, +12,2,
- 2 : (3.33)

sujeitoa  z,+z4a +2z,8° <t, 1=1..,Q,
em que z,,2,,z, € Rsdo as variaveis. Do mesmo modo, D};é o valor 6timo para o
LP:

maximize W, +w, +W,a,

. 2 . (3.34)
sujeitoa  w,+wa, +w,a” <1-t, i=1..,q,

com as variaveis w,,w,w, e R. Agora, 0 detector minimax robusto para 0 caso
binario pode ser projetado, maximizando-se o minimo de D[ e DJ};. Faz-se isto
solucionado o problema de otimizacdo linear (e, portanto, convexo):

maximize y
I, tZo+7,0,2)

Wy + BW, + B,W, >y

sujeito a 4z, + 2,8, +2,8" <t;, i=1...,q (3.35)

W, +Wa +w,a’ <1-t, i=1..,q
0=<t=<1
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As variaveis do problema sdo zo, 71, Zo, Wo, W1, Wz € t. Com a matriz T obtida,
o0 detector realizara o teste de hipoteses de forma analoga aquela descrita na se¢éo 3.3
deste capitulo. Ter-se-4& como entrada uma amostra da varidvel Z, que no caso
corresponde ao valor da variavel de decisdo escolhida, computada via (2.6) — (2.9),
quantizada em um dos ¢ possiveis valores {ay,..., g}

Neste capitulo foram apresentados conceitos sobre a técnica de otimizacéo
matematica conhecida por otimizacdo convexa e sua aplicacdo no projeto de
detectores para sensoriamento espectral. No proximo capitulo, serd abordado como
este projeto foi implementado utilizando o software CVX. O modelo de ruido
impulsivo adotado e o procedimento para gerar as informacGes necessarias para a

simulacdo dos detectores também serdo abordados.
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4. PROJETO DE DETECTORES VIA OTIMIZACAO CONVEXA
PARA SENSORIAMENTO ESPECTRAL SOB RUIDO

IMPULSIVO

4.1. MODELO DE RUIDO IMPULSIVO

Podemos retratar o ruido impulsivo (RI) como sendo uma rajada de pequenos
pulsos de grande amplitude que aparecem inesperadamente no canal de
comunicagdo. Este RI pode ser gerado na propria natureza como os raios, ou gerados
pelo homem, como: sistemas de partida de carros, faiscamento em interruptores de
lampadas incandescentes ou em motores elétricos, sistemas de controles de lava-

lougas, etc.

Neste trabalho, para modelar o efeito do RI adotou-se o modelo apresentado
em [10][36]. Outros modelos podem ser encontrados em [37][38]. A forma de onda
do RI ¢ ilustrada na Figura 4.1. Ela ¢ gerada por meio do gatilhamento do sinal de
ruido branco. Os principais parametros do modelo estdo indicados na Figura 4.1.
Estes parametros sdo configurados considerando o tipo de fonte de ruido, conforme
descrito em [36].
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Figura 4.1 - Forma de onda de gatilhamento (acima) e forma de onda do ruido impulsivo (abaixo)
[10].

Para que este modelo seja aplicado ao contexto do sensoriamento espectral, 0s
parametros em questdo devem ser substituidos por outros[10]: K € a razdo entre a
poténcia média do RI e a poténcia média do ruido térmico; p;y é a probabilidade de
ocorrer RI durante um periodo de sensoriamento; a porcdo de RCs atingidos pelo RI
é denominada pcr. A probabilidade de ocorréncia de Rl é uma varidvel aleatdria de
Bernouilli com probabilidade de sucesso piy € 0 nimero de RCs afetados pelo RI é
uma variavel aleatéria Binomial com parametros m e pcr. A quantidade de rajadas de
RI, Ny que ocorre durante o periodo de sensoriamento e o0 comprimento da rajada, Ns
sdo configuraveis. Portanto, cada rajada de RI degrada Ns amostras coletadas por um
dado RC. O intervalo entre rajadas consecutivas € uma variavel uniformemente

distribuida num intervalo discreto de tempo [0, n — N x Ng].

4.2. PROCEDIMENTO DE PROJETO

A forma de obtencdo dos dados necessarios para que os detectores possam ser
projetados sera explanada neste item, desde a parametrizacdo dos dados para geracéo
da variavel de decisdo até a formacdo da curva ROC, por onde serd analisado o
desempenho de cada técnica de deteccdo por autovalores sob a influéncia ou néo de

RI para alguns niveis de SNR.
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Pode-se dividir o projeto e a avaliagdo dos detectores em duas etapas: na
primeira o algoritmo que gera as densidades de probabilidade da variavel de decisdo
por meio de uma estimacdo empirica, para as hipoteses #; e 74 sera configurado e 0s
resultados alcangcados serdo utilizados para alimentar o algoritmo de otimizagéo
convexa que fornecerd a matriz T. Na segunda etapa aplica-se a matriz T em um
ambiente de simulacdo, diferente do ambiente que ela foi projetada, e compara-se o
desempenho dos detectores por meio dos pontos 6timos que serdo obtidos por meio
de testes de hipdteses com a curva ROC convencional (aquela gerada por meio da

variacao de Ps, versus P4 em funcéo da variacao do limiar de deciséo).

Na primeira etapa admite-se a priori que as densidades de probabilidade
exatas das variaveis de decisdo sob as duas hipoteses sdo desconhecidas utilizando
um algoritmo escrito em Mathcad. O objetivo serd estimar empiricamente estas
densidades, que formardo a matriz P. O primeiro passo consiste em configurar 0s
parametros do sistema: a quantidade de radios cognitivos envolvidos (m), o numero
de amostras coletadas do sinal primario (n), e a quantidade de radios primarios (p).
Neste trabalho estes pardmetros ndo foram alterados durante as simulagbes. O
préximo passo consiste em caracterizar o ruido impulsivo que afetara o sistema, por
meio da configuracdo dos parametros K, pin, Pcr, Ns € Np. Ajustando estes
parametros pode-se testar a simulacdo em diversas cenarios de RI: fraco, moderado e
intenso. A SNR desejada para a simulacdo é configurada em dB. Finalizando a
configuragcdo ajustamos o pardmetro N, que indica a quantidade de amostras
desejadas da variavel de decisao e o parametro com o qual se escolhe qual técnica de
sensoriamento serd utilizada. As opcles para este parametro sdo ED, ERD, RLRT e
GLRT.

