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Resumo

Rocha, G. N., Separa¢io Cega de Fontes Aplicada no Sensoriamento do
Espectro em Rdadio Cognitivo, UFU, Uberlandia, Brasil, 2012, 126p.

A tecnologia de radio cognitivo tem sido uma importante area de pesquisa
em telecomunicacoes para a solugao do problema da escassez espectral. Isto
porque, além de permitirem a alocagao dinamica do espectro eletromagné-
tico, os radios cognitivos devem ser capazes de identificar as transmissoes de
usuarios nao cognitivos no canal. Esta operacao s6 é possivel por meio do
sensoriamento continuo do espectro eletromagnético. Neste contexto, este
trabalho apresenta um estudo detalhado sobre o sensoriamento de espectro,
uma importante etapa da tecnologia de radios cognitivos.

Para a apresentacao deste trabalho foi realizado um estudo detalhado a
respeito de radio definido por software (SDR), sem o qual nao seria possivel
o trabalho com radios cognitivos, uma vez que este é implementado por
meio da tecnologia de SDR. Também foram apresentadas as ferramentas
GNU Radio e USRP, que, juntas, formam uma solucao de SDR, por meio de
implementagoes de receptores AM.

Os fundamentos tedricos de sensoriamento de espectro e separagao cega
de fontes (BSS) sao apresentados e, em seguida, é realizado um estudo apro-
fundado do uso de BSS para o sensoriamento espectral. A partir do estudo
de BSS, é possivel utilizar novas métricas de decisao a respeito da presenca
ou nao de um usuério primario no canal.

Durante todo este trabalho foram realizadas implementacoes e simulagoes
no MATLAB com a finalidade de executar diversas situacoes e, finalmente,
sao apresentados resultados verificados e conclusoes obtidas neste trabalho.

Palavras-chave

Réadio definido por software, GNU Radio, USRP, Radio cognitivo, Senso-
riamento espectral, Separacao cega de fontes.
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Abstract

Rocha, G. N., Blind Source Separation Applied in Spectrum Sensing in
Cognitive Radio, UFU, Uberlandia, Brazil, 2012, 126p.

Cognitive radio technology has been an important area of research in
telecommunications for solving the problem of spectrum scarcity. That’s
because in addition to allowing dynamic allocation of the electromagnetic
spectrum, cognitive radios must be able to identify the non cognitive user’s
transmission on the channel. This operation is only possible through the
continuous sensing of the electromagnetic spectrum. In this context, this
paper presents a detailed study on spectrum sensing, an important stage in
cognitive radio technology.

For the presentation of this work, a detailed study on software defined
radio (SDR) was carried out, without which it would be impossible to work
with cognitive radios, once they are implemented by means of SDR techno-
logy. It was also presented the tools GNU Radio and USRP, which together
form a solution of SDR, through implementation of AM receivers.

The theoretical foundations of spectrum sensing and blind source sepa-
ration (BSS) are presented and then is made a detailed study of the use of
BSS for spectral sensing. From the study of BSS, it is possible to use new
metrics for decision making about the presence or the absence of a primary
user in the channel.

Throughout the study, simulations and implementations were conducted
on MATLAB in order to perform various situations, and, finally, it is presen-
ted outcomes and conclusions reached during the work.

Keywords

Software defined radio, GNU Radio, USRP, Cognitive radio, Spectrum
sensing, Blind source separation.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta o tema a ser discutido e sua relevancia como
objeto de estudo. Também sao explicados os topicos que serao discutidos
em cada capitulo ao longo desta dissertacao e a forma como estes estarao
organizados, bem como a metodologia adotada para que essa pesquisa fosse

possivel ser realizada.

1.1 Contextualizacao

Nao é necessario dizer que se estd na era da informacao e da comuni-
cacao, uma vez que essas estao bastante presente no cotidiano das pessoas,
tornando-se indispensaveis tanto para o homem contemporaneo quanto para
o crescimento de qualquer pais. Por isso, a realidade que se tem visto é: a
melhoria do sistema de telefonia fixa e de sintonia de radio, a popularizacao
da internet e o desenvolvimento da telefonia mével. Em consequéncia desses
fatos, o modo de vida das pessoas estd sendo amplamente modificado, seja

nos ambitos profissional ou pessoal.
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Isso é possivel porque esses servigos distintos se utilizam de um recurso
natural denominado espectro eletromagnético. O espectro eletromagnético
pode ser definido como o intervalo completo da radiacao eletromagnética
que contém as ondas de radio, as microondas, o infravermelho, os raios X, a
radiagao gama, os raios violeta e a luz visivel ao olho humano. De forma geral,
os varios tipos de ondas eletromagnéticas diferem quanto ao comprimento de
onda, fato esse que modifica o valor da frequéncia, e também da forma com
que elas sao produzidas e captadas. Com isso, percebe-se que as agoes como
assistir TV, sintonizar o radio, conectar a internet e/ou falar ao celular sao
possiveis devido ao comprimento das ondas geradas e, por consequéncia, a
frequéncia com que se propagam.

A Figura 1.1 exemplifica o espectro eletromagnético e como sua frequéncia

¢ alocada.

telefone celular
(3kHz = 3000Hz)

_l_l_l_l_

Figura 1.1: Espectro eletromagnético [5].

Entretanto o uso do espectro é escasso para a sua ocupacao pelos diversos
servigos. Segundo o site da Agéncia Nacional de Telecomunicagoes (Anatel),
" . ., . o

o espectro de radiofrequéncias é um recurso limitado, constituindo-se em

bem piblico” e diz ainda, “O fato de ser um recurso escasso, por si sé impoe
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ao poder publico o dever de administra-lo adequadamente para que possa ser
usufruido pela sociedade da forma mais equilibrada possivel. Deste modo,
todo servico, atividade ou aparelhos que usam o espectro sao regulados por
leis e especificagoes técnicas e os grupos de faixas sao destinados as categorias
de servigo pré-estipuladas, para os quais o Estado emite licencas ou conces-
soes publicas a empresas e instituicoes que passam a operar determinados
servigos”[1].

As empresas de comunicacao nao sao proprietarias das faixas do espectro,
mas, na verdade, apenas detém a licenga proviséria para operar um servigo
de interesse publico. Nessas condic¢oes, tem-se que todos os meios de comu-
nicacao e informacao que utilizam o espectro em sua base técnica precisam
passar por processos de licenciamento.

Dada a necessidade de mudar a realidade com relagao ao uso limitado do
espectro, comecaram a surgir estudos. E, em meio as pesquisas recorrentes,
surgiu um novo paradigma de comunicagao conhecido como Réadio Cognitivo
(RC), que possui a capacidade de fazer uso compartilhado e nao licenciado do
espectro eletromagnético de maneira oportunistica e dindmica. A primeira
vez que a ideia de RC apareceu foi em 1999 com Joseph Mitola III [23] e,
desde entao, tem, gradativamente, recebido maior interesse nessa area de
pesquisa.

A base do desenvolvimento dos RC sao os radios definidos por software
(SDR), que basicamente sao formados por um circuito de radiofrequéncia
(RF) que recebe a banda do sinal centrada em uma frequéncia e a converte
para uma frequéncia intermedidria. Mitola avaliou a flexibilidade inerente
ao SDR e notou que um novo modelo de rddio inteligente poderia ser de-
senvolvido e que as tarefas basicas deste modelo de radio permitiriam o sen-
soriamento do ambiente de RF, bem como a percepcao das necessidades de

comunicagao dos usudrios [23].
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As pesquisas de Mitola resultaram, entao, em uma arquitetura de radio
computacionalmente inteligente que teria como objetivo: observar o ambi-
ente de transmissao, extraindo a maior quantidade de informacao possivel;
analisar bandas disponiveis, perdas de recursos entre outros fatores; tomar
decisoes de qual canal, como e quando ocupar as oportunidades do espectro;
e, finalmente agir.

Seguindo esse caminho, o objetivo desta dissertacao consiste de um dos
desafios do vasto elenco inovador resultante da adocao do RC: sensoriamento
do espectro. Em face disso, pretende-se pesquisar mais detalhadamente a
fase de sensoriamento do espectro e também propor caminhos e informagoes
basicas para o reconhecimento do ambiente e de canais disponiveis. Como
inovagao, utilizar-se-4 a separagao cega de fontes (BSS), processo esse que tem
por objetivo separar sinais ou fontes originais a partir de misturas observadas

de sinais e SDR, base para utilizacao de radios cognitivos.

1.2 Radio Definido por Software

Com o aumento exponencial do poder de processamento de chips e de
técnicas de processamento digital de sinais, engenheiros foram encorajados
a repensar o modo como os transceptores de radio eram projetados. Nas
ultimas décadas, foram realizados diversos progressos na area de hardware
de radio analégico, como o famoso transceptor superheterédino, no qual o
sinal era convertido para uma frequéncia intermedidria (IF), filtrado, e con-
vertido para a banda base e, finalmente demodulado. Este simples projeto foi
fundamental para o sucesso na disseminagao de radios FM, TV e a primeira
geragao de telefones celulares [30]. Com a difusdo dos processadores digitais

de sinais (DSP), surgiram os transceptores digitais[30].
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Um transceptor digital, ou radio digital, geralmente é dividido em duas
partes: a primeira é chamada de Front End (FE) e a segunda de Back End
(BE). Por exemplo, na recepgao o FE limita o sinal a uma faixa estreita
e o translada para uma frequéncia menor, seguido de um conversor ana-
légico digital (ADC). O BE é responsével pelo processamento do sinal, a
saber: modulacao, demodulagao, filtragem, codificagao, decodificacao, etc.
Esta arquitetura teve exito devido ao baixo custo dos circuitos integrados de
aplicacao especifica (ASIC), porém estes sao bastante limitados em termos
de flexibilidade, pois sao fabricados para fins especificos, ou seja, circuitos
dedicados sao implementados para realizar fungoes especificas.

A Figura 1.2 mostra os diagramas de blocos dos receptores analdgicos e

digitais.

Antena

Saida
Demodulader —> em (a)
banda base

Antena . ‘

Front-End Processador Bits
e L Cancl e > a (0)
Radiofrequéncia sinais informacao

--------------- : e

RF FI ou banda base

Figura 1.2: Receptores. (a) Analégico e (b) Digital

O aumento da demanda por conexoes sem-fio foi exponencial, principal-

mente devido as aplicagoes multimidia, o que faz surgir a necessidade de
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protocolos mais eficientes a cada dia. Porém, os hardwares de radios tradici-
onais impoem uma série de limitacoes, ja que todo ou parte de seu hardware
deve ser alterado, dificultando assim uma evolucao ainda mais rapida das
comunicagoes maoveis, pois como citado acima, sao necessarios altos investi-
mentos que dificilmente seriam amortizados.

A funcao de um transceptor tradicional é muito dependente de seu hard-
ware, ou seja, ele nao pode alterar sua funcao ou seu protocolo, pois este esta
extremamente ligado aquele. Entao, surge a necessidade de se produzir um
radio com um alto nivel de flexibilidade, capaz de se adaptar aos diversos pa-
droes existentes e aos que ainda vao surgir. Portanto, o custo para se alterar
um sistema de comunicacao movel torna-se extremamente mais baixo. Em
um cenario ideal, todo o sistema de comunicacao mével pode ser alterado
apenas com uma atualizacao de software e dessa forma surge o conceito de
radio definido por software (SDR).

SDR consiste na técnica de se amostrar o sinal o mais proximo possivel da
antena, transformando os problemas de hardware em problemas de software.
Toda a modulagao/demodulacao de um sinal é realizada via software, ao invés
de um circuito dedicado [9]. Assim, o transceptor nao fica preso somente a
um tipo de aplicacao, ele se torna flexivel, podendo abranger diversos tipos de
modulagao e demodulagao. Portanto, nao existe a necessidade de se projetar
um circuito completamente novo. Para que o radio possa receber outro tipo
de sinal basta o carregamento de um novo programa. Por exemplo, em
um instante o computador pode ser um receptor de radio FM, em outro
um receptor de HDTV; em outro pode agir como um roteador, o que seria
praticamente impossivel com os radios tradicionais.

Existe uma demanda das empresas de telecomunicacoes para a substitui-
¢ao dos radios tradicionais por uma solugao consolidada e programaével [28].

Como a tecnologia estd sempre em evolugao, novas técnicas, novos protocolos
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de comunicacao surgem a cada dia, e assim o uso de uma tecnologia flexivel
se torna extremamente vantajoso.

Para que um sinal analdgico recebido possa ser processado via software,
¢ necessaria a sua conversao para o dominio digital, ou seja, uma conversao
de analdgico para digital. Para a transmissao de um sinal é necessaria a
conversao contraria, isto é, uma conversao de digital para analdgica, como
mostrado na Figura 1.3.

Idealmente, um SDR consistiria de uma antena, um conversor analégico-

digital (ADC) e um subsistema definido por software, como mostrado na

Figura 1.3.
Antena
ADC Software
Recepgao
Antena
DAC Software
Transmissao

Figura 1.3: Sistema SDR ideal.

O tipo de SDR mostrado na Figura 1.3 ainda nao é possivel de se realizar
na pratica para sinais de alta frequéncia, pois os conversores analégico-digital
(ADC) e os conversores digital-analégico (DAC) ainda nao sao suficiente-
mente rapidos para lidar com altas frequéncias e as antenas sao projetadas
apenas para algumas faixas de frequéncia.

Em um SDR tipico existe um Front End de RF que translada uma larga

faixa do espectro para uma frequéncia intermediaria antes da digitalizacao
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do sinal. O diagrama de blocos de um SDR tipico é mostrado na Figura 1.4.

Front End do ) Sen
" Receptor RF~ ~ ADC " codigo
Receptor
Front End S en
= T DAC |« codigo
Transmissor

Figura 1.4: Sistema SDR tipico.

Existem diversas solugoes no mercado, porém, uma das mais utilizadas
hoje é a solucao que engloba o GNU Radio [4] e o Universal Software Radio
Peripheral (USRP) [7]. A maior vantagem dessa solugao é o fato dela ser
totalmente opensource, e por isto foi a solucao escolhida para ser utilizada

nesta dissertacao.

1.2.1 Amostragem digital do sinal

Amostragem, ou digitalizacao, é o processo de se converter um sinal ana-
légico (uma fungao continua no tempo ou espaco) em uma sequéncia numé-
rica (uma fungao discreta no tempo ou espago)[22]. Esse processo é feito de
acordo com o critério de Nyquist:

“Se um sinal continuo no tempo ¢ limitado a uma frequéncia maxima de
B Hz, entao ele pode ser reconstruido a partir de suas amostras, se esse for

amostrado a uma taxa de no minimo 28 Hz.”



Capitulo 1. Introducao 9

“A exata reconstrucao de um sinal em banda base continuo no tempo
a partir de suas amostras é possivel se o sinal for limitado em banda e a
frequéncia de amostragem for mais do que duas vezes a largura de banda do
sinal.”

Portanto, a condigao para que o sinal possa ser reconstruido perfeitamente
a partir de suas amostras é: f; > 2B, onde f, ¢ a frequéncia de amostragem
(amostras por unidade de tempo). A Figura 1.5 mostra um exemplo de

amostragem.

. :

:
T T .
-

Figura 1.5: Exzemplo de amostragem.

Se esta condig¢ao nao for obedecida, o sinal sofrera aliasing, que ira distorce-

lo, impossibilitando sua recuperagao, como se pode verificar na Figura 1.6.

Smal amostrado adequadamente

Sinal com efeito de "aliasing" dewvido 4 subamostragem

Figura 1.6: FExemplo de “aliasing”.
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Técnicas de processamento digital de sinais sao utilizadas para extrair
informacgoes do sinal amostrado. A digitalizacao do sinal geralmente ocorre

apos o filtro frequéncia intermedidria (IF), ou até mesmo em banda base.

Digitalizacao do sinal RF

Na digitalizagado RF, um conversor analdgico digital (ADC) digitaliza as
ondas de radio coletadas na antena. Um software de processamento digital
de sinais extrai as informagoes das amostras digitais. Assim, conversores AD,
processadores de uso geral e software de processamento de sinais substituem
todo o hardware de um radio tradicional.

Esta abordagem ¢é extremamente flexivel e ideal, pois o mesmo equipa-
mento pode ser utilizado para qualquer frequéncia, padrao ou aplicacao com
apenas simples atualizagoes de software, mas isto estd limitado ao presente
estado da arte dos conversores AD e as limitacoes da capacidade computa-
cional dos processadores atuais. Os conversores AD atuais nao possuem a
velocidade e a resolucao para atuarem em altas frequéncias como GHz. Ainda
deve-se levar em conta que quando conversores AD sao colocados logo apds
a antena, a amostragem é realizada sobre sinais de poténcias muito diferen-
tes, elas podem variar de pvolts até volts. Os conversores AD ainda nao sao
capazes de cobrir essas faixas.

Conversores AD réapidos consomem mais energia do que os mais lentos.
Se o consumo ¢é muito alto, o conversor AD pode gerar muito calor e so-
breaquecer o sistema. Este é um problema critico em dispositivos moéveis,
onde sistemas de resfriamento nao podem ser instalados e o tempo de vida
da bateria é um fator extremamente limitante. Pode-se classificar a pesquisa
sobre conversores AD em duas linhas: a primeira tem como objetivo aumen-

tar cada vez mais as velocidades dos conversores, enquanto a segunda esté
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preocupada em reduzir o maximo possivel o consumo de energia.

Outro grande problema diz respeito a capacidade computacional dos pro-
cessadores. Com os conversores AD situados logo apds a antena, o conversor
ird digitalizar toda a banda, da banda base até véarios GHz. Portanto, o
software deverd filtrar as amostras para selecionar aquelas que lhe convém,
e isto requisita um custo computacional brutal, que s6 pode ser solucionado

utilizando multiplos processadores [22].

Digitalizagao IF

Para contornar os problemas da digitalizacao RF, os projetistas resol-
veram colocar os conversores AD apos o estagio de IF. Assim, esse projeto
requisita um RF Front End, que consiste de um filtro RF, um conversor
RF/IF e um filtro IF. O RF Front End seleciona e converte o sinal desejado
para a IF, como em radios tradicionais. Antes da demodulacao um conversor
AD digitaliza o sinal, e o software extrai as informagoes do sinal.

Essa configuragao possui duas grandes vantagens. A primeira é que os
conversores AD atuais sao capazes de atingir as velocidade e resolucao neces-
sarias nas frequéncias IF. A segunda vantagem é que o custo computacional
também é menor, ja que o filtro RF sintonizavel limita o nimero de canais
recebidos, o que reduz a carga computacional para a selecao do canal no

software.

Digitalizacao em banda base

A digitalizagao em banda base é muito comum nos transceptores tradici-
onais. Informagoes extraidas do sinal analégico e da amostragem em banda
base sao utilizadas em estagios subsequentes para se beneficiar das técnicas de

processamento de sinais, como equalizacao de musica. Esta préatica ¢ muito
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comum em varios dispositivos, como equipamentos de som, por exemplo.
Como as informacgoes nao sao extraidas via software, os radios que utilizam
a digitalizacao em banda base nao sao considerados SDR. Sao considerados
como radios controlados por software (SCR), pois sao radios tradicionais que

usam algum tipo de software para sintonia fina do sinal demodulado.

1.3 Objetivo e Metodologia

O objetivo desta dissertacao é analisar diferentes técnicas de sensoria-
mento espectral com o minimo de conhecimento a priori possivel, visando
contribuir com varias pesquisas ja realizadas sobre o assunto.

Este objetivo decorre da escassez do espectro de RF e de seu possivel
desenvolvimento de forma a melhorar a utilizacao e o aproveitamento desse
recurso. Conforme as pesquisas vao surgindo, esta idealizacao da melhora no
uso do espectro eletromagnético esta cada vez mais proxima. Neste sentido,
este trabalho visa contribuir junto com os ja existentes e assim colaborar com
o avango da comunicacao sem fio.

Para alcancar o objetivo citado as ferramentas GNU Radio e USRP sao
estudadas como possivel solucao de radio definido por software, e é analisada
a eficiencia de alguns algoritmos de separacao cega de fontes aplicados no
sensoriamento do espectro.

No intuito de entender o funcionamento da tecnologia RC, bem como o
de uma de suas fases, que é o sensoriamento de espectro, sao estudados no
decorrer deste trabalho o conceito de radio definido por software e as fer-
ramentas GNU Radio e USRP por meio de implementacoes de receptores
AM. Sao apresentadas a teoria sobre separacao cega de fontes, assim como

as técnicas utilizadas e suas implementacoes, com a finalidade de estudar o
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impacto de cada uma no sensoriamento do espectro. Também sao apresen-
tadas diferentes métricas para a decisao do RC sobre o uso do canal e que

sao comparadas com o algoritmo de detecgao por energia.

1.4 Motivacao

Esta dissertacao foi motivada com o objetivo de apresentar de forma clara
e consistente o conceito de SDR, por meio da implementacao de receptores
AM utilizando as ferramentas GNU Radio e USRP. Também pelo fato dos
estudos sobre a area de radio cognitivo ainda serem recentes, assim como a
aplicacao de algoritmos de separacao cega de fontes para o sensoriamento
espectral. Tendo como base que o RC necessita de flexibilidade, foi realizado
um estudo inicial de radio definido por software e das ferramentas GNU
Radio e USRP. Todas estas areas vém ganhando uma atencao especial nesses
ultimos anos, pois com o crescimento das telecomunicacoes o espectro esté
ficando cada vez mais escasso, necessitando de solugoes que possam contornar
esse problema.

A atencao voltada para essa drea de pesquisa por parte de vérias institui-
¢oes (publicas, privadas e militares) vem aumentando cada vez mais devido
ao potencial tecnologico e comercial que ela representa. Isso porque, como
ja mencionado neste capitulo, a tecnologia de RC é vista como uma grande
solugao para o problema de alocacao de espectro e escassez, permitindo maior

mobilidade.
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1.5 Organizacgao

O tema a ser estudado ¢é extenso e suas aplicagoes, inimeras. Por este
motivo, foi realizada uma selecao dos tépicos mais relevantes para chegar a
um resultado possivel de conclusoes a respeito da tematica desta dissertacao.

Com o presente capitulo, que trata das consideracoes iniciais e apresen-
tacao do assunto abordado, este trabalho totaliza 7 capitulos os quais sao
sumarizados a seguir.

O capitulo 2, GNU Radio e USRP, é importante para apresentar a ferra-
menta opensource GNU Radio e suas aplicagoes. Também possui um estudo a
respeito do Universal Software Radio Peripheral ou dispositivo USRP, como
é mais conhecido. Esse é utilizado para usar SDR por meio de computadores
comuns. B nesse capitulo que sera apresentado o equipamento utilizado para
a realizacao deste trabalho.

O capitulo 3, Implementacoes de Receptores AM utilizando SDR, apre-
senta as caracteristicas da modulacao AM assim como as aplicagOes na pra-
tica, por intermédio das ferramentas GNU Radio e USRP, que possibilitam
simulagoes préoximas da realidade.

O capitulo 4, Sensoriamento de Espectro, apresenta de forma mais de-
talhada a definicao de RC e suas fases e concentra-se em sensoriamento de
espectro, objetivo desta dissertacao. Sao mostrados como funciona o mo-
mento inicial da coleta de informacoes e da escolha do melhor canal e os
métodos e desafios encontrados.

O capitulo 5, Separagao Cega de Fontes, também conhecido como BSS,
mostra como funciona o tratamento do sinal e a ideia de como separar dois
sinais distintos para que assim se tenha uma fidelidade maior do sinal apds
o BSS. Apds a apresentagao a respeito do funcionamento de BSS, segue-se a

implementagao de algoritmos de BSS para tentar achar o melhor método e
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a métrica para fazer o sensoriamento. E pretensao, neste capitulo, entender,
além do conceito de separacao cega de fontes, como o sensoriamento identifica
a presenca de sinal ou nao no canal e o monitoramento do usuario secundario
enquanto ocupa um canal.

O capitulo 6, Simulacoes e Resultados Obtidos, apresenta os resultados
obtidos com as diversas simulacoes realizadas com o software Matlab e tam-
bém as influéncias verificadas dos sinais fontes nos algoritmos utilizados.

O 1ltimo capitulo apresenta as principais conclusoes e contribuicoes desta

dissertagao, assim como sugestoes para futuros trabalhos.



Capitulo 2

GNU Radio e USRP

2.1 Introducao

Este capitulo apresenta a ferramenta opensource GNU Radio e suas apli-
cagoes. Também possui um estudo a respeito do Universal Software Radio
Peripheral ou dispositivo USRP, como é mais conhecido. Esse é utilizado
para que se possa utilizar computadores comuns como SDR. E nesse capi-
tulo em que é apresentado o equipamento utilizado para a realizacao deste

trabalho.

2.2 GNU Radio

O GNU Radio é uma ferramenta opensource que oferece uma biblioteca
de blocos de processamento de sinais e a “cola” para junta-los [9], montando
assim um radio definido por software. O GNU Radio é uma solucao de soft-

ware, licenciada sob a GPL, voltada para o uso em computadores pessoais
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(PC). Todavia ele necessita de um Front End para funcionar em sua pleni-
tude. Sua utilizagao nao ¢é restrita apenas a um unico Front End, ele pode
ser adaptado para trabalhar com qualquer Front End. O Front End mais
utilizado junto ao GNU Radio é o USRP. O USRP sera apresentado na secao
2.2.3 deste capitulo. Estes dois componentes representam uma das solugoes
mais utilizadas e consolidadas no mundo para o projeto de SDR. E muito
comum se referir ao GNU Radio como uma solucao de software e ao USRP
como uma solucao de hardware.

Para obter maior proveito do GNU Radio, é recomendavel que este seja
instalado em uma mdaquina com ambiente Linux [4]. O projeto do GNU
Radio foi fundado por Eric Blossom com a intencao de criar um framework
opensource para o projeto de radios definidos por software.

Apesar do GNU Radio nao ser uma ferramenta de simulagao, ele fornece
suporte ao desenvolvimento de algoritmos utilizando dados previamente ar-
mazenados ou gerados por software, permitindo a sua utilizacao sem um
Front End.

Para o projeto de transceptores, o GNU Radio utiliza a teoria dos gra-
fos, onde os vértices sao os blocos de processamento de sinal e as bordas
representam o fluxo de dados entre eles [4]. Assim, o processo de criacao de
um SDR é bem semelhante ao processo de criacao de um radio tradicional.
Varios blocos ja implementados acompanham o GNU Radio mas, se o proje-
tista achar necessario, ha liberdade para que também seja possivel criar seus
préprios blocos.

Os grafos sao construidos e executados na linguagem Python, enquanto
os blocos - que sao criticos em relagao ao desempenho - sao implementados
na linguagem C++4, que é mais rapida e eficiente. Conceitualmente os blocos
de processamento de sinal processam conjuntos infinitos de dados que fluem

entre sua porta de entrada e sua porta de saida. Deve-se atribuir aos blocos
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atributos como a quantidade de portas de entrada e de saida, assim como o
tipo de dado que ele ira processar.

Logicamente alguns blocos possuem somente portas de entrada ou so-
mente portas de saida. O blocos que possuem somente portas de saida sao
chamados de source ou fonte, enquanto os que possuem somente portas de
entrada sao chamados de sink ou coletor. Algumas das funcgoes que ja vem

implementadas no GNU Radio sao:
e Operagoes matematicas (soma, multiplicacao, log, etc.);
e Filtros (FIR, IIR, etc.);
e Geradores de sinais;
e Geradores de ruidos;
e Modulagao e demodulagao (AM, FM, QAM, OFDM, etc.);
e Coletores graficos (osciloscépio, FFT, etc.);
e Fonte e coletor USRP (para transmissao e recep¢ao de sinais via USRP);
e Geradores de sequéncias pseudo-aleatérias; e
e Interpolacao e decimacao.