Com os dados de entrada definidos, pode-se, inicialmente gerar as matrizes
X, H, VeV, ComamatrizY = HX + V + V) calculada, computa-se a matriz de
covariancia R de onde sdo obtidos os autovalores. Na matriz Y, 0os componentes de
X séo variaveis aleatorias Gaussianas complexas representando a transmissao de um
sinal com distribuicdo Gaussiana. Os elementos de H sdo também variaveis
aleatdrias Gaussianas complexas, de forma a simular um canal com desvanecimento
Rayleigh plano, constante durante o intervalo de sensoriamento e independente de

um intervalo para o seguinte. As amostras de V também sdo Gaussianas complexas,
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para simular o efeito do ruido térmico presente nos RCs. As amostras de Vy séo
geradas de acordo com o modelo descrito no item 4.1. Os valores de X séo tais que
simulam a poténcia de transmissdo unitaria. Os elementos de H tem valor quadratico
médio unitario de forma a ndo alterar a SNR programada. Os elementos de V tem
intensidade dependente da SNR e os elementos de Vy tem valor dependente dos
valores em V e do parametro K. Por fim calcula-se a variavel de decisdo Z de acordo
com a técnica de sensoriamento escolhida. Este calculo nos fornece N, valores de Z

para as duas possiveis hipoteses do sinal primario, #o e 74.

A partir do calculo da variavel de decisdo Z para as hipoteses 74 e #1, 0 Ny
valores obtidos sdo quantizados em q valores e ajustado para a faixa de inteiros [0, g-
1]. Em seguida constroem-se os histogramas da variavel quantizada sob as duas
hipdteses, normalizados para a soma unitaria das probabilidades de cada valor. Estes
valores quantizados formam a matriz P definida na se¢do 3.3. Esta matriz € composta
por duas colunas que representam a densidade de probabilidade estimada
empiricamente para as hipoteses 7 e 7. Ela é utilizada como dado de entrada para o

algoritmo de otimizacao do detector minimax.

Ainda utilizando os valores quantizados da varidvel aleatéria Z, podem ser
obtidos o seu primeiro e segundo momentos para as duas hipéteses. Estes dados
serdo utilizados como informacdo prévia sobre o sinal primario e alimentardo o
algoritmo de otimizagdo para o projeto do detector minimax robusto. Todos os dados
gerados por meio do algoritmo em Mathcad séo exportados como arquivo (.txt) e

salvos em um pasta no computador.

Os algoritmos de otimizagdo foram projetados para serem executados com o
CVX [17], que é uma ferramenta para especificacdo e solucdo de problemas de
otimizacdo convexa, baseado em Matlab. Primeiramente é preciso recuperar 0s
dados que foram armazenados no computador. Com os dados recuperados séo
executados os algoritmos (programas em CVX que serdo apresentados adiante) e 0s
resultados sdo armazenados no computador. Estes resultados sédo as matrizes T
Otimas que governam o funcionamento do detector. Este processo é repetido algumas

vezes, a fim de se obter diversas matrizes T. Posteriormente se escolhe dentre estas
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matrizes as que obtiveram os melhores pontos 6timos, aquelas que levarem & menor

Ps, € a maior Py.

As matrizes do detector minimax (Tm) e do detector minimax robusto (Tr)
serdo utilizadas na segunda etapa do processo. Estas matrizes séo obtidas tanto para
as amostras sem influéncia do RI quanto para as amostras contaminadas pelo RI.
Sendo assim, ao fim do algoritmo de otimizagdo havera quatro matrizes 6timas: Ts
e Trsr, projetadas com amostras sem RI, e T € Ty projetadas com amostras com
RI. E bom esclarecer que para se chegar ao fim desta primeira etapa, o procedimento

descrito deve ser executado duas vezes - uma sem Rl (K=0) e a outra com RI (K>0).

Em seguida avaliam-se os desempenhos dos detectores minimax e minimax
robusto, adaptativos ou ndo adaptativos de acordo com o cenario escolhido para
teste. Inicialmente executa-se o algoritmo em Mathcad parametrizado para as
condigOes de teste e principalmente com a definigdo se as amostras terdo ou néo
influéncia do RI. As informacdes necessérias e que serdo utilizadas no teste de
hipdteses sdo a PAPR (peak-to-average power ratio) e o parametro lg, . O pardmetro
Iri € representado por um vetor de valores com distribuicdo binomial com N,
amostras para cada hipétese tera zeros quando K = 0. A quantidade de amostras
contaminadas dependera do valor escolhido de p. Os valores de PAPR e Ig, sdo
computados para as duas hipéteses do sinal priméario. Para efeito de comparagdo do
desempenho dos detectores, os valores obtidos da variavel de decisdo quantizada TO

e T1 para as hipoteses #p e 71, também sdo armazenados.

Ao iniciarmos o teste de hipdteses carregaremos as quatro matrizes étimas:
Tmsr € Trsr, que foram projetadas no algoritmo de otimizacdo com amostras sem Rl e
T € Ty, que foram projetadas com amostras com RI. A ideia de usar estas matrizes
é justamente a questdo da adaptabilidade do detector ao ambiente que ele serad
testado. Os outros dados necessarios para o teste de hipoteses: PAPR, Iz, TO e T1

também sdo carregados.

O processo de avaliacdo do desempenho comega com um teste de hipoteses
utilizando a informagdo de PAPR. Os valores de PAPR sé&o comparados, com um
nivel de referéncia - PAPRr (baseado na média dos valores de PAPR para todos 0s

cenarios). Inicialmente, esta comparacao ¢ feita com a primeira coluna de PAPR (que
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representa a hipotese #p). Os valores de PAPR s&o computados e comparados um de
cada vez com o valor de PAPRr. Se um valor estiver maior que o nivel de referéncia,
isto indica que a variavel de decisdo esta4 contaminada por RI e, portanto, o teste sera
realizado com a matriz Ty, para o detector minimax e T,; para o detector minimax
robusto. Se o valor de PAPR for menor que ou igual ao valor de PAPRr, a matriz
utilizada serd a T para 0 detector minimax e Trsr para o detector minimax robusto,

indicando que aquela amostra ndo tem influéncia de RI.

Ap0s a escolha da matriz, iniciamos o teste de hipdteses que consiste em ler
os valores de cada posicdo da matriz escolhida e compara-lo a um valor gerado
aleatoriamente, entre 0 e 1. Se o valor gerado for menor que o valor da posi¢do da
matriz T, estima-se que o sinal ndo esta presente e a estimativa de canal esta correta.
Caso o valor seja maior do que o valor da matriz, estima-se que o sinal esta presente
e, considerando que, a principio ndo deveria haver presenca de sinal, calcula-se a

probabilidade de falso alarme, Py,.

O processo, entdo € repetido s6 que agora utilizando a segunda coluna da
PAPR (representa a hipOtese #3). Agora, ao comparar os valores gerados com a
matriz escolhida, sera estimada a probabilidade de presenca do sinal primario. Se o
valor gerado for maior que o valor da posi¢do da matriz, estima-se que o sinal esta
presente e a estimativa de canal esta correta, e calcula-se a probabilidade de
deteccdo, P4. Ao fim deste teste obtém-se os pontos de operacdo (Pi X Pg) dos

detectores minimax e minimax robustos, sob a 6tica do parametro PAPR.

O procedimento descrito quando se utiliza a PAPR é executado de forma
analoga para o parametro Ig;. Os pontos de operacdo dos detectores obtidos via Ig
serdo comparados posteriormente com 0s pontos de operacdo dos detectores obtidos
via PAPR.

Também foram obtidos resultados de simulagdo para detectores ndo
adaptativos, utilizando processo semelhante. A Unica diferenca destes detectores para
0s adaptativos é que as matrizes T utilizadas no teste de hipoteses séo pre-definidas,
ou seja, utilizam-se as matrizes obtidas na presencga de RI (T i € Tri) OU as matrizes

obtidas na auséncia de Rl (Tms € Trsr). Os pontos de operacdo dos detectores
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minimax e minimax robusto ndo adaptativos obtidos no teste de hipéteses serdo

utilizados para comparacdo do desempenho dos detectores.

Para que a interpretacdo dos resultados fique mais clara e objetiva, foi
considerada a construcdo de uma curva ROC de referéncia que mostra a variagao de
Pta versus Py em fungdo da variagdo do limiar de decisdo, usando os valores da
estatistica de teste escolhida (TO e T1). Os resultados obtidos e suas interpretacdes

serdo apresentados no préximo capitulo.

As Figuras 4.2 — 4.9 apresentam exemplos de histogramas obtidos ao fim da
primeira etapa, aquela em que sdo estimadas as distribui¢cbes da varidvel de decisao.
No primeiro cendrio as amostras coletadas ndo sofrem influéncia do RI, ou seja, K =
0. Para o segundo cenario a configuracdo do parametro K = 5 indica que as amostras
coletadas estdo sobre influéncia de um ruido impulsivo moderado. Os parametros pn
e pcr foram configurados com os mesmos valores para ambos os cenarios (pn =0,2 e
pcr =1). Nesta configuragdo, tem-se que, 20% das amostras coletadas no segundo
cenario estdo contaminadas pelo RI e que 100% dos RC’s envolvidos no processo

sofreram influéncia do RI.

Pode-se observar nas figuras que as amostras da variavel de decisdo para a
hipotese 74, quando submetidas ao RI sofrem uma degradacdo em sua distribuicéo
independente da técnica utilizada. Em outras palavras, a presenca de Rl aumenta a
sobreposicdo dos histogramas sob as hipoteses #p e 7, degradando o desempenho
do sensoriamento. Outro fato que se observa é que a distribuicdo das amostras para a

hipotese 7, ndo sofre nenhuma degradacdo em relagdo a presenca ou auséncia do RI.
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Figura 4.2 - Histograma das amostras quantizadas da variavel de decisdo, utilizando a técnica
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Figura 4.3 - Histograma das amostras quantizadas da variavel de decisdo, utilizando a técnica

ED (K=5).
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Figura 4.4 - Histograma das amostras quantizadas da variavel de decis&o, utilizando a técnica
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Figura 4.5 - Histograma das amostras quantizadas da variavel de decis3o, utilizando a técnica

ERD (K=5).
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Figura 4.6 - Histograma das amostras quantizadas da variavel de decisdo, utilizando a técnica
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Figura 4.7 - Histograma das amostras quantizadas da variavel de deciso, utilizando a técnica

RLRT (K=5).
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Figura 4.8 - Histograma das amostras quantizadas da variavel de decis3o, utilizando a técnica
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Figura 4.9 - Histograma das amostras quantizadas da variavel de deciso, utilizando a técnica

GLRT (K=5).
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4.3. PROJETO DOS DETECTORES VIA CVX

A traducdo do problema de otimizacdo (3.23) para o ambiente do CVX ¢é
apresentado no Programa 4.1. Como comentado, o unico dado de entrada necessario
¢ a matriz P. As densidades de probabilidade das variaveis de decisdo sob as
hipGteses 7, e 7, sdo desconhecidas. Logo, as mesmas foram estimadas
empiricamente para formacdo de P via Mathcad. Os 10.000 valores da variavel
decisdo (N,) obtida de acordo (2.6) — (2.9) foram quantizados em @ valores e com
isso foram construidos dois histogramas da varidvel quantizada sob as duas
hipoteses. Estes histogramas completam a primeira e segunda colunas de P no
arquivo “P.dat”, correspondendo as hipoteses 7 e #i, respectivamente. O resultado
do problema de otimizacdo é a matriz T, que no Programa 4.1 pode ser arredondada
de forma que tenhamos apenas os valores 0 e 1. A utilizacdo desta heuristica serve
para transformar o detector aleatorio resultante em um detector deterministico. No
caso do detector minimax ndo foi detectada nenhuma alteracdo de desempenho

devido a esta heuristica.