A integragao entre as linguagens C++ e Python é realizada utilizando a
ferramenta SWIG, o Simplified Wrapper and Interface Generator [6]. Assim,
é possivel implementar sistemas de radio de alta capacidade e desempenho
que utilizam a eficiéncia e a rapidez da linguagem C++ juntamente com a
simplicidade de um ambiente de desenvolvimento de aplicacoes com a lingua-
gem Python [4]. A Figura 2.1 mostra como é realizada essa interagao.

Os dados que um bloco de processamento de sinal 1é, geralmente vem

de um buffer circular compartilhado com o bloco que o precede no grafo de
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Grafo de fluxo Python
(criado a partir dos blocos de processamento)

SWIG (porta blocos em C++ para Python)

Blocos de processamento de sinais do GNU Radio
(C++)

Interface USB

Front End RF genérico

Figura 2.1: Diagrama de blocos do GNU Radio e seus componentes.

fluxo. Isto é realizado pela porta do bloco, ou borda (seguindo a teoria de
grafos), que mantem o controle do buffer de entrada e saida e os respectivos
tipos de dados em cada buffer.

Cada bloco do grafo de fluxo sabe exatamente quantas amostras existem
em seu buffer de entrada, e quantas amostras irao produzir para cada amostra

de entrada.

2.2.1 GNU Radio Companion

Devido a maior facilidade de se lidar com um fluxo de informagoes grafi-
camente, uma ferramenta de interface grafica é distribuida juntamente com
o GNU Radio, o GNU Radio Companion, mais conhecido como GRC. Com o
GRC ¢é possivel criar um grafo de fluxo apenas interligando um bloco ao ou-
tro graficamente, facilitando e auxiliando a criacao de projetos de SDR, pois
apesar de nao ser tao flexivel como a programacao em Python, a programacao

com ferramentas visuais é mais intuitiva.
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Apos a criagao e a configuracao de um grafo de fluxo, o préprio GRC
gera um arquivo em Python de acordo com o grafo criado. O GRC oferece
também a opgao de executar o grafo direto de sua interface. Um exemplo de

uma aplicacao realizada no GRC é mostrado na Figura 2.2.

Options Variable Slider Variable Slider Variable Slider

ID: usrp_wbfm_receive ID: freq ID: fine ID: volume
Title: USRP WEFM Receive Label: Frequency (MHz) Label: Fine Freq (MHz) Label: Volume
Author: EBExample Default Value: 101 8 Default Value: O Default Value: 1
Description: WEFM ..or TV RX Minimum: 87.5 Minimum: -100m Minimum: O

Maximum: 108 Maximum: 100m Maximum: 10
Variable Converter: Float Converter: Float Converter: Float
ID: decim Grid Position: 0, 0,1, 2 Grid Position: 0, 2,1, 2 Grid Position: 1, 0,1, 4
Value: 416

USRP2 Source
Interface: ethl

WBFM Receive

MAC Addr: - Multiply Const
Quadrature Rate: 240 385k in

Decimation: 416 -_ N . _ m Constant: 1 m
Audio Decimation: 5

Frequency (Hz): 101.8M
Gain (dB): 20

FFT Sink Audio Sink
Title: FFT Plat Sample Rate: 48KHz
Sample Rate: 240.385k
Baseband Freq: 101.8M
_“ ¥ per Div: 10 dB

Y Divs: 10

Ref Level (dB): 50
FFT Size: 512

Refresh Rate: 15
Grid Position: 2, 0, 2, 4

Figura 2.2: Exemplo de um receptor FM criado utilizando o GRC.

Infelizmente o GRC possui algumas limitagoes, ja que nem todos os blocos
do GNU Radio estao disponiveis e nao ha como adicionar certas funcionali-
dades programadas em Python diretamente pela ferramenta. Mesmo assim,
o GRC nao deixa de ser uma ferramenta ttil, uma vez que se pode alterar
o arquivo Python gerado, superando assim algumas de suas limitacoes. A

Figura 2.3 mostra como ¢ realizado o processamento do GRC.
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Bloco-GRC no grafo de fluxo com parametro de Identificacdo

!

Defini¢do do bloco em XML

!

Conversdo de variaveis da interface grafica do GRC em variaveis Python

|

Fungdes Python podem usar codigo em C sobre a interface SWIG

Figura 2.3: Camadas de processamento do GRC.

2.2.2 Como escrever um programa no GNU Radio

Esta secao apresenta os passos a serem seguidos para se criar uma aplica-
¢ao no GNU Radio. Para isto, é mostrado o desenvolvimento de um programa
capaz de gerar e reproduzir um tom de discagem usando a placa de som do
computador, muito conhecido como o “Hello World” do GNU Radio. O pro-
cesso de criacao de uma aplicagao pode ser lento e muitas limitacoes podem
surgir ao longo desse, pois muitas vezes o software nao é capaz de reproduzir
corretamente o canal de hardware de transmissao e recepgao.

Como citado anteriormente neste capitulo, o GNU Radio utiliza grafos de
fluxo para a criacao de aplicagoes. E importante lembrar que todo grafo de
fluxo necessita de no minimo um bloco source e um bloco sink.

O tom de discagem do programa “Hello World” consiste em dois tons
(sendides), um de 350 Hz e outro de 440 Hz. Esses tons sao enviados direta-
mente para a placa de som do computador. O grafo de fluxo desta aplicacao
pode ser visto na Figura 2.4.

O codigo do “Hello World” é responsavel por gerar o sinal de tom de
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Gerador de Seno(350Hz)

Si{nk de
Audio

Gerador de Seno (440Hz)

Figura 2.4: Grafo de fluzo do “Hello World”.

discagem do telefone e foi implementado no GNU Radio [4]. Seu cddigo,

apresentado a seguir, é explicado para que se tenha uma familiarizacao do

processo necessario para a criacao de programas utilizando Python no GNU

Radio. Outra opcao é o uso do GNU Radio Companion apresentado na secao

2.2.1 deste capitulo.

© 00 N O e W N

e e
N =)

15
16
17
18
19
20
21
22
23

#!/usr/bin/env python

from gnuradio import gr
from gnuradio import audio

class my_top_block(gr.top_block):

def

__init__(self):
gr.top_block.__init__(self)

sample_rate = 32000
ampl = 0.1

srcO = gr.sig_source_f (sample_rate, gr.GR_SIN_WAVE, 350, ampl)
srcl = gr.sig_source_f (sample_rate, gr.GR_SIN_WAVE, 440, ampl)
dst = audio.sink (sample_rate, "")

self.connect (srcO, (dst, 0))

self.connect (srcil, (dst, 1))

if __name__ == ’__main__’:

try:

my_top_block() .run()

except [[KeyboardInterrupt]]:

pass

Cédigo 2.2.1: “Hello World” GNU Radso.
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A primeira linha do cédigo 2.2.1 é necessaria sempre que se desejar exe-
cutar o programa por linhas de comando pelo terminal do Linux. E ela que
informa ao shell que o arquivo é um arquivo em Python e que é necessario
um interpretador dessa natureza para executa-lo.

Assim como em varias linguagens, é necessario importar os médulos - ou
bibliotecas - do Python para executar as fungoes necessarias. Isso é realizado
por meio do comando “import”, de modo similar a diretiva “#include” do
C/C++. Neste exemplo, os médulos importados sd@o o “gr”, que é o médulo
bésico do GNU Radio, este médulo deve sempre ser importado para executar
uma aplicacao do GNU Radio, e o médulo de audio, “audio”, para que os
blocos de dudio sejam carregados, como pode ser observado nas linhas 3 e 4.

As linhas 6 até a 17 definem a classe “my_top_block”, que é derivada de
outra classe, “gr.top_block”. Essa classe funciona como um encapsulador do
grafo de fluxo, ou seja, todo o grafo de fluxo estd contido nessa classe. A
derivagao da classe “gr.top_block” é necesséaria porque ela contém todas as
funcoes necessarias para a adi¢ao e conexao de novos blocos.

A classe “gr.top_block” possui apenas uma fungdo membro, “+init+()”
(linha 8). Esta funcdo é a construtora da classe. Na primeira linha dessa
funcao, o construtor pai é chamado. Entao, sao criadas duas novas variaveis,
“sample_rate” e “ampl”. A primeira controla a taxa de amostragem, e a
segunda a amplitude dos sinais gerados.

Observando a Figura 2.4, constata-se que sao necessarios trés blocos no
total, onde os dois primeiros sao os geradores de sinal, neste caso duas senoi-
des. E o terceiro bloco é o sink do sinal, o “audio.sink()”. As duas sendides
sao criadas nas linhas 13 e 14, e sao chamadas de “src0” e “srcl”. A funcao
utilizada para a criacdo desses sinais é a “gr.sig_source_f()” que cria as se-
néides nas frequéncias desejadas (350 e 440 Hz), com taxa de amostragem

de “sample_rate” e com amplitude igual a “ampl”. O sufixo “f” indica que
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os valores gerados sao do tipo float. Deve-se tomar muito cuidado com os
tipos dos valores para nao ocorrer incompatibilidade, o que resulta em um
mal funcionamento do programa.

O bloco “audio.sink” funciona como um controle da placa de som, que
reproduz todas as amostras enviadas a ela. E necessério informar qual é a
taxa de amostragem dela, que deve estar casada com a taxa de amostragem
do bloco anterior, pois assim nao existe perda de informagao ou superamos-
tragem. Observe que o bloco é definido como “dst”.

Todos os blocos necessérios ja foram criados. Agora eles tem que ser
conectados conforme o fluxo de grafo projetado na Figura 2.4, o que ¢é re-
alizado nas linhas 16 e 17. A sintaxe geral para a conexao dos blocos é
“self.connect(blocol, bloco2, bloco3, ...)”, entao a saida do “blocol” é conec-
tada na entrada do “bloco2”, a saida do “bloco2” é conectada na entrada do
“bloco3” e assim por diante. Podem-se conectar quantos blocos quiser em um
s6 comando “connect()”. No exemplo acima, é necessario uma sintaxe espe-
cial, pois o bloco “dst” possui duas entradas, e cada gerador de sinal deve ser
conectado a uma delas. “self.connect(src0, (dst,0))” conecta a saida de “src0”
a porta 0 de “dst”.

As tltimas 5 linhas servem para iniciar o grafo de fluxo criado (linha
22). Os comandos “try” e “except” sdo necessarios para que o programa nao
seja executado infinitamente, podendo ser interrompido a qualquer momento
pressionando as teclas Ctrl+C.

A Tabela 2.1 mostra os principais médulos do GNU Radio e suas funcgoes.

2.2.3 Universal Software Radio Peripheral

O Universal Software Radio Peripheral, ou USRP, é um dispositivo desen-

volvido pelo Ettus Research LLC [7], que transforma computadores comuns
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Tabela 2.1: Principais modulos do GNU Radio e suas funcoes.

Modulo ‘ Descricao

gr A principal biblioteca do GNU Radio. Necessaria em pra-
ticamente todos os programas.

usrp Blocos de source, sink e controles do USRP.

audio Controles da placa de som (sources e sinks). Usado para
enviar ou receber audio pela placa de som.

blks2 Contém varios blocos escritos em Python, com aplicagoes

muito usuais como moduladores, demoduladores, reamos-
tradores, etc.

optfir Rotinas para o projeto de filtros 6timos.

plot_data Algumas funcoes para a plotagem de dados com o Mat-
plotlib.

wxgui Contém vérias ferramentas para a criacao de interfaces

graficas para os grafos criados.

eng_notation | Adiciona funcoes para que a notagao de engenharia possa
ser utilizada.

eng_options | Adiciona a opcao para o Python entender a notacao de
engenharia.

gru Utilidades diversas

em plataformas flexiveis de SDR [30]. As principais vantagens dele sao a
alta flexibilidade e um baixo custo. O USRP é composto por duas partes:
a placa-mae (motherboard), responséavel pelas fun¢oes mais complexas, e as
placas-filhas (daughterboards), que contém o médulo RF.

O coragao do USRP é sua placa-mae com quatro ADC/DAC de alta
velocidade e um Field Programmable Gate Array (FPGA) Altera EP1C12
Cyclone. Os ADC/DAC sao conectados as daugtherboards, muitas vezes re-
feridas como Front Ends), enquanto o FPGA é conectado a um chip de inter-
face USB2 para a conexao com um computador comum, conforme mostrado
na Figura 2.5.

O USRP possui varias funcoes, tais como: digitalizacao do sinal de en-
trada, sintonizagao dentro da banda IF, e redugao da taxa de amostragem

antes que os dados (na banda base) sejam mandados para o computador via
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interface USB. Funcoes opostas as citadas, sao fornecidas para a transmissao.

O principio fundamental do USRP sao tarefas divididas entre a FPGA e
o computador hospedeiro. O computador é responsével pelo processamento
mais especifico, como por exemplo a modulacao e a demodulagao de sinais,
a codificacao e decodificagao, etc.. Enquanto o processamento de alta velo-
cidade, como decimagao e interpolacao, ocorre no FPGA.

O USRP também oferece suporte ao recurso multiple-input and multiple-
output (MIMO), assim ele pode utilizar multiplas antenas simultaneamente
para a recepcao e a transmissao de sinais.

Como citado anteriormente neste capitulo, o USRP é composto de daugh-
terboards, que funcionam como Front Ends para ele. Elas sao responsaveis
por sintonizar a faixa do espectro que interessa ao projetista, e transladé-la
para uma banda intermediaria ou banda base, para minimizar o efeito do
aliasing. Com a utilizacao das daughterboards é possivel cobrir diferentes fai-

xas do espectro, sendo necessaria apenas a troca de uma daughterboard por

outra.
Controlador
FX2
USB 2
[
Placa-filha ADC — Apc Placa-filha
Receptora Receptora
ADC 4{ ADC
FPGA
DAC Placa-filha
Placa-filha DAC Transmissora
Transmissora
DAC }7 4{ DAC

Figura 2.5: Diagrama simplificado de blocos do USRP

A Figura 2.6 mostra o Universal Software Radio Peripheral.
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Figura 2.6: Universal Software Radio Peripheral.