P = dlmread('c:\P.dat");

[g,m] = size(P); % m = 2 para detector binario %
cvx_begin

variables T (m,q) D(m,m)

minimize max(D(1,2), D(2,1))

subject to

D == T*P;
sum (T, 1) == 1;
T >= 0;
cvx end
T = round(T) ; % heuristica opcional %

Programa 4.1 — Cédigo CVX para o projeto do detector minimax.
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O problema de otimizacdo (3.35) traduzido para o ambiente do CVX ¢é
apresentado no Programa 4.2. As matrizes A; = A, = A e 0s vetores b; e b, sdo os
dados de entrada. Os elementos de b; e by, que representam o primeiro e segundo
momentos, foram estimados a partir dos histogramas normalizados da variavel de
decisdo. Para este problema tambeém foi utilizada a heuristica para transformar o
detector aleatério em um detector deterministico. Porém, ao contrario do problema
anterior para o detector minimax robusto, a utilizacdo de tal heuristica resultou em

melhora de desempenho.

alphal = dlmread('c:\alphal.dat"');

alpha2

dlmread('c:\alpha2.dat');

betal = dlmread('c:\betal.dat');

beta2 = dlmread('c:\beta2.dat');

q dlmread('c:\g.dat"');

a = 0:9-1;

cvx _begin

variables t(g) z0 zl z2 w0 wl w2 g
maximize g

subject to

z0 + zl*alphal + z2*alpha2 >= g;

w0 + wl*betal + w2*beta2 >= g;

t >= 0;

t <= 1;

for i = 1:qg

z0 + zl*a(i) + z2*(a(i)"2) <= t(i);
w0 + wl*a (i) + w2*(a(i)"2) <= (1-t(i));
end

cvx end

T = [t,1-t]";

o)

T = round (T):; % heuristica opcional %

Programa 4.2 - Cédigo CVX para o projeto do detector minimax robusto.
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A descricdo detalhada do projeto dos detectores foi o objetivo deste capitulo.
Foi apresentado o procedimento para obtencdo dos dados de entrada dos algoritmos
de otimizacdo convexa e como as matrizes 6timas T (resultados destes algoritmos),
sdo utilizadas para obtencdo dos pontos de operacdo do detector. Foram também
apresentados os histogramas obtidos por meio das amostras quantizadas da variavel
de decisdo, para as quatro técnicas de sensoriamento por autovalores: ED, ERD,
RLRT e GLRT, para dois cenarios distintos: com auséncia de Rl (K=0) e outro com
influéncia de RI (K>0). Por fim, foram apresentados dois programas desenvolvidos
em CVX, um para o detector minimax e outro para o detector minimax robusto. A
seqguir, serdo mostrados e interpretados os resultados de simulagdo para diferentes

cenarios envolvendo os detectores.
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5. RESULTADOS DE SIMULACAO

5.1. INTRODUCAO

Neste capitulo serdo apresentados e interpretados os resultados obtidos com os
detectores minimax e minimax robusto, adaptativos ou ndo adaptativos, aplicados a
diversos cenarios de simulacdo. O desempenho dos detectores foi avaliado por meio
da curva ROC, que apresenta a variacdo de Py, versus Py em funcdo do limiar de
decisdo, e de pontos de operacdo resultantes do uso da matriz T 6tima, obtida por
meio dos Programas 4.1 e 4.2.

O principal objetivo deste trabalho foi investigar o desempenho do detector
adaptativo em relacdo ao detector ndo adaptativo para as quatro técnicas de
sensoriamento analisadas, em diferentes cenarios de SNR e ruido impulsivo. Isto
pode ser de grande valor, pois um detector que se adapta ao ambiente em que esta
inserido pode trazer significativa melhora na detec¢do do sinal primario em um
sistema de RC e, consequentemente, uma decisdo mais assertiva sobre a possivel
utilizacdo oportuna do canal sensoriado. Outro ponto investigado foi o desempenho
do detector minimax robusto em relacdo ao detector minimax. Como relatado, o
minimax robusto ndo necessita, a priori, do conhecimento da distribuicdo das
estatisticas de teste e isto pode ser considerado uma vantagem em relacdo ao

minimax.

Em estudo anterior [13] foi verificado que a utilizacdo de uma heuristica de
arredondamento apresentava uma significativa melhora de desempenho para o
detector minimax robusto, fato este que ndo se repetiu quando esta heuristica foi
aplicada ao detector minimax. Logo, foi considerado que a matriz T de saida dos
Programas 4.1 e 4.2 foi arredondada segundo a heuristica proposta.

Alguns pardmetros utilizados na simulacéo se repetem em todos os cenérios

para que haja uma interpretacdo uniforme dos resultados: um Unico transmissor
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primério (p = 1), o nimero de RC’s em cooperacdo (m = 6), as amostras coletadas do
sinal primario por cada RC (n = 50), a quantidade de amostras da variavel de decisao
(Ny = 10.000), o numero de niveis de quantizacdo (q = 100) e, por fim, o valor de
referéncia de PAPR utilizado para comparacdo (PAPRr = 8,3). Os valores de p, me
n adotados sdo os mesmos de [9] para efeito de comparacdo, e 0s niveis de
quantizacao foram definidos baseados em [13]. As matrizes T obtidas por meio dos
Programas 4.1 e 4.2 foram projetadas com amostras de RI configuradas com os
seguintes parametros: piy = 1 € pcr = 1, 0 que indica que sempre as amostras da
variavel de decisdo estdo contaminadas pelo Rl e que todos os RC’s envolvidos no
processo serdo contaminados. Este caso pode ser considerado como o pior cenario,

apesar de ndo ser um cenario realistico.

As simulacgdes foram feitas com dois valores de SNR: - 5 dB e -7 dB. Para cada
valor foram feitos testes com diferentes intensidades de RI. Quando K = 1, considera-
se gue a intensidade de ruido é fraca e, quando K =5, que a intensidade de ruido é
moderada. Na simulacédo, os parametros utilizados para configuracdo das amostras do

RI forampn=0,2 e pcr = 1.

Vale mencionar que as mesmas simulagdes apresentadas neste trabalho foram
realizadas para um cenario em que a relacdo sinal ruido era menor (SNR < -10 dB),
mas, infelizmente, ndo foram obtidos resultados satisfatorios. Neste cenério, os
pontos de operagdo dos detectores ndo “descolaram” da curva ROC, indicando que,
para SNR’s muito baixas, os detectores ndo apresentaram desempenho superior ao
processo convencional, por meio da comparacéo da variavel de decisdo com o limiar

de decisao.

Durante o processo de simulacdo dos cenarios foi detectado um mau
desempenho dos detectores ao utilizarmos as técnicas ED e RLRT (ou MED).
Quando os detectores sao utilizados em um ambiente com RI (independente da sua
intensidade), a curva ROC sofre uma inflexdo (joelho) e os pontos de operacdo dos
detectores sofrem uma drastica degradacdo. Atribui-se este fendmeno ao néo
conhecimento da variancia de ruido composta (impulsivo mais térmico) que deveria

ser utilizado no cdmputo das estatisticas de teste ED e RLRT (ou MED).
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Para tentar amenizar este problema, prop6s-se utilizar um artificio utilizado
em [9], em que os autores mostram que 0 GLRT pode ser visto com uma versédo
modificada do MED, em que a variancia real do ruido é substituida por sua
estimativa de méxima verossimilhanga. A estimativa de maxima verossimilhanga é
dada pela média dos (m-p) autovalores da matriz de covariancia de Y. Assim, as

equacoes (2.6) e (2.7) podem ser reescritas da seguinte maneira:

Y| > oA

ZED = g y

mn [1 Z;"_l/%i] L_lZ:Hi,

m-1 m

(5.1)

Z Y S
RLRT(MED) 1 mel ﬂ/' (5.2)
m-—14~i=t "
Os resultados alcangados com esta substituicdo foram satisfatorios e serdo
apresentados adiante.

Esclarecendo a legenda dos graficos apresentados a seguir: M denota o detector
minimax e MR denota o detector minimax robusto. A curva nomeada de
Convencional é a curva ROC conseguida em funcdo da variacdo do limiar de
decisdo, usando a estatistica de teste de cada técnica escolhida. Os pontos isolados
correspondem aos pontos de operacdo dos detectores utilizando a matriz 6tima T. A
linha diagonal tracejada (Psa= 1 - Pg) representa o lugar geométrico dos pontos de
operacdo de um detector minimax ideal. Os graficos apresentados foram agrupados
por técnica de sensoriamento e por cenarios de modo a facilitar as analises e

comparacg0es entre os resultados.

Os parametros que sofreram alteracfes serdo apresentados a medida que forem

sendo utilizados de acordo com o cenario de simulagédo sob investigacao.

5.2. PAPR VERSUS Ig,

Neste primeiro cenario avaliou-se o quanto pode ser eficaz utilizar o parametro
PAPR para deteccdo da auséncia ou presenca de RI nas amostras da variavel de
decisdo. A deteccéo é realizada por meio da comparacdo do valor de PAPR de cada

amostra com o valor de PAPRr. Se a presenca de RI for detectada serdo utilizadas
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matrizes T Otimas obtidas em um ambiente com RI. Caso contrério, as matrizes T
Otimas em ambiente com auséncia de RI serdo utilizadas. Assim funciona o
mecanismo de adaptabilidade dos detectores. Apos a definicdo das matrizes pode ser
feito o teste de hipdteses para que sejam encontrados 0s pontos 6timos de operagdo
de cada detector. Este mesmo processo foi feito com a informagéo do parametro Ig,
que indica, efetivamente, qual amostra contém ou ndo RI. Assim, pode-se verificar se
é ou ndo viavel utilizar o PAPR como um bom indicador de presenca ou auséncia de
RI.

Ao fim de cada simulacdo foi feita uma comparacéo, do indicador de RI (Ir))
com o resultado da andlise de presenca de RI via PAPR. Os valores médios obtidos
nesta comparacdo para, K = 1, foram 90,8% e 92,8% de probabilidade de acerto,
respectivamente para SNR = -5 dB e SNR = -7 dB. Para K = 5 obteve-se 91,6% e
93,1% de acerto para SNR = -5 dB e SNR = -7 dB, respectivamente, para todas as
técnicas de sensoriamento estudadas. Estes resultados nos levam a crer que a
utilizacdo do parametro PAPR pode ser considerada bastante precisa no processo de

deteccdo de RI.

A seguir, se pode observar, nos resultados encontrados, que 0s pontos de
operacdo dos detectores minimax e minimax robusto utilizando o pardmetro Ig
apresentam um posicionamento nos graficos ligeiramente superiores aos pontos de
operacdo dos detectores utilizando o parametro PAPR e a curva Convencional,
mostrando que o0s detectores via Ig apresentam um desempenho superior por ter
conhecimento total das amostras que estdo ou ndo contaminadas por Rl. Mas como o
objetivo nesta analise foi verificar o qudo proximo seria o desempenho dos
detectores via PAPR, isto também pbde ser observado, ou seja, 0s pontos de
operacdo destes detectores ficaram com o desempenho praticamente semelhante aos
dos detectores via Ig,, salvo quando os detectores foram analisados em um ambiente
de ruido impulsivo moderado (K = 5), em que se pode observar que o detector
minimax via PAPR teve seu desempenho degradado, aproximando-se da curva

convencional.

Observa-se nos graficos que o formato da curva ROC para K=5, assemelha-se

com o formato do histograma para 74 na presenca de RI.
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Figura 5.5 - ROC PAPR x IRI (RLRT) com Figura 5.6 - ROC PAPR x IRl (RLRT) com

SNR=-5dB e K=1.
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5.3. DETECTOR ROBUSTO VERSUS DETECTOR NAO ROBUSTO

Nesta secdo é analisado o desempenho do detector minimax versus o detector
minimax robusto. Como ja comentado, a principio a vantagem do minimax robusto €
ndo necessitar de informacdes prévias sobre a distribuicdo da estatistica de teste, mas
apenas de alguns momentos desta estatistica. Logo, o objetivo da presente analise foi
verificar se o desempenho do detector minimax robusto € superior ao detector

minimax para as quatro técnicas de sensoriamento analisadas.