2.2.4 Placa-mae

A placa-mae do USRP contém quatro conversores AD de 12 bits, com
taxa de amostragem igual a 64 M amostras por segundo. Existem mais
quatro conversores DA de 14 bits, com taxa de amostragem de 128 M amos-
tras por segundo, totalizando quatro canais de entrada e quatro canais de
saida. Estes canais estao conectados a uma FPGA que estd conectada a um
controlador programével para a interface USB 2.0, o Cypress FX2. Cada
placa-mae suporta até quatro daughterboards, duas para transmissao e duas
para recepcao.

A placa-mae é mostrada Figura 2.7. As daughterboards sao conectadas nos
quatro slots brancos. O sinal transmitido/recebido passa pelos conversores
AD/DA (os chips pretos entre os slots). No centro da placa-méae pode ser
vista a FPGA, e logo abaixo esta localizado o chip de interface USB, para a

comunicagao com o computador hospedeiro.

Conversores AD

Conforme explicitado anteriormente, a placa-mae do USRP possui quatro
conversores AD de 12 bits de alta velocidade, com taxa de amostragem de
64 M amostras por segundo. Portanto, para que o efeito do aliasing seja
minimizado, a largura de banda do sinal nao deve ultrapassar a 32 MHz.

Os conversores AD possuem uma faixa de tensao de 2 V pico-a-pico, e uma
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Figura 2.7: Placa-mae do USRP.

impedancia de entrada de 50 ohms diferencial, ou seja, 40 mW ou 16 dBm.
Antes do ADC, existe um amplificador de ganho programével (PGA), com o
objetivo de amplificar o sinal de modo a que se possa utilizar a faixa de tensao
de entrada do conversor por completo. O ganho do PGA é programavel por
software e pode atingir até 20 dB. Com ganho zero, a escala total é de 2
V pico-a-pico diferencial. Se o ganho for programado para seu maximo, ou
seja, 20 dB, é necessario apenas um sinal de 0.2 V pico-a-pico para atingir a

escala total.

Conversores DA

Para a transmissao o USRP utiliza quatro conversores DA de 14 bits de

alta velocidade. Sua frequéncia de clock é de 128 M amostras por segundo.
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Portanto a frequéncia de Nyquist é de 64 MHz. Contudo, deve-se manter essa
taxa um pouco mais baixa, com a finalidade de facilitar a filtragem. Uma
faixa de frequéncia recomendada ¢é do nivel dc até 44 MHz.

Os conversores DA conseguem fornecer até 1 V de pico para uma carga
de 50 ohms, ou 10 mW (10 dBm). Assim como na recepgao, existe também
um PGA logo apds o DAC para a amplificagdo do sinal de saida. O PGA
pode trabalhar com um ganho de até 20 dB e é programavel via software.
Os sinais de saida sao sinais de corrente, que variam de 0 até 20 mA. Eles

podem ser convertidos em tensao diferencial com um resistor.

FPGA

A FPGA ¢ onde ocorre todo o processamento digital do sinal antes deste
ser enviado para o PC hospedeiro do GNU Radio ou para a daughterboard. A
FPGA tem que limitar a quantidade de dados, pois o USRP1 possui a limita-
¢ao da quantidade de informagao que pode ser trafegada pela porta USB. A
FPGA também realiza operacoes matematicas de alto custo computacional,
diminuindo a carga computacional no processador do PC.

A interface USB tem uma taxa de transmissdo maxima igual a 32 MB/s.
A comunicacao entre o FPGA e o PC é realizada por meio de inteiros com
sinal de 16 bits no formato 1Q [16], ou seja, 16 bits para a amostra Q) e outros
16 bits para a amostra I e, entao tem-se uma amostra complexa de 4 bytes.
Portanto a maxima largura de banda que o sinal pode ter para que possa ser
transferido para o PC é de 32 MB/s/4 bytes, resultando em uma quantidade
maxima de 8 M amostras complexas por segundo que, conforme o critério
de Nyquist, fornece uma largura de banda total de 8 MHz. Larguras de
banda menores podem ser facilmente selecionadas, conforme a necessidade do

projetista, apenas com a mudanca da taxa de decimacao, que deve estar entre
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[8,256] [16]. A FPGA consegue lidar com até 4 canais simultaneos, desde que
se respeite o limite méaximo de 2 canais na transmissao. Os canais devem
possuir a mesma taxa de transmissao e recepc¢ao, porém a taxa de transmissao
pode diferir da taxa de recepcao, e que juntos nao podem ultrapassar a
largura de banda maxima de 8 MHz. Simplificando, o USRP consegue operar
no modo full-duplez, onde a transmissao ¢ independente da recepc¢ao, com a
restrigdo de que a banda méaxima (soma da banda de todos os canais em
operagao) nao pode ultrapassar os 8 MHz.

A FPGA do USRP é reprogramavel por meio da porta USB do PC,
entao modificagoes podem ser realizadas em seu cédigo com grande facilidade.
Nela s@o implementados os chamados conversores para baixo (Digital Down
Converters - DDC) e os conversores para cima (Digital Up Converters -
DUC), onde na recepgao e na transmissao sao utilizados o DDC e o DUC,
respectivamente.

A funcao do DDC é converter o sinal centrado na banda intermediaria
para a banda base e decimé-lo para que possa ser transmitido pela interface
USB. O diagrama de blocos do DDC é mostrado na figura 2.8. O sinal de
entrada é complexo. Para transladar esse sinal para banda base, o sinal
de entrada é multiplicado por um sinal exponencial de frequéncia constante
(usualmente centrada em IF), o sinal resultante é um sinal complexo centrado
em 0 [16].

Apés a translacao do espectro de entrada, é necessario decimar o sinal
por um fator N para que possa ser transferido para o PC. O decimador pode
ser considerado como um filtro passa-baixa seguido de um amostrador para
baixo. O filtro passa-baixa seleciona a banda [—F,/N, F,/N| enquanto o
amostrador para baixo limita a banda do sinal em [—F, /N, F,/N]|, onde F,
¢é a frequéncia de amostragem.

Na transmissao é utilizado o DUC para que a interpolagao do sinal possa
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Figura 2.8: Conversor para baizo (DDC).

ser realizada, e ocorre o caminho inverso do que ja foi explicado para a

recep¢ao. A FPGA recebe o sinal em amostras complexas no mesmo formato

do que o da recepgao, entao o DUC interpola o sinal e este é transladado

para uma frequéncia intermediaria IF e enviado ao conversor analégico digital

(DAC). Porém, o DUC néo é implementado direto na FPGA, ele esté contido

no préprio chip do conversor [16], como mostrado na Figura 2.9.
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Figura 2.9: Conversor para cima (DUC).
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2.2.5 Daughterboards

Na placa-mae existem quatro slots, nos quais podem ser conectados até
duas daughterboards para a recepgao (Rx) e duas para a transmissao (Tx) ou
duas daughterboards transceptoras (RFx). Cada slot possui acesso a dois dos
quatro conversores AD/DA. Os slots Tx sao rotulados como TXA e TXB, e
os slots Rx sao rotulados RXA e RXB.

Se os sinais sao digitalizados utilizando amostragem real, cada daughter-
board possui dois canais independentes e duas antenas. Se for usada a amos-
tragem complexa [QQ, cada placa suporta somente um canal. Cada daughter-
board possui dois conectores SMA. A Figura 2.10 mostra um sistema USRP
completo (placa-mae e daughterboards).

Vérias sao as daughterboards fabricadas pelo Ettus Research LLC [7].
Cada uma abrange uma certa faixa de frequéncia e possui caracteristicas

préprias, cujas principais sao:
e BasicRX, Receptor 0,1 - 300 MHz.
e BasicTX, Transmissor 0,1 - 200 MHz.
e LFRX, Receptor DC - 30 MHz.
e LFTX, Transmissor DC - 30 MHz.
e TVRX, Receptor 50 - 860 MHz.
e DBSRX, Receptor 800 - 2400 MHz.
e RFX400, Transceptor 400 - 500 MHz.
e RFX900, Transceptor 800 - 1000 MHz.

e RFX1200, Transceptor 1150 - 1400 MHz.
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Figura 2.10: Placa-mdae junto com as placas-filhas do USRP.

e RFX1800, Transceptor 1500 - 2100 MHz.

e RFX2400, Transceptor 2300 - 2900 MHz.

Podem-se classificar as daughterboards em trés categorias: placas trans-
missoras, receptoras e transceptoras. A escolha de qual placa utilizar depende
exclusivamente da aplicagao.

Neste trabalho, as daughterboards utilizadas foram: BasicRX, BasicTX,
LFRX, LFTX e TVRX. Suas caracteristicas sao descritas a seguir.
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BasicRX e BasicTX

Cada placa possui dois conectores SMA com impedancia de 50 ohms, que
sao utilizados para geradores de sinal ou conexao de sintonizadores externos.
E aconselhével o uso de um Front End externo, pois estas placas nao pos-
suem misturadores, filtros, ou amplificadores entre as entradas e saidas dos
conversores AD /DA e os conectores SMA (eles sao transformed-coupled).

A Figura 2.11 mostra as placas BasicRX e BasicTX.

e s

.-;;n-pli‘ill, ji;lt G

BasicR¥

TA _:_' S
-y _q - l .':
-t :

Figura 2.11: (a) Placa BasicRX; (b) Placa BasicTX.

LFRX e LFTX

As placas LFRX e LFTX sao bastante similares as placas BasicRX e
BasicTX, porém com duas diferencas: as placas LFRX e LFTX possuem um
filtro passa-baixa de 30 MHz para anti-aliasing, e utilizam amplificadores
diferenciais ao invés de transformadores, o que possibilita sua resposta em

frequéncia até o nivel dc.

A Figura 2.12 mostra as placas LFRX e LFTX.
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Figura 2.12: (a) Placa LFRX; (b) Placa LFTX.

TVRX

A placa TVRX utiliza um modulo sintonizador de TV para a recepgao
de sinais. Possui somente um conector, como se pode ver na Figura 2.13.
Ela também possui as mesmas caracteristicas de um modulo sintonizador de
TV, como uma faixa de frequéncia entre 50 a 860 MHz, abrangendo todos os

canais de TV, com uma largura de banda IF de 6 MHz.

Figura 2.13: Placa TVRX.

2.3 Consideracoes Finais deste Capitulo

Para a realizacao deste trabalho escolheu-se utilizar a ferramenta open-

source GNU Radio, porque ela fornece enormes vantagens, uma vez que, por
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se tratar de um software livre, tem-se acesso a projetos criados por outros
grupos de pesquisa que utilizaram esse tipo de software. Essa ferramenta
também ¢é bastante didatica, pois divide as partes do processamento em blo-
cos de linguagem compilada, como foi detalhado no decorrer deste capitulo.

Outra ferramenta de estudo apresentada neste capitulo foi o Universal
Software Radio Peripheral (USRP). Devido a sua versatilidade, esse foi o
hardware SDR. escolhido para a realizacao deste trabalho. O USRP é um
equipamento avancado de amostragem, composto por dois canais de recepcao
e dois canais de transmissao. A partir dele é possivel realizar as simulacoes
de sinais o mais préximo do real.

Para esse fim, foram apresentadas nesse capitulo a estrutura do USRP
e suas funcoes, assim como o GNU Radio e seu funcionamento. Com isso,
espera-se que ocorra um melhor entendimento do seu funcionamento e da

finalidade dessas ferramentas para elaboragao desta pesquisa.



Capitulo 3

Implementacoes de Receptores

AM utilizando SDR

3.1 Introducao

Este capitulo apresenta as caracteristicas da modulacao AM assim como
as aplicacoes na pratica, por intermédio das ferramentas GNU Radio e USRP,

que juntas possibilitam simulagoes proximas da realidade.

3.2 Modulacao AM

A principal caracteristica da modulagdo em amplitude (AM) é que a am-
plitude A da portadora, mostrada na Equacgao (3.1), varia proporcionalmente
ao sinal banda base m(t), também chamado de sinal modulante ou mensa-

gem.
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Acos(wet + 6..) (3.1)

onde:

e A - amplitude da portadora;
e w,. - frequéncia da portadora; e
e 0. - fase da portadora.

A frequéncia w, e a fase 6. sao constantes. Assume-se que 0, = 0 sem
perda de generalidade. Se a amplitude A da portadora é diretamente pro-
porcional ao sinal modulante m(t), o sinal modulado é m(t)cos(w,t). Se m(t)
possui uma largura de banda de B Hz, o sinal modulado possui uma largura
de banda de 2B Hz em torno da frequéncia da portadora.

Para evitar a sobreposicao espectral, w. > 27w B, caso esta condicao nao
ocorra, a informagao de m(t) é perdida na modulacao, o que impossibilita a
sua recuperagao.

Existem basicamente quatro variagoes da modulagcao em amplitude:

modulac¢do em amplitude (AM);

modulagao em amplitude banda lateral dupla com portadora suprimida

(DSB-SC);

modulagdo em amplitude banda lateral unica (SSB), e;

modulagdo em amplitude banda lateral vestigial (VSB).

A principal diferenga entre a modulacao AM e a DSB-SC é o envio ou
nao da portadora. Na modulagao DSB-SC a portadora nao é enviada. Na
modulacao AM, a portadora é enviada junto com o sinal modulado. A Figura

3.1 mostra um exemplo de modulagao AM.
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Figura 3.1: a) Espectro do sinal modulante m(t). b) Espectro do sinal modu-
lado AM. Adaptada de [20]

Para o esquema DSB-SC, o receptor deve gerar uma portadora com a
mesma frequéncia e a mesma fase da portadora do transmissor. Isto au-
menta o custo do receptor. A demodulagao é realizada multiplicando o sinal
modulado por uma portadora seguida de um filtro passa-baixa. Este método
¢ chamado de deteccao sincrona ou coerente.

Uma alternativa é o transmissor enviar a portadora junto com o sinal
modulado, excluindo a necessidade do receptor gerar a portadora. Porém, o
transmissor necessita de uma poténcia bem maior. Este esquema é chamado
de modulagdo AM, onde o sinal transmitido @as(t) é obtido conforme a

Equagao (3.2) e seu espectro é mostrado na Figura 3.1.

wan(t) = Acosw.t + m(t)cosw.t = [A + m(t)]cosw.t (3.2)

onde:
e pan(t) - onda modulada; e

e m(t) - sinal modulante.

Para que a informagdo m(t) seja recuperada no receptor utilizando o

detector de envoltéria, a Equacao (3.3) deve ser satisfeita:

A+m(t) >0Vt (3.3)

Se m, é o pico de amplitude do sinal m(t), a condicao da Equagao 3.3
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pode ser escrita conforme a Equagao (3.4).

A>m, (3.4)

Portanto, a amplitude minima da portadora deve ser m,. Definimos o

indice de modulagao u conforme a Equagao (3.5).

=7 (3.5)

Note que m, é uma constante, A > m,, e A nao possui um limite superior,
entao o indice de modulagao p assume valores conforme o intervalo mostrado

na Equacao (3.6).

0<pu<1 (3.6)

A Equagao (3.6) é a condigao para que a demodulagao AM seja realizada
utilizando um detector de envoltoria.

A vantagem de utilizar o sistema AM ao invés do sistema DSB-SC esta
justamente na simplicidade e no baixo custo de seus receptores. Isso facilita
a disseminacao desse sistema entre os consumidores e deixa a maior parte do

custo para as emissoras AM.

3.2.1 Modulador e demodulador AM utilizando somente

GNU Radio

Normalmente, nos laboratorios de telecomunicacoes, os experimentos se
baseiam em circuitos simples para a execucao de partes de um transcep-
tor, tais como osciladores, filtros, multiplicadores, detectores de envoltoria,

etc. A andlise de um sistema de comunicacao completo e de suas partes



Capitulo 3. Implementacoes de Receptores AM utilizando SDR 41

individualmente pode propiciar um aprimoramento dos conhecimentos teori-
cos e praticos ao estudante do curso de telecomunicagoes. Com a finalidade
de atingir esse objetivo, além da utilizacao de circuitos eletronicos simples,
pode-se utilizar o SDR para a construcao de um sistema completo e acesso a
suas partes individualmente.

Como ja foi citado no Capitulo 2 deste trabalho, o GNU Radio é uma
ferramenta que pode ser utilizada em praticamente qualquer computador, e
que, apesar do desejavel uso do USRP, é independente deste. O GNU Radio
pode ser utilizado como um simulador muito préximo do que acontece na re-
alidade. Sinais coletados utilizando o USRP podem ser gravados em arquivos
usando a funcao “gr_file_sink”. O arquivo gerado pela funcao “gr_file_sink”
contém um sinal amostrado, um pedaco do espectro, e esse arquivo pode ser
usado como um sinal de entrada utilizando a func¢ao “gr_file_source”, forne-
cendo assim um modelo bem préximo do visto na prética.

Varios conceitos de sistemas de comunicacao podem ser facilmente visu-
alizados com o GNU Radio, como, por exemplo, o efeito de um filtro passa-
baixa, a translacao de portadoras, a demonstracao da relagao entre o dominio
do tempo e o dominio da frequéncia, e a modulacao e a demodulacao de si-

nais.

Modulador e demodulador AM utilizando somente GNU Radio

Uma simulagao bastante 1til e muito interessante de ser feita com o GNU
Radio é a modulacao e a demodulacao AM. Utilizando somente o GRC é
possivel montar a simulacgao. Isto torna mais facil e pratica a visualizacao do
sinal durante todo o processo.

Da Equacao (3.2) conclui-se que sao necessarias trés fontes de sinal para

a modulagao: a mensagem m(t), uma constante A e uma portadora cosw.t.
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Estes sinais sao gerados pelos blocos: “Signal Source”, “Constant Source” e
“Signal Source”, respectivamente, conforme ilustrado na Figura 3.2.

Com a finalidade de facilitar a alteracao da constante A é criada uma
variavel para armazena-la. O mesmo é realizado para variaveis de outros
parametros importantes, como: amplitude e frequéncia da portadora; am-
plitude e frequéncia da mensagem; e a frequéncia intermediaria IF. Outra
variavel, com o nome de “mu”, é criada para o calculo do indice de modula-
¢ao conforme a Equagao (3.5), e serve para verificar a condigdo da Equagao
(3.6) e isto facilita a visualizagdo do efeito que o indice de modulagao tem
sobre a modulacao.

A saida do bloco de geracao da mensagem é conectada ao bloco “WX
GUI FFT Sink” para a visualizagao de seu espectro. Ela é conectada ao
bloco “Add” junto com a saida do bloco de geracao da constante A. O bloco
“Add” faz a soma amostra por amostra de suas entradas e, portanto sua saida
gera o sinal [A 4+ m(¢)].

De acordo com a Equacao (3.2), o sinal [A + m(t)] deve ser multiplicado
pela portadora. Isto é realizado utilizando o bloco “Multiply”. Sua saida ¢ o
sinal modulado @ a/(t).

E interessante observar o sinal modulado em funcao do termo [A + m(t)]
para verificar a influéncia da mensagem e da constante A no comportamento
do sinal modulado. Para isto utiliza-se o bloco “WX GUI Scope Sink”, que
funciona como um osciloscépio.

O ruido pode ser adicionado ao sinal utilizando o bloco “Noise Source”
para simular uma transmissao pratica.

Para realizar a demodulacao, deve-se primeiro multiplicar o sinal por uma
portadora, com frequéncia igual a w. + w; com o objetivo de sintoniza-lo na
frequéncia intermediaria I F'.

Apds a etapa acima, o sinal é passado por um filtro passa-faixa para
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eliminar a banda indesejada. Esse filtro é representado pelo bloco “Band
Pass Filter”, deixando somente a banda desejada em torno de I'F'.

Logo apds sair do filtro passa-faixa, o sinal é multiplicado novamente por
uma portadora sintonizada na frequéncia I F' com o objetivo de trazer o sinal
para a banda base. O sinal passa por um filtro passa-baixa, com a finalidade
de deixar somente o sinal desejado.

Entao, pode-se comparar a mensagem com o sinal demodulado por meio
do bloco que simula um osciloscopio, o “WX GUI Scope Sink”. E bom en-
fatizar que o sinal demodulado esta acrescido de um nivel dc, por causa da
modulagao e isso pode ser eliminado facilmente.

A Figura 3.2 mostra o diagrama de blocos de um modulador/demodulador

AM.

Options Signal Source Scope Sink
. Sample Rate: 500k ] Title: A+m(t) x..al modulado
1D: mod_demod AM Sample Rate Samale Rate: 500k
Titie: Modulago..ocuiacor v | | Waveform: Cosine [5rg !
- Frequency: 1k V Scale: 0
Author: Gustavo Nzella i :
Amplitude: 1 T Scale: 0
offset: 0 Grid Position: 1. 1.1, 1
Audio Sink
[i] sample Rate: 32KHz
Device Name: plughue0.0
Signal Source wursipty (5]
Sample Rate: 500K
Waveform: Cosine
Frequency: 100k [
Ampitude: 1 p——
=0 Low Pass Filter ‘Title: FFT Sinal modulado
Decimation: 1 Sample Rate: 500K i
Gain: 1 Baseband Freq: 0 e
Variable Wav File Source L poff| Somple Rote: SO0k Gy | ] YperDii10a Gain: 1
1D:1F File: .. Notionmod Lwav EreGpal U= Sample Rate: 500k
Value: 0 Repeat: Yes Transtion Width: 200 Rer Leve (dB): 50  p{i| LowcutomFrea:soc [o
Window: Hamming FFT Size: 1.024k High Cutoff Freq: 150K
Beta: 6.76 Refresh Rate: 30 e
Grid Position: 1.2.1, 1 e —
Beta: 6.76

Band Pass Filter
Decimation: 1
Gain: 1
in Sample Rate: 500k Audio Sink

Signal Source Muitiply [60 7| Low Cutoff Freq: 50 Sample Rate: 32KHz
Sample Rate: 500k
ey [ High Cutoff Frea: 50k Device Name: plughw0,
e | Transition Width: 100
o Window: Hamming

mplitude: Beta: 676
Offset: 0

Figura 3.2: Diagrama de blocos de um modulador/demodulador AM.

A Figura 3.3 ilustra a mensagem e o sinal modulado obtido pelo programa.
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Figura 3.3: Mensagem e o sinal modulado obtido pelo programa.

Modulador e demodulador DSB-SC utilizando somente GNU Ra-
dio

Na modulagao double-sideband suppressed carrier (DSB-SC) a portadora
nao modulada nao é transmitida. A geracao do sinal modulado é realizada

pela multiplicacao direta da mensagem m(t) pela portadora cosw.t, como

mostrado na Equagao (3.7).

m(t)cosw,.t (3.7)

Portanto, a modulagao translada o espectro de frequéncia da mensagem
m(t) para +w. e —w.. Para que o sinal DSB-SC possa ser demodulado,
basta transladar o espectro de volta para a sua posicao original, refazendo o
mesmo processo da modulacao, ou seja, deve-se multiplicar o sinal modulado
por uma portadora gerada no receptor com a mesma frequéncia da original.

Obtém-se entao o sinal e(t) como mostrado na Equagao (3.8).

e(t) = m(t)cos*w.t = %[m(t) + m(t)cos2w.t] (3.8)

Aplicando-se a transformada de Fourier na Equacao 3.8, obtém-se o es-
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pectro de e(t) como mostrado na Equagao (3.9).

Bw) = %M(w) + }L[M(w 2w + M(w — 20,)] (3.9)

A Equacdo (3.9) mostra que o espectro contém a banda desejada (a
mensagem) mais uma banda indesejada (a mensagem translada em torno

de +2w,), conforme pode ser visto na Figura 3.4.

Figura 3.4: Modulagao e demodula¢ao DSB-SC/[20)].

Aplicando-se um filtro passa-baixa no sinal e(t), remove-se a banda inde-
sejada e recupera-se a mensagem m(t).

Todas essas etapas podem ser facilmente visualizadas pelo GNU Radio.
A Figura 3.5 ilustra o funcionamento do programa desenvolvido para mostrar
a modulagao/demodulagao DSB-SC.

A Figura 3.6 mostra o espectro e o sinal da mensagem e da portadora
DSB-SC.

Com essa simulacao podem-se alterar varios parametros e visualizar as
consequeéncias disso durante todo o percurso do sinal com a mesma facilidade.
O sinal pode ser observado tanto no dominio do tempo como no dominio da
frequéncia (utilizando a FFT).

Para a modulagao foram criadas duas fontes de sinal (source) do tipo
senoidal, onde uma fonte produz a portadora e outra fonte gera a mensa-
gem m(t). A escolha de uma sendide como mensagem é para facilitar a

visualizacao do comportamento do sinal durante o processo. A mensagem
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Figura 3.5: Diagrama de fluzo de um modulador/demodulador DSB-SC.

pode ser facilmente alterada, podendo até mesmo ser um arquivo de audio
previamente gravado, desde que este esteja em formato wave.

Entao, as duas fontes de sinais (portadora e mensagem) sdo multiplicadas
como observado na teoria. Esta multiplicacao ¢ realizada pelo bloco “multi-
ply”. Este bloco multiplica suas entradas (portadora e mensagem), amostra
por amostra e sua saida é o sinal modulado, que pode ser observado e com-
parado a mensagem no dominio do tempo pelo bloco “WX GUI Scope Sink”.
O bloco “WX GUI FFT Sink” é usado para verificar o espectro do sinal
modulado utilizando a FFT.

Com o sinal modulado, pode-se inserir ruido simulando a transmissao
dele por um meio real com o bloco “Noise Source”. Assim pode-se observar
a interferéncia do ruido na demodulacao do sinal de maneira muito facil e
similar a que ocorre na pratica.

Para a demodulagao é necessario gerar uma portadora com a mesma fre-
quencia, que é obtida da mesma forma que na modulacgao, utilizando o bloco
“Signal Source”. Novamente, o bloco “Multiply” é usado para multiplicar o

sinal modulado pela portadora gerada no demodulador.
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Figura 3.6: Espectro e o sinal da mensagem e da portadora DSB-SC.

Apés essa multiplicacao é interessante observar o espectro de frequéncia

do sinal e(t) (como mostrado na Equacao (3.9)) para que se possa visualizar

a banda desejada, assim como fora dela.

Para eliminar a banda indesejada, deve-se passar o sinal por um filtro

passa-baixa. Isto pode ser realizado pelo bloco “Low Pass Filter”. A saida
do filtro é a mensagem m(t) gerada no comego do processo com a metade de
sua amplitude, assim como descrito na teoria. Também pode-se comparar a
mensagem com o sinal modulado utilizando o bloco “WX GUI Scope Sink”,

assim como é realizado em um osciloscépio.

3.3 Receptores AM

3.3.1 Receptor AM superheterédino

O receptor utilizado em sistemas AM é chamado de receptor AM su-
perheterddino. Esse receptor é mostrado na Figura 3.7. Ele é composto de:

uma secao RF, um conversor de frequéncia, um amplificador de frequéncia
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intermediaria (IF), um detector de envoltdria e um amplificador de audio.

A [A + m(t)]cos ot [A + m(f)]cos @l
Km(t)

Secdo RF

: Conversor

g Ampl. de
(Filtro Passa- | ¥ 1 4o preq Ampl. IF Detectar def s, L S0 5
Faixa + (Mixer) Envoltéria
Amplificador)

I
o Auto-Falante
4 #
<
~ .
~
\\ Oscilador

\\ i Local

~ s

~ S
~ it
% -
W A

Figura 3.7: Receptor superheterddino. Adaptado de [20)].

A secao RF é basicamente um filtro passa-faixa sintonizavel, que seleciona
a estacao desejada, e um amplificador.

O conversor de frequéncia (mizer) translada a portadora de w, para uma
frequéncia IF de 455 KHz. Para isto é utilizado um oscilador local cuja
frequéncia f;, é exatamente 455 KHz acima da frequéncia da portadora, como
mostrado na Equacao (3.10).

Jio=Ffe+ fir (3.10)

onde:
e f. ¢é a frequéncia da portadora; e
e fir é a frequéncia intermedidria IF.