Nas Figuras 5.17 a 5.32 tém-se pontos de operacdo dos detectores minimax e
minimax robusto utilizando o mecanismo de deteccdo de RI via I, a curva
Convencional e a linha tracejada (Ps, =1 — Pg) que traz outra oportunidade de anélise:
saber o qudo proximo foi o desempenho dos detectores analisados de um detector

minimax ideal.

Analisando os resultados observa-se que o desempenho do detector minimax
robusto foi aproximadamente igual ao desempenho do detector minimax, com ligeira
desvantagem do minimax robusto em alguns casos. Isto sugere que o conhecimento
das distribuicdes da estatistica de teste sob as duas hipOteses no caso do minimax,
produz efeito similar ao conhecimento apenas da sua media e de seu segundo
momento sob as duas hip6teses no caso do minimax robusto. Mas ressalta-se a
vantagem do minimax robusto de ndo necessitar de informacdes prévias sobre a

distribuicdo da estatistica de teste.
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5.4. DETECTOR ADAPTATIVO VERSUS DETECTOR NAO

ADAPTATIVO

Finalmente, nesta secdo analisa-se o desempenho dos detectores minimax e
minimax robusto em relacdo a sua capacidade de adaptacdo ao ambiente com RI.
Dois cenérios de simulacao sdo apresentados: no primeiro é analisado o desempenho
quando se utilizam detectores ndo adaptativos com matrizes T projetadas sem ruido
impulsivo (Tms € Trsr) versus detectores adaptativos. No segundo, os detectores nao
adaptativos utilizam matrizes T projetadas com ruido impulsivo (T € Tri) versus
detectores adaptativos. O objetivo de analisar esses dois cenarios de simulacdo foi
mostrar que o0s detectores adaptativos apresentam desempenho superior aos
detectores ndo adaptativos, sendo uma opcdo de aplicacdo em ambientes em que é

necessario detectar o sinal primario com SNR e Rl variaveis.

Em ambos os cenarios de simulacdo os graficos apresentados nas Figuras 5.33
a 5.64 contém informacdes dos pontos de operacdo dos detectores minimax e
minimax robusto, adaptativos e ndo adaptativos, sendo que os desempenhos dos
detectores adaptativos sdo apresentados nos dois modos de deteccdo de presenca de

RI: via PAPR e via Ig,.
Matriz do Detector Nao Adaptativo sem Ruido

Nesta simulacdo as matrizes utilizadas para os detectores minimax e minimax
robusto, ndo adaptativos, foram projetadas sem ruido (T s € Trsr). Para que a analise
seja coerente, tais matrizes sdo as mesmas matrizes que compdem o0s detectores

minimax e minimax robusto adaptativos. Foram adotados 0s mesmos cenarios das
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outras simulacdes: SNR = -5 dB e — 7 dB, intensidade do RI baixa (K = 1) e

moderada (K = 5).

Analisando o desempenho dos detectores em relacdo a SNR, podemaos verificar
que os detectores adaptativos apresentam desempenho superior aos detectores nao
adaptativos para quaisquer valores de SNR, e em todas as técnicas de sensoriamento
analisadas. Observa-se ainda que, no caso de SNR = — 5 dB, os valores de Py sdo
elevados (> 0,9) para os detectores adaptativos. Como esperado, quanto maior for a
SNR do ambiente de teste, melhor serd a detecc¢do do sinal priméario. Analisando a
influéncia do RI, nota-se que ambos os pontos de operagdo dos detectores sofrem
uma degradagdo nos valores de Ps e Py quando submetidos ao Rl moderado. Os
detectores adaptativos apresentaram, novamente, desempenho superior aos detectores
ndo adaptativos, independente da intensidade do ruido impulsivo aplicado no
ambiente de simulacdo. Os detectores adaptativos mostram-se mais robustos, ou seja,
se ajustam a variacdo do Rl sem perda significativa de desempenho (P4 = 0,9). Os
graficos mostram que o0s pontos de operacdo dos detectores ndo adaptativos
apresentam desempenho igual a curva ROC Convencional (baseada na variacdo do
limiar de decisdo). Em um cenario de Rl moderado, tanto a curva ROC como 0s

pontos de operacdo sofrem degradacdo em seus desempenhos.

Em relacdo ao desempenho dos detectores de acordo com a escolha da técnica
de sensoriamento pode-se notar que o desempenho dos detectores adaptativos para a
técnica GLRT foi ligeiramente superior aos das técnicas ED e RLRT (ou MED). O
desempenho dos detectores aplicados as técnicas ED e RLRT, se mostram em
concordancia com a substituicdo na forma de célculo da estatistica de teste para estas

técnicas (usando estimativa da variancia do ruido). Dessa forma técnicas ficam
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menos susceptiveis a incerteza sobre a variancia do ruido na presenca de Rl e

mostram um desempenho muito préximo ao da técnica GLRT.

A técnica ERD (ou MMED) apresentou o pior desempenho dos detectores
adaptativos entre as técnicas estudadas. Mas, para alguns dos cenarios apresentados
(inclusive com RI moderado), o desempenho dos detectores adaptativos para esta
técnica foi satisfatorio, atingindo valores de Py muito proximos e as vezes acima de

0,9.

Conclui-se entdo que a utilizacdo dos detectores adaptativos na presenca de Rl
mostra ser praticamente viavel, produzindo desempenho superior aos detectores ndo
adaptativos projetados com matrizes T sem ruido e superior ao desempenho
apresentado na curva ROC convencional, aquele obtido com a comparacao direta da

estatistica de teste com o limiar de decisao..
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K=5.



AN :
D_B_ .......... \ ........................ . ............................ o
N :
N
~
: ™ N --- Convencional
: ., --Pfa=1-Pd

Pd
e

< M (Via PAPR)

0.4 * MR (Via PAPR) [
O M (Via IRI)
: O MR (Via IRI)
D2 e ............................ O M ”\"‘ Adap 5
A MR N Adap.
DD DiQ D‘fi DIE D‘B 1

Pfa

Figura 5.45 - ROC Adaptativo x N&o

K=1.