A frequéncia intermediaria IF é utilizada para se obter uma melhor se-
letividade das estagoes AM, pois ¢é dificil implementar filtros passa-baixa
estreitos de 10 KHz (espectro do dudio modulado) em altas frequéncias, as-
sim ocorre interferéncia de canais adjacentes ao canal sintonizado, o que nao

é desejavel.
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Mizer ou misturador de frequéncia

O misturador de frequéncia é utilizado para mudar a frequéncia da porta-
dora de um sinal modulado m(t)cosw.t centrada em w,. para uma outra fre-
quéncia w;. Isto pode ser realizado multiplicando m(t)cosw.t por 2coswyist,
onde Wiz = We + Wy OU Wi = We — Wy, € entao passa-se o produto por um

filtro passa-faixa sintonizado em wy, como mostrado na Figura 3.8.

z(t) = 2m(t)cos(wetcoswmist)
= m(t)[cos(we — Wiz )t + cos(we + Wiz )] (3.11)
Selecionando-se wy,;; = w. — wy, obtém-se a chamada conversao para

baixo, como mostrado na Equagao (3.12).

z(t) = m(t)[coswrt + cos(2w. — wy)t] (3.12)

E se for selecionado w,,;; = w. + wy, obtém-se a conversao para cima,

como mostrado na Equacgao (3.13).

z(t) = m(t)[coswrt + cos(2w, + wy)t] (3.13)

Tanto na conversao para baixo como na para cima, um filtro passa-faixa
sintonizado em w; deixa passar somente o termo cosw;t e suprime o outro,

resultando na saida m(t)coswyt.
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Figura 3.8: Misturador de frequéncia. Adaptada de [20)].

3.3.2 Receptor AM utilizando GNU Radio e URSP

Até alguns anos atrds, o unico jeito de montar um receptor AM era so-
mente com pegas eletronicas. Com a disseminacao do SDR e das ferramentas
opensource GNU Radio e USRP, qualquer pessoa que tenha nas maos essas
ferramentas pode construir o seu proprio receptor AM.

O GNU Radio oferece dezenas de blocos para o desenvolvimento de seu
proprio receptor ou transmissor. Junto com o USRP é possivel receber sinais
de estacoes difusoras AM, mas para isso € necessaria uma daughterboard cuja
faixa de frequeéncias esteja dentro da faixa de transmissao AM. Existem duas
daughterboards que atendem a esse requisito, a BasicRX e a LFRX, porém
essas daughterboards nao possuem um pré-amplificador, o que limita a recep-
¢ao a sinais fortes. A daughterboard escolhida foi a LEFRX, por contemplar
toda a faixa AM.

Como o GNU Radio utiliza o esquema de blocos, o programa foi escrito
seguindo o diagrama mostrado na Figura 3.9.

Na Figura 3.9, o primeiro bloco é o “USRP Source”, este bloco é do tipo
source e indica de onde o sinal é proveniente, no caso, como o proprio nome

diz, do USRP. Existe um misturador de frequéncia no USRP que deve ser
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Figura 3.9: Diagrama de blocos do receptor AM utilizando GNU Radio e
USRP

ajustado na frequéncia da estacao AM, transladando a estacao para a banda
base, para que o sinal possa ser amostrado pelo ADC. Uma varidvel é criada
para que essa frequéncia possa ser alterada com o programa em execugao.
Entao, definindo-se o fator de decimacao como sendo 250, pois, como o ADC
do USRP amostra o sinal a 64 M amostras por segundo, a taxa de dados
proveniente do USRP é de 256 K amostras por segundo (64 M /250 K), ou
seja, uma largura de banda de 128 KHz, considerando somente o teorema de
Nyquist.

O sinal é passado por um filtro de canal, que na verdade é um filtro
FIR passa-baixa com frequéncia de corte em 8 KHz, para filtrar apenas uma
estacao AM. O fator de decimagao no caso do filtro de canal é igual a 4.
Portanto, tem-se na saida uma taxa de 64 K amostras por segundo.

O sinal é entao enviado ao bloco “Complex to Mag”, onde é realizada a
demodulacao do sinal. Para demodular um sinal AM, deve-se fazer a deteccao
da envoltoria do sinal. Como a frequéncia atual da estagao estd em banda
base, é necessario somente extrair o valor da amplitude do sinal. Até o
momento, o GNU Radio trabalhou somente com amostras complexas. A
funcao desse bloco é calcular o médulo dos niimeros complexos, e fornece-los
ao bloco seguinte, recuperando o sinal modulante.

O préximo bloco no qual o sinal passa é o do filtro de audio. O filtro de
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audio consiste de um filtro FIR passa-baixa com frequéncia de corte também
de 8 KHz, porém com um faixa de transicao menor. O objetivo desse filtro
é eliminar alguns ruidos. O fator de decimagao a ser usado é 2, que diminui
a taxa para 32 KHz, compativel com a placa de som do computador.

O bloco “Multiply Cons” age como um controlador de volume. Ele mul-
tiplica o sinal por uma constante determinada pelo usuario com a finalidade
de controlar o volume do audio.

Finalmente, o sinal é enviado para o bloco “Audio Sink”. Este bloco leva
o sinal diretamente para a placa de som do computador, e ele pode ser ouvido
se o computador possuir alto-falantes conectados a placa de som. Assim, o

usuario pode escutar a estacao AM de sua preferéncia.

3.4 Consideracoes Finais deste Capitulo

Neste capitulo foi estudado o processo de modulacao utilizando as ferra-
mentas apresentadas anteriormente, processo esse que tem como propriedade
modificar um sinal conforme um outro sinal que possua a informacao a ser
transmitida, com a finalidade de se obter maior eficiéncia de transmissao.
Para esta dissertagao foi escolhido o processo de modulagao em amplitude e
para tanto foram apresentadas as vantagens desse tipo de modulagao em rela-
cao a modulagao em amplitude banda lateral dupla com portadora suprimida
ou simplesmente DSB-SC.

O estudo da modulagao AM realizado foi com implementagao via SDR.
Com isso pode-se perceber como o SDR funciona. Foi realizada uma aplicagao
em tempo real para melhor entender como essa implementacao realmente

funciona.



Capitulo 4

Sensoriamento de Espectro

4.1 Introducao

A tecnologia de radio cognitivo (RC) é uma abordagem baseada no con-
ceito de radio definido por software e tem sido o objetivo de muitos pesqui-
sadores. Isso se deve a continua evolugao de tecnologias de comunicagao sem
fio e a consequente necessidade de adequar o uso do espectro eletromagné-
tico a essas mudancas. Nesse sentido, o RC torna-se um dispositivo eficiente
em uma busca dinamica e oportunistica desse recurso natural essencial para
a comunicacao sem fio. Contudo, é importante salientar que o espectro é
escasso, por estar alocado de forma estatica em diferentes aplicagoes.

A International Telecommunications Union (ITU) é a responsédvel pela
alocacao global do espectro eletromagnético. Entre suas fungoes pode-se ci-
tar a de determinar a dérbita dos satélites de comunicacao e estabelecer os
padroes técnicos para telecomunicacoes. Todavia, o controle desse recurso
natural é realizado, de forma soberana, por 6rgaos especificos em cada pais.

Porém, deve-se ressaltar que apesar de o controle ser nacional, existe grande
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similaridade entre as divisoes realizadas em cada pais. Isto ocorre para ga-
rantir portabilidade das tecnologias existentes.

No Brasil, por exemplo, quem regulamenta é a Agéncia Nacional de Tele-
comunicagoes (ANATEL), por meio dos modelos de alocacao de espectro. O
modelo atual é chamado de Fized Spectrum Allocation (FSA), alocacao fixa
de espectro. Esse tipo de modelo faz com que algumas faixas de frequen-
cia nao sejam bem utilizadas, pois estao alocadas de forma fixa a usuarios
licenciados que a subutilizam, também chamados de usuérios primarios. E
nesse sentido que o RC é considerado uma importante evolucao em termos
de tecnologia sem fio e, consequentemente, um objeto de estudos, uma vez
que ele possibilita uma alocagao dinamica do espectro. Logo, pode-se obter

uma relacao entre usudarios primarios e secundarios sem interferéncia.

4.2 Radio Cognitivo

A tecnologia do RC foi desenvolvida por Joseph Mitola III, que apresen-
tou esse conceito em 1998 no “The Royal Institute of Technology”, localizado
na cidade de Estocolmo, e posteriormente, no ano 2000, ele desenvolveu em
sua tese de doutorado a definicao do assunto: “Rddio cognitivo identifica os
pontos em que os assistentes pessoais digitais (PDA) e suas redes relacio-
nadas sao computacionalmente inteligentes para detectar as necessidades de
comunicagoes dos usudrios como funcdo do contexto de uso e fornecer os
recursos de rdadio e servicos sem fio mais apropriados a estas necessidades.”
[23].

Em uma definicao mais recente de Simon Haykin, ele estendeu a aborda-
gem apresentada por Mitola: “Rddio cognitivo é um sistema de comunicagao

sem fio inteligente que é capaz de monitorar o ambiente no qual estd inse-
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rido e usa a metodologia de entendimento-por-construcao para aprender do
ambiente e adaptar seus parametros internos, ex.: poténcia de transmissao,
frequéncia da portadora, estratégia de modulacdo, de modo a se adequar, em
tempo real, as variagoes estatisticas dos estimulos de radio frequéncia mo-
nitorados, com a finalidade de obter uma comunicacao altamente confidvel

onde e quando necessdria e uma utilizagcao eficiente do espectro de rddio.”

[17].

O RC é um sistema que emprega uma tecnologia capaz de permitir que
servigos de radiocomunicacao sem-fio, com alta confiabilidade, sejam imple-
mentadas quando e sempre que necessario, o que torna possivel o acesso a
espectros nao utilizados. Para que isso aconteca o radio cognitivo possui duas

caracteristicas principais:

e Capacidade cognitiva: é a capacidade de explorar oportunidades de
espectro para sua comunicacao, isto é, o RC possui a habilidade de
interagir, em tempo real, com o ambiente de propagacao e coletar in-
formagoes como: porcgoes de espectros que nao estao sendo utilizadas e

o melhor espectro para ser selecionado;

e Reconfigurabilidade: o RC é “reprogramével” conforme o meio em que
se encontra, ou seja, os parametros de operacao podem ser alterados
conforme o ambiente de propagacao, requisitos do usuario, condigoes da
rede e do sistema, localizacao de outros usuarios, entre outros fatores.
Dessa maneira, ele garante uma maior eficiéncia e menor interferéncia

entre dispositivos.

Essas caracteristicas proporcionam flexibilidade e capacidade de suportar
diversos padroes e tecnologias de acesso sem a necessidade de reconfiguragao
de hardware tao importante ao radio cognitivo. Elas sao possiveis por ser

uma tecnologia projetada, como ja foi citado, em torno do radio definido por
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software (SDR). Todavia, é importante ressaltar que existe diferenga no uso
do RC e do SDR. De forma rapida, pode-se dizer que softwares com SDR
nao se preocupam com o ambiente, e com o controle de funcionamento dos
componentes, e ele é estatico. Em aparelhos de RC, o sistema obtém feedback
do hardware e automatiza o processo de decisao baseado nos dados coletados,
seu contexto é dinamico e isso significa que o software possui alguma forma
de inteligéncia artificial, que o torna capaz de perceber as caracteristicas de
seu ambiente sem a necessidade de auxilio externo.

Em resumo, tem-se que as principais funcoes de um RC devem ser: en-
contrar espectros disponiveis, escolher o melhor canal e compartilha-lo com
outros usudrios secundarios, bem como desocupar o canal caso um usuario
primério seja detectado. Desse modo, evita-se a interferéncia na transmis-
sao dos usuarios primarios, que possuem o direito de utilizar o espectro. O
que acontece, entao, é a busca por bandas de espectro nao utilizadas, cha-
madas de “lacunas no espectro” ou “ocupacao oportunistica’. Se a banda
encontrada for posteriormente usada por um utilizador licenciado, o radio
cognitivo salta para outra lacuna espectral ou se mantém na mesma banda,
mas altera sua poténcia de emissao, com a finalidade de nao interferir com
os usuarios primarios. A partir disso, é possivel perceber que uma vez que
a maioria do espectro ja se encontra ocupado, o desafio mais importante é
partilhar o espectro licenciado sem interferir com a transmissao de outros
utilizadores licenciados.

A Figura 4.1 ilustra, com base na poténcia, quais sao as faixas de espec-
tro disponiveis durante a evolucao do tempo e que, portanto, sao passiveis de
serem utilizadas. Os espacos brancos sao candidatos para o uso de servicos
transportados por radio cognitivo. Por outro lado, os espagos escuros devem
ser evitados enquanto permanecerem ativos. Entretanto, quando esses trans-

missores estiverem desativados, esses espacos podem se tornar “lacunas” do
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espectro. Esta afirmativa é véalida para as primeiras propostas de RC, como

apresentadas por Mitola III [23].

Poténcia Espectro em uso
4 Frequéncia/q P

/ Acesso dinimico

ao espectro

»

s vy Tempo
Lacunas
Espectrais

Figura 4.1: Conceito de lacunas no espectro. Adaptada de [8].

Para melhor compreensao de como o RC se adequa ao ambiente na busca
por lacunas de espectros, Mitola definiu um ciclo de cognicao onde um ambi-
ente externo age sobre um radio e este, de acordo com esse ambiente, é capaz
de observar, orientar, planejar, aprender e assim decidir e agir de acordo com
o contexto esperado. Com base nessas caracteristicas esse ciclo divide-se nas

seguintes fases:

e Sensoriamento do espectro: nessa fase a rede deve ser capaz de detectar
porcoes disponiveis do espectro sem que ocorra interferéncia com os

sistemas que o estao utilizando;

e Gerenciamento do espectro: é realizada apés a fase do sensoriamento.
Sua funcao é analisar o espectro disponivel e utiliza-lo de acordo com
a demanda de transmissao, ou seja, é nessa fase que ocorre a analise
das informacoes adquiridas e a escolha de qual canal é melhor para ser

utilizado e entao ser ocupado;
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e Mobilidade espectral ou handoff espectral: aqui a rede deve estar
atenta as alteragdes de demanda/utilizagdo do espectro para que, caso
seja necessario, modifique os parametros de transmissao dos dispositi-
vos. Em outras palavras, é nessa fase que o usuario secundario, usuario
que utiliza a tecnologia RC, necessita liberar a faixa de espectro licen-
ciada que atualmente ocupa, caso o usuario primario regresse ao canal.
Isso obriga o usuario secundério a procurar outra faixa disponivel para
retomar, assim, a sua comunicacao. Atenta-se ao fato de que esta troca
de canais, bem como a busca por faixas de espectro disponiveis deve
ocorrer de forma mais suave e rapida possivel, isso para reduzir a degra-

dagao na comunicagao tanto do usuario primario quanto do secundario;

e Compartilhamento do espectro: a rede deve compartilhar o espectro,
de maneira justa, com outros sistemas e redes que desejarem utiliza-lo.
Desse modo, os radios cognitivos permitem acesso ptublico a bandas de

frequéncia ja licenciadas.

A Figura 4.2 ilustra o ciclo de cognicao e suas etapas.

Ambiente de Radio

Sinal trar 4

Estimulbos

Estimijlos

nformacao de
"huraco no espectro”

SENSOPRIAMENTO
D¢ ESPECTRO

DECISAO
DO ESPECTRO

Informac;
"huraco 1o Egspectro”™

Capacidade do
Canal

ANMALISE
DO ESPECTRO

Figura 4.2: Ciclo cognitivo. Adaptada de [8].

Este trabalho concentrou-se na fase de sensoriamento do espectro, mais
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especificamente na sua tarefa de identificar a presenca ou auséncia de usuério
primario. Essa fase é de grande importancia, pois é nela que o RC coleta as

informacgoes necesséarias, com a finalidade de evitar interferéncias.

4.3 Sensoriamento do Espectro

A principal funcao do RC é realizar a sua comunicagao de forma que seja
compartilhado o espectro com os usuarios primarios sem causar interferéncia
na comunicacgao destes. Para isso, é necessario ser capaz de identificar a pre-
senca ou nao de usuarios primarios em um determinada faixa de frequéncia.
Nesse sentido, tem-se que uma das principais tarefas a ser realizada pelo RC
é o sensoriamento do espectro, posto que sua finalidade é coletar o maximo
de informagoes possiveis sobre o espectro desejado e também sobre usuarios
priméarios (UPs), bem como determinar as faixas de frequéncias disponiveis,
com a finalidade de evitar possiveis interferéncias. Se verificar que a faixa
nao possui UP, assume-se que estd disponivel e o usuario RC usa essa faixa
enquanto um UP nao retorna para o uso dela. Se isso ocorrer o RC para a
transmissao e busca por outra faixa disponivel.

Como se pode perceber é nessa fase que o RC identifica as bandas dis-
poniveis por meio da localizacdo das lacunas no espectro. A identificacao
adequada de oportunidades encontradas no espectro é necessaria para nao
ocorrer interferéncia na comunicagao dos usuarios primarios. Na Figura 4.3
visualiza-se a busca por oportunidades, na qual pode-se verificar a relacao
entre usuario primaéario, secundario e o centro de fusao, que é onde ocorre a
decisao quanto a utilizacao do canal e quanto ao momento de liberagao do
canal. Quando o centro de fusao é utilizado, o sensoriamento é chamado de

sensoriamento cooperativo. Porém ha sistemas onde o préprio usuario se-
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cundario é quem toma a decisao e, portanto, nao existe a necessidade de um

centro de fusio.

Busca de Espaco no Espectro

Transmissor Primario

Usugrio Secundario L1

Usudrio Secundario La

Receptor Primario

Usudrio Secundario L|3

Usuario Secundario L2

Figura 4.3: Busca de lacunas no espectro [12].

No entanto, essa busca de informacoes sobre a presenca ou a auséncia

de UP em um determinado canal, possui algumas adversidades, como é o

caso de uma detecgao indevida sobre a presencga ou nao de UP, ou seja, pode

ocorrer de estimar que o espectro esteja livre quando na verdade existe UP e

isso é conhecido como uma falha na deteccao, assim como o oposto, estimar

a presenca de UP quando na verdade o espectro esta disponivel, o que é

chamado alarme falso. E importante buscar evitar esses erros de decisao,

pois eles possibilitam a perda de canais bem como uma interferéncia com o

UP.

Para tentar superar essas adversidades essa etapa do ciclo cognitivo deve

possuir algumas caracteristicas importantes, tais como:

e Rapidez: caracteristica importante porque como a utilizagao do espec-

tro eletromagnético é bastante variavel, o RC precisa ser rapido para

perceber essas variagoes e, assim, conseguir coletar as informagcoes ne-

cessaria;

e Robustez: importante para que as técnicas de sensoriamento sejam
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capazes de reconhecer o sinal do sistema primario mesmo nas piores

condicoes de propagacao; e

e Acuracia: possibilita a identificacao confiavel do estado do canal sen-
soriado e, desta maneira, diminui a probabilidade de um alarme falso

na busca Por uma lacuna no espectro.

Nesse sentido, para que essas caracteristicas sejam alcangadas, existem

alguns desafios encontrados nessa etapa do ciclo cognitivo.

4.4 Desafios

Nesse subitem sao abordados os principais desafios encontrados nas téc-

nicas de sensoriamento de espectro.

4.4.1 Requisitos de hardware

Em sistemas que nao utilizam RC, os receptores sao projetados para ope-
rarem junto a uma determinada faixa do espectro, dentro da qual os sinais
sao conhecidos. Esses sinais sao processados pelos receptores em baixa potén-
cia. Os sistemas com RCs devem capturar e analisar as transmissoes dentro
de bandas mais largas que as dos sistemas convencionais. Isto estabelece
requisitos adicionais nos componentes de radiofrequéncia, tais como antenas
e amplificadores de alta poténcia, conversores analdgico-digitais de alta re-
solugao e processadores de alta velocidade. E consequentemente conduz a
um aumento no custo e consumo de energia, um possivel problema se for

considerado dispositivos portateis que operam com utilizacao de baterias.
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4.4.2 Sinais espalhados no espectro

Espalhamento de espectro é um dos métodos utilizados para a transmissao
de um sinal de radio. Esta técnica é utilizada para atenuar as interferéncias
que podem existir. Existem duas formas mais frequentes de espalhamento
de sinais: espalhamento espectral por salto em frequéncia, FHSS (Frequency
Hopping Spread Spectrum), e espalhamento espectral de sequéncia direta,
DSSS (Direct Sequence Spread Spectrum).

Basicamente, a tecnologia de FHSS, consiste em espalhar a informacao
por uma banda muito maior do que a necessaria para a sua transmissao.
Para isso, o FHSS divide a banda total em varios canais de pequena largura
de banda. Desta forma, transmissor e receptor saltam por esses canais con-
forme uma sequéncia pseudoaleatoria conhecida por ambos, como pode ser
observado na Figura 4.4. Um exemplo dessa tecnologia de espalhamento de

espectro é o Bluetooth.

T1 T3 T4

H wﬁﬂ
Nt

24GH: % M 5483 GHz

T2

Figura 4.4: Divisdo do espectro realizado pelo espalhamento FHSS e os saltos
de frequéncia [2].

Na tecnologia de DSSS, o aumento da banda de frequéncia ocupada pelo
sinal significa o espalhamento desse sinal na frequéncia. O espalhamento do
sinal de radio é realizado por meio de um canal com 22 MHZ de largura,
sem alterar as frequéncias. Cada link do DSSS utiliza apenas um canal e, ao

contrario do FHSS, nao existem saltos entre as frequéncias. Na Figura 4.5
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pode-se verificar esse espalhamento.

Poténcia do sinal

0.3 mw

Sinal
Convenci-
onal

0,1 mw

Sinal DSSS

T L4 L)
2,41 GHz 2.425GHz 2,41 GHz - ;
iy ! Frequéncia 2.5 GHz

Figura 4.5: Sinal convencional e DSSS [15].

A detecgao de transmissores que utilizam as tecnologias FHSS e DSSS é
muito dificil, isso porque a poténcia dos usuérios primarios esta distribuida
ao longo de uma banda muito grande de frequéncias e muitas vezes esses

sinais sao confundidos com ruidos.

4.4.3 Duracao do sensoriamento

Como citado anteriormente neste capitulo, os usuérios primarios tém pri-
oridade no acesso ao espectro e podem utiliza-lo mesmo quando os usuarios
secundarios estao utilizando o espectro. Nesse contexto, a funcao do RC é
monitorar o espectro mesmo enquanto realiza suas transmissoes, isso para
evitar interferéncias com os usuarios primarios.

Segundo Coutinho [13],

“Quanto menor o intervalo entre sensoriamentos, menor o tempo que um
US leva para liberar o espectro licenciado de wm UP, porém a eficiéncia da
comunicacao dos US também é menor. Ja com relacdo a duracao do senso-
riamento, em geral, quanto maior for essa duracdo, uma maior precisao serd
obtida na detecgao, porém, mais uma vez, menor € a eficiéncia da comuni-

cagao.”
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Em outras palavras, o sensoriamento deve ser realizado da forma mais
rapida possivel, para que possa liberar a banda imediatamente, pois o tempo
gasto no sensoriamento depende das caracteristicas dos sinais primarios. As-

sim, quanto maior é o tempo de sensoriamento, melhor é a sua precisao.

4.4.4 Terminal escondido

O problema do terminal escondido é caracterizado por um terminal que
nao pode ser detectado. No caso de RC, isso ocorre quando o usuario priméario
realiza uma transmissao que nao pode ser detectada pelo usuario secundario,
o que possibilita interferéncia por parte dos usuarios secundarios. A Figura
4.6 ilustra esse problema. Uma possivel solugao para isso é a utilizacao
do sensoriamento cooperativo, para tentar diminuir o nimero de UP nao

detectados.
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Figura 4.6: Problema do terminal escondido [32].
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4.5 Meétodos de Deteccao

O radio cognitivo busca por “lacunas” no espectro e ele é desenvolvido
para conhecer o ambiente de radio e se adaptar ao mesmo. Os métodos
de deteccao espectral permitem a identificacao dos “lacunas” espectrais. De
maneira geral, esses métodos de detecgao podem ser classificados em deteccao
localizada, cooperativa e baseada na interferéncia como ilustrado na Figura

4.7.

| Deteccdo
baseada na
Interferéncia

Deteccdo
Cooperativa

Detecgdo de
Transmissao

Deteccdo de
fungdo
cicloestacionana

| Distribuida

Figura 4.7: Classificagao dos métodos de deteccao espectral.

4.5.1 Formulacao do problema

Supondo que quando o usuario primario esta transmitindo, ele emite um
sinal discreto s(n) por meio de um canal com ruido gaussiano branco aditivo
n(n) (do inglés additive white gaussian noise (AWGN)) com variancia igual
a 7. O usudrio secunddrio (US) detecta um sinal discreto z(n) por um
periodo igual a N amostras. Esse sinal x(n) pode conter ou nao o sinal

s(n) transmitido pelo usuério primario. Portanto, o usudrio secundario deve

decidir entre duas hipéteses, como mostrado nas Equagoes (4.1) e (4.2).
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Ho:xz(n) = nn), n=0,1,...,.N—1 (4.1)

Hi:xz(n) = s(n)+nn, n=0,1,...,N—1 (4.2)

A hipétese H, indica que o usuario primario nao esta transmitindo, ou
seja, somente o ruido gaussiano branco n(n) esta presente no canal. A hi-
pétese H; indica que hé presenga do sinal s(n) transmitido pelo usudrio

primdrio com a adi¢ao do ruido gaussiano branco 7(n).

4.5.2 Deteccao por energia

Na deteccao por energia, o sinal é detectado pela comparacao da saida
do detector de energia com um determinado limiar que depende do ruido
presente. Essa deteccao possui baixa complexidade de implementacao e de
execugao, e nao necessita de nenhum conhecimento a priori sobre o usuario
primaério.

A métrica utilizada na detecgao por energia é mostrada na Equagao (4.3).

N-1

7= |a(n) (4.3)

onde:
e T - saida do detector de energia.

A métrica T precisa ser comparada com um limiar . Se a energia do sinal
¢ maior que o limiar, decide-se pela hipétese H;, como mostrado na Equagao
(4.4). Isto é, o usudrio primadrio estd utilizando o canal, e portanto o canal

estd ocupado. Caso a energia do sinal é menor do que o limiar, assume-se
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que existe somente de ruido gaussiano branco no canal, e que o canal estéd
livre para utilizacao. Assim a hipdtese escolhida é a Hjy, como mostrado na

Equacao (4.5).

T > o Hq (44)

T < ~v: Hy (4.5)

Como nao existe nenhum conhecimento a priori sobre o sinal s(n), este
sinal pode ser considerado um processo gaussiano com variancia o2 [11]. Sob
a hipdtese Hy, isto é, quando o sinal s(n) estd ausente, T" é a soma dos
quadrados de N varidveis aleatérias gaussianas, e portanto ele segue uma
distribuicao chi-quadrado central com N graus de liberdade, representada
por X%. Quando o sinal s(n) estd presente, ou seja, sob a hipétese Hy, T
segue uma distribuicao chi-quadrado nao central com N graus de liberdade e
um parametro de nao centralidade A obtido pela relagao sinal-ruido (SNR),ou
seja, A = %, representada por X2()\) [29]. T pode ser escrito como mostra

a Equagao (4.6).

T = X% sobH,

= XZ()\) sob H,; (4.6)

Se o numero de amostras N > 250, pode-se usar o teorema do Limite
Central para aproximar as distribuigoes chi-quadrado apresentadas na Equa-
ao (4.6) para distribuicoes gaussianas (N') com média No7, varidncia 2no;)

sob Hy e média N (07 407), variancia 2N (07 +072)? sob H; [11]. Aproximando
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T pela distribuigao gaussiana, obtém-se a Equagao (4.7).