: Ny --- Convencional
: AN --Pfa=1-Pd

Pd

« | 7 M (via PAPR)
Db i * MR (Via PAPR)
O M (Via IRI)

: : O MR (Via IRI)

© MK Adap. 7
A MR N Adap.
i} i i ; L
] 0.2 0.4 06 0.8 1
Pfa

Figura 5.47 - ROC Adaptativo x N&o

Adaptativo Sem Rl (GLRT) com SNR= -7dB e
K=1.

64

" ! i j
~ : :
(}D * :
08 = \ .............. -
[N :
N :
: “ :
A )
: o --- Convencional
D E ............... ............ \ ........ 4
N --Pfa=1-Pd
- N
o . | == M (Via PAPR)
o4l * MR (Via PAPR)
O M (Via IRI)
: : O MR (Via IRI)
D2 b OMNAdap, 4
A MR N Adap.
i} | i L L ™
] 0.z 0.4 0.6 0.8 1

Pfa

Figura 5.46 - ROC Adaptativo x Né&o
Adaptativo Sem Rl (GLRT) com SNR= -5 dB e Adaptativo Sem Rl (GLRT) com SNR= -5 dB e

K=5.

B ’ ! ' !
ks : :
s : :
o% :
08k ™ T ........................................ i
D :
N :
: \\E --- Convencional
. --Pfa=1-Pd
= . .
o ~. | X M (Via PAPR)
Od b * MR (Via PAPR) E
O M (Via IRI)
O MR (Via IRI)
02k s .............. e o M Adap. 4
5 : A MR N Adap.
i} i i H L
il 0.2 0.4 06 ne 1
Pfa

Figura 5.48 - ROC Adaptativo x N&o
Adaptativo Sem RI (GLRT) com SNR= -7 dB e

K=5.



65

Matriz do Detector Ndo Adaptativo com Ruido

Neste sub-sec¢do séo analisados os resultados obtidos quando sdo comparados
0s detectores adaptativos em relacdo aos detectores ndo adaptativos projetados com
matrizes T com RI (T e Tri). As mesmas tratativas utilizadas no item anterior

foram utilizadas para gerar os cenarios de simulacéo.

Os resultados alcancados na maioria dos cenarios sao praticamente 0s mesmos
da secdo anterior. A Unica alteracdo se refere ao desempenho dos detectores ndo
adaptativos, os quais apresentam desempenho aceitavel (Py4 = 0,9) em ambiente de RI
fraco (K = 1), mas a0 mesmo tempo, por nao ser adaptaveis a este problema, sofrem
uma degradacdo no valor de P;. Em comparagdo, quando submetido a um ruido
impulsivo moderado no ambiente de simulacdo, esta degradacdo é drastica e 0s
detectores ndo adaptativos ttm um desempenho ruim. Apesar do ponto de operacéo
do detector minimax ndo adaptativo ter um alto valor de Py, 0 seu valor de P,

também ¢ alto.

Assim, mesmo com a utilizacdo de um detector ndo adaptativo projetado com
uma Matriz T com ruido impulsivo, o desempenho dos detectores adaptativos
mantém-se superior aos ndo adaptativos. Portanto, nota-se que os detectores
adaptativos sdo realmente uma alternativa valida para aplicacdo em ambientes de
diversidade de SNR e RI (exceto nas restricdes comentadas no inicio deste capitulo),
se adaptando e mostrando bons desempenhos nos mais variados cenarios de

simulacéo.
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Adaptativo Com RI (RLRT) com SNR= -7 dB e Adaptativo Com RI (RLRT) com SNR= -7 dB e
K=1. K=5.
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Figura 5.57 - ROC Adaptativo x N&o
Adaptativo Com RI (ERD) com SNR= -5 dB e

Figura 5.58 - ROC Adaptativo x N&o
Adaptativo Com RI (ERD) com SNR= -5 dB e

K=1. K=5.
= ; ; .
\\ : ;
“ o O+
R :
DB b T B o]
N :
Lo @
: \\ : --- Convencional : ~ :
DB-\\ - Pfa=1-Pd DE-\\ —-- Convencional
: : N "
z : \\ £X M (Via PAPR) = : \\ 5 --Pfa=1-Pd
0.4 N (Via PAPR) 04 : : N % M (Via PAPR)
. O M (Via IRI) ' 5 * MR (Via PAPR)
O MR (Via IRI) O M (Via IRI)
nz2t o M R Adap. 0z O MR (Via IRI)
A MR N Adap. © M N Adap.
: : : A MR R Adap.
i i L i i 0 i ; ;
0 02 0.4 0B 0a 0 0z 0.4 0B 0a
Pfa Pfa

Figura 559 - ROC Adaptativo x Nio Figura 5.60 - ROC Adaptativo x N&o

Adaptativo Com RI (ERD) com SNR= -7 dB e Adaptativo Com Rl (ERD) com SNR= -7 dB e
K=1. K=5.
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Adaptativo Com RI (GLRT) com SNR= -5 dB e Adaptativo Com Rl (GLRT) com SNR= -5 dB e
K=1. K=5.
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Adaptativo Com RI (GLRT) com SNR= -7 dB e Adaptativo Com Rl (GLRT) com SNR= -7 dB e
K=1. K=5.
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5.5. DETECTOR ADAPTATIVO VERSUS DETECTOR NAO

ADAPTATIVO, SEM RUIDO IMPULSIVO

Para concluir as anélises sobre os detectores adaptativos, o Ultimo cenario de
simulacdo apresenta a comparacdo entre o desempenho dos detectores adaptativos
versus ndo adaptativos em um ambiente sem a presenca do ruido impulsivo. As
simulacBes foram efetuadas em dois cenarios de SNR, da mesma maneira que as
simulac@es anteriores. Na auséncia do RI, h& dois cenarios, um em que os detectores
ndo adaptativos foram projetados com matrizes T sem RI e outro com detectores

adaptativos projetados com matrizes T com RI.