T ~ N(Nol2No,)

~ N(N(UZ + 0?), 2N(02 +02)%) (4.7)

Segundo o critério de Neyman-Pearson para o desempenho da deteccao,
um método de detecgao pode ser avaliado com respeito as probabilidades de
detecgao correta P; e de alarmes falsos Py,, que ¢ quando o RC detecta a
presenca de um usuario primario quando o mesmo nao esta transmitindo no
canal. As probabilidades Py, e Py sdo obtidas pelas Equagoes (4.8) e (4.9),

respectivamente.

Pro = P(T >~ | Ho) (4.8)

Py=P(T >~ | H) (4.9)

A partir da Equagao (4.7), tem-se as Equagoes (4.10) e (4.11).

7_—M"%) (4.10)

Pfa:Q(\/WO';IL

v — N(o? + 0?)
Py =Q( L
2N (o2 +02)?

(4.11)

Se T ~ N (i, 0?) entao a probabilidade P(T > ) = Q(:4).
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A funcao @ é definida pela Equacgao (4.12), para uma distribui¢ao normal

com média 0 e variancia 1.

inf 5
Qz) = \/%/ =) du (4.12)

O célculo de Q(**) é realizado para uma distribuicao normal com média
i e variancia o2 quaisquer.
A funcao () pode ser expressa também em termos da funcao de erro e da

fungao erro complementar, como mostrado na Equagao (4.13).

1

Q) = erfel !

)= 5~ gerf

> ) (4.13)

V2 V2

Pode-se verificar que, para uma determinada probabilidade de alarme
falso Py, fixa na Equacao (4.10), a defini¢ao do limiar v depende apenas do
nimero de amostras N, que é conhecido, e da variancia do ruido 0727, que
pode ser estimada. A probabilidade de detecgao P; da Equagao (4.11) entao
depende da variancia o2, que pode ser obtida por meio de estimativas da
relacao sinal-ruido é Essa técnica é chamada de constant false alarm rate
((CFAR), taxa de alarme falso constante). A probabilidade de detecgao Py
pode ser melhorada aumentando-se o valor N de amostras utilizadas na ob-
servacao da métrica T', efetivamente aumentando o tempo de sensoriamento.

Se o ntmero de amostras puder ser variado, em teoria, um detector de
energia pode satisfazer a quaisquer valores de Py, e Py simultaneamente. O
nimero minimo de amostras é uma fungao da relagao sinal-ruido j—%, ou SNR,

n

e é obtido a partir das Equagoes (4.10) e (4.11), de acordo com a Equagao
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(4.14).

- Q7 (PP (4.14)

Pode-se verificar na Equagao (4.14), que, para relagoes sinal-ruido (SNR)
pequenas, o ntimero de amostras necessario cresce de acordo com O(1/SN R?)
[11].

A partir da Equagao (4.13) pode-se calcular a funcao @ inversa Q~'(x)
para usar na Equagao (4.14) a partir da inversa da fungao de erro erf~!(z)

como mostrado na Equagao (4.15).

QM (x) = V2erf (1 — 22) (4.15)

Utilizando a Equagao (4.15), pode-se utilizar as ferramentas como GNU
Octave, MATLAB ou gnuplot para realizar o calculo dos valores Q@ (Py,) e
Q(P;) desejados.

Existem duas formas de se implementar um detector de energia: no do-
minio do tempo e da frequéncia.

O detector implementado no dominio do tempo, ilustrado na Figura
4.8(a), também ¢é conhecido como radiometro. Ele realiza diretamente o
célculo da métrica T como mostrado na Equacao (3.4) e a selegao da faixa
de frequéncia com a utilizacao de um pré-filtro. No dominio da frequéncia,
o detector de energia utiliza a transformada discreta de Fourier (DFT) do
sinal z(n). A implementacao da DFT com um menor tempo de processa-
mento é conhecida como Fast Fourier Transform (FET). Pode-se calcular a
energia de determinadas frequéncias realizando a selecao de certas saidas da

transformada, conforme mostrado na Figura 4.8(b).
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Figura 4.8: Diagrama de blocos da implementacao de detecgao de energia
para os dominios do (a) tempo e da (b) frequéncia. Adaptado de [13]

Incerteza de ruido

O limiar de deteccao de energia depende sensivelmente da poténcia do
ruido. Se ela for completamente conhecida o desempenho do ED possui
um bom desempenho. Porém a poténcia do ruido pode variar durante o
tempo devido a diversos fatores, como por exemplo: variacao do ruido térmico
devido a variacao da temperatura ambiente; erro de calibracao; interferéncia
durante a calibracao; etc. Na pratica nunca se sabe exatamente qual o valor
da poténcia do ruido, apenas pode ser realizada uma estimacao do ruido
com uma certa incerteza. Esta incerteza de ruido interfere diretamente na
deteccao por energia [25].

A incerteza de ruido é um fator limitante na deteccao de energia, pois,
como foi citado acima, é necessario conhecer a variancia para um melhor
desempenho do detector de energia. Essa incerteza pode ser vista como
um conjunto de valores da distribuicao do ruido no intervalo entre o valor
maximo e o valor minimo que a poténcia de ruido pode assumir, [03) , paf,],
onde p = 10%/19,

Como a incerteza de ruido é uma variavel aleatoria, ela possui uma fungao

densidade de probabilidade (pdf). Existem diversos estudos sobre o modelo
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de pdf a ser adotado. Porém, o objetivo deste trabalho é determinar essa
fungao densidade de probabilidade, por isso é assumido o pior caso [27], de
forma a simplificar as simulacoes realizadas nesta dissertacao.

O pior caso consiste no calculo do limiar v utilizando o limite superior
do intervalo para uma determinada probabilidade de falso alarme. Entao, a
probabilidade de falso alarme Py, ¢ calculada utilizando o limite inferior do

intervalo do ruido.

Barreira de SNR

A interferéncia da incerteza de ruido no funcionamento do algoritmo ED
faz com que, dependendo do valor da incerteza do ruido, o ED nao consiga
mais detectar o sinal. Este efeito é denominado de SN R,,; ou barreira
SNR [25, 27]. Isto quer dizer que, mesmo independentemente do nimero de
amostras, o algoritmo ED nao consegue detectar o sinal abaixo da barreira

SNR. A Equagao (4.16) mostra como a barreira de SNR é calculada.

SN Ryay = 10log1o(10@/10 — 1) (4.16)

onde:
e 1 - valor da incerteza de ruido em dB.

Por exemplo, se para uma incerteza de ruido igual a 0,5 dB, a barreira de
SNR é igual a -9,1357 dB, ou seja, abaixo desse valor, o algoritmo ED nao
detecta a presenca do usuario primario independentemente da quantidade de

amostras.
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4.5.3 Deteccao por filtros casados

A deteccao por filtros casados é bastante utilizada em sistemas de comu-
nicagao, porque ela é melhor quando os sinais ja sao conhecidos, pois o filtro
linear é projetado para fornecer a maxima relacao sinal-ruido para o sinal de-
tectado. Uma das vantagens dessa deteccao é que necessita de pouco tempo
para ter um bom uso de processamento. Isso porque ela é coerente, ou seja,
utiliza de um nimero pequeno de amostras necessarias para atender a certa
probabilidade de falso alarme, em relacao a outros métodos de deteccao.

Todavia esse método exige que o radio cognitivo tenha conhecimento pré-
vio das caracteristicas de sinalizacao do usuario licenciado para que ele faca
a devida demodulagao do sinal recebido. Caso esse conhecimento nao seja
adquirido, o filtro casado nao apresenta um bom desempenho.

O teste realizado para a decisao das hipoteses Hg e H; ¢é representado

pela Equagao (4.17).

T = . z(n)y(n) >~ : Hy (4.17)
T = . z(n)y(n) <~v: Ho (4.18)

De acordo com as Equagoes (4.17) e (4.18) a saida T representa a detecgao
do sinal. Ao considerar a hipétese Hy a métrica de teste T segue uma distri-

.o~ . ’ 7. A . 2 o N—-1 2
buigdo normal A" e possui média 0 e variancia o7, onde € = >~/ (s(n))?.

A hipétese H; segue uma distribuicao normal A, possui média € e variancia

2
0'778.
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4.5.4 Deteccao cicloestacionaria

A deteccao cicloestaciondaria é utilizada para detectar a transmissao dos
usuarios primdarios pela exploragao de caracteristicas periddicas do sinal re-
cebido. De modo geral, os sinais sao modulados combinados com portadoras
senoidais, trem de pulsos, fator de espalhamento, entre outros. Essa combi-
nacao resulta em uma inerente periodicidade nos sinais resultantes, por isso,
tais sinais sao caracterizados como cicloestacionarios, visto que suas médias
e autocorrelagoes possuem caracteristicas periodicas.

Uma vantagem do método de deteccao cicloestaciondria é a robustez
quanto ao ruido, pois ele difere a energia do ruido da energia do sinal mo-
dulado. Isso é possivel, pois o ruido é um sinal estacionario sem correlacao,
enquanto os sinais modulados sao sinais cicloestacionarios com correlagao es-
pectral devido a redundancia da periodicidade do sinal. A desvantagem desse
método é que ele requer um longo tempo de observagao.

A funcao de densidade espectral ciclica de um sinal recebido pode ser

calculada pela Equagao (4.19).

S(f,a)= i Re(7)el72m7) (4.19)

T=—00

onde:
e Ry(7) - fungdo de autocorrelacao ciclica; e
e « - frequéncia ciclica.

A defini¢ao de Ry (7) é mostrada na Equagao (4.20).

Ro(1) = Elz(n+7)z * (n — 1)e /27" (4.20)
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4.5.5 Sensoriamento cooperativo

A partir do que foi exposto nas detecgoes anteriores é possivel perceber
que o sensoriamento nao é de forma cooperativa, ou seja, a informacao obtida
por um usudrio de radio cognitivo, nao é compartilhada com outros usuarios.
Por falta dessa interacao, as localizacoes dos receptores priméarios sao des-
conhecidas, resultando em possiveis interferéncias nos receptores primarios,
pois estes sao dispositivos passivos. A Figura 4.9 ilustra essa situacao, onde
o usudrio secundario realiza sensoriamento e faz a sua transmissao causando

interferéncia no usudrio primario.

%

’ / . Interferéncia '\
i ) _-17-'_ d \:' ; m ‘I
| v 3 Aus2 |
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Figura 4.9: Interferéncia no usudrio primdrio [32].

Em outras palavras o método de detecgao de transmissao nao pode soluci-
onar o problema do terminal escondido. Devido a isso, a deteccao cooperativa
é tida como uma solucao para esse problema do sensoriamento do espectro.
Nesse tipo de detecgao, como o préprio nome sugere, as informacgoes obtidas
pelos usuarios secundarios sao compartilhadas entre si, possibilitando uma
melhor identificagao do usuario primario presente em uma determinada faixa
do espectro. O sensoriamento cooperativo se apdia na variabilidade da po-
téncia do sinal que é recebido em locais diferentes[13] e possui vantagens

tais como reducao do tempo de sensoriamento do usudrio secundario, pois
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as informacoes adquiridas vieram de outros usudrios, nao sendo necessaria a
busca dessas informagoes.

Dentre as desvantagens encontradas nesse método, podem-se citar a ne-
cessidade da utilizacao de recursos do sistema para a realizacao de trocas
de mensagens o que provoca um overhead de trafego e a necessidade de um
canal de controle para a colaboracao entre os radios cognitivos.

A deteccao cooperativa pode ser implementada, como mostrada na Figura
4.7, de duas formas: centralizada e distribuida. Na forma centralizada, tem-se
uma entidade central que coleta as informacoes de sensoriamento de outros
usudrios secundarios, identifica as faixas de espectros disponiveis, etc. A
Figura 4.10 ilustra esse tipo de deteccao cooperativa, onde alguns usuarios
secundarios que enviam ao controlador RC, a entidade central que coleta e
envia as informacoes desses usuarios, com a finalidade de evitar a interferéncia

com usudrios licenciados.

\ I Controlador RC
> {(‘ )))

Usuario Primario

Figura 4.10: Detec¢do cooperativa centralizada [3].

Na detecgao cooperativa distribuida, os usuarios secundarios trocam in-
formagcoes entre si, sem a utilizacao de uma entidade central. Dessa maneira,

cada usuario RC executa as suas proprias decisoes para saber qual é a por¢ao
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do espectro que ele pode utilizar.

4.5.6 Deteccao baseada na interferéncia

A deteccao baseada na interferéncia mede a interferéncia e é denomi-
nada de temperatura de interferéncia. Diferente dos métodos de deteccao
apresentados neste capitulo, esse método é centrado no gerenciamento da
interferéncia no receptor, por meio da estimativa da temperatura limite, ou
seja, um usuario radio cognitivo utiliza uma determinada faixa do espectro se
o montante de interferéncia provocado no receptor, proveniente de um usua-
rio secundario juntamente com o presente naquela banda, devido ao ruido,
de outros usudrios, nao ultrapassar um determinado limite, toleravel pelo

usudrio primario (receptor).

4.6 Consideracoes Finais deste Capitulo

Este capitulo apresentou de forma mais detalhada o que é o RC e suas
fases e concentrou-se na fase de sensoriamento do espectro, objetivo desta dis-
sertacao. Foram mostrados como funcionam o momento inicial da coleta de

informacoes, da escolha do melhor canal, dos métodos e desafios encontrados.
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Separacao Cega de Fontes

5.1 Introducao

Separagao cega de fontes ou blind source separation (BSS) é um problema
que consiste em técnicas de processamento de sinal nao-supervisionado com
o objetivo de determinar as fontes originais somente com a observacao dos
sinais recebidos (misturas).

Nos tltimos anos, o nimero de pesquisas sobre BSS aumentou de forma
significativa devido a necessidade de algoritmos de separacao eficientes [14].

Considere duas pessoas falando simultaneamente, a diferentes distancias,
de dois microfones. Cada microfone gravard uma mistura das duas vozes.
O processo de BSS consiste em tentar recuperar as vozes originais sem ne-
nhum conhecimento a priori. O processo de separar as fontes de sinal pela
observagao somente das misturas geradas