Considerando que o ambiente de teste estd sem a presenca do RI, o que se
espera é que a adaptabilidade dos detectores adaptativos seja nula, pois a principio as
matrizes sem ruido (Tmsr € Trsr) deverdo sempre ser escolhidas e, portanto, o detector
adaptativo se transforma em um detector ndo adaptativo. Este pensamento seria
correto se fosse utilizada somente a informacéo do Ig, para informar a detec¢édo do Rl
nas amostras coletadas. Entretanto, do ponto de vista pratico sabe-se que € possivel
utilizar a informacéo de PAPR (secéo 5.2) e, como mostrado, a correspondéncia entre
Ir e a deteccdo via PAPR ndo é igual a 100%. Logo, pode-se constatar nos graficos
das Figuras 5.65 a 5.80 uma leve perda de desempenho ao se utilizar o PAPR nas

simulagdes sem RI.

No caso da comparacdo dos detectores ndo adaptativos com matriz T sem RI
com os detectores adaptativos, considerando o que foi explicado no paragrafo
anterior, o resultado esperado é que os desempenhos de ambos os detectores sejam

iguais como pode-se notar nos gréaficos com valores de P4 acima de 0,95.

Ao serem comparados os desempenhos dos detectores ndo adaptativos com
matriz T com RI com os detectores adaptativos, nota-se que os pontos de operagéo
dos detectores adaptativos ndo se alteram, mas o desempenho dos detectores nédo
adaptativos cai drasticamente, da mesma forma analisadas na se¢éo 5.4.1, mesmo em
ambiente sem RI. Logo, mesmo em ambientes sem a presenca de Rl os detectores

adaptativos obtiveram melhor ou no minimo igual desempenho em relagdo aos
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detectores ndo adaptativos. Entretanto, o desempenho foi igual aquele obtido de

forma convencional.

N&o foi objetivo investigar a diferenca de desempenho entre as técnicas de

sensoriamento neste cenario sem RI.
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Figura 5.67 - ROC (ED) para SNR = -7dBe Figura 5.68 - ROC (ED) para SNR = -7 dB e

K=0 e matriz T do detector ndo adaptativo sem K=0 e matriz T do detector ndo adaptativo com
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6. CONCLUSOES E OPORTUNIDADES PARA FUTURAS

PESQUISAS

Neste trabalho, foi proposta uma nova abordagem para projetos de detectores
para sensoriamento espectral para sistemas de radios cognitivos em ambientes sob a
influéncia de ruido impulsivo. Detectores minimax e minimax robustos, adaptativos
ou ndo ao RI, projetados via otimizagdo convexa, foram aplicados as técnicas de
decisdo baseadas em autovalores: ED, RLRT, ERD e GLRT.

Devido a influéncia do RI, os detectores foram projetados para que se adaptem
a este problema de modo que o desempenho seja, sempre, superior aos detectores
sem esta adaptacdo. As simulacfes foram realizadas comparando o desempenho dos
detectores sem adaptacdo com o desempenho dos detectores adaptativos em diversos

cenarios.

Os resultados mostraram que, mesmo com forte presenca de ruido impulsivo,
os detectores adaptativos apresentaram um bom desempenho com valores de Py =
0,9, o que representa uma boa capacidade de detec¢do do sinal do usuério primario,

mesmo em um ambiente degradado.

Mesmo no cenario com auséncia de ruido impulsivo, os resultados mostraram
que os detectores adaptativos tem um desempenho semelhante aos dos detectores ndo
adaptativos projetados com uma matriz T sem ruido e da curva ROC convencional

(variagéo do limiar de deciséo).

Entre as técnicas de sensoriamento estudadas, a técnica “cega” GLRT obteve
um desempenho levemente superior as técnicas ED e RLRT (ou MED). De fato, 0
resultado das técnicas ED e RLRT foi muito influenciado pela substituicdo proposta
da variancia de ruido pela sua estimativa de maxima verossimilhanca, pois se sabe

que estas duas técnicas sao muito sensiveis ao RI e sofrem da necessidade de usar a
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variancia do ruido térmico que, na pratica, é dificil estimar se ha presenca de RI. E
como a estimativa é feita por meio da média dos (m-p) autovalores da matriz de
covariancia de Y, estes autovalores tem uma capacidade inerente em refletir a
presenca do RI, trazendo uma melhora sensivel de desempenho para estas técnicas. A
técnica ERD (ou MMED) obteve o pior desempenho entre as técnicas, devido ao seu

menor poder estatistico [9].

Concluiu-se também que, entre os detectores adaptativos, o desempenho do
detector minimax robusto foi superior ao detector minimax, pois além de néo
demandarem do conhecimento, a priori, das distribuicdes da estatistica de teste sob
as duas hipdteses, sdo relativamente robustos as variacdes de SNR do canal e

também as variacOes da intensidade de RI.

Por fim, a utilizacdo da relacdo poténcia de pico-média (PAPR) para detec¢édo
do RI nas amostras do sinal recebido para determinar o uso das matrizes T nos
detectores adaptativos se mostrou satisfatoria, com uma probabilidade de acerto
acima de 90% quando comparado com a informacéo real (Ig). Isto na prética se torna

uma vantagem para estes detectores adaptativos.

Para futuras pesquisas, seria desejavel aperfeicoar o projeto dos detectores
robustos adaptativos para ambientes de SNR mais baixas, pois este ambiente sera
mais comumente encontrado na pratica. Também seria interessante ampliar o estudo

para adequacdo do projeto para ambiente com ruido impulsivo forte (K > 10).

Em [10] foi apresentado um modelo de sensoriamento orientado a
implementacdo, o qual inclui as tarefas de processamento de sinal mais relevantes
realizados por um receptor de radio cognitivo real. O uso deste modelo, segundo 0s
autores, apresenta uma situacdo mais realista quando comparado ao modelo
convencional utilizado neste trabalho. Logo, seria interessante aplicar este modelo
sugerido no estudo dos detectores adaptativos, e verificar se este novo modelo

produz resultado com desempenhos atrativos.

As dificuldades encontradas para elaboragdo deste trabalho foram: o tempo
longe da academia (14 anos), o estudo de otimizagdo convexa devido a escassa

bibliografia e a adaptacéo aos simuladores: Mathcad e Matlab.
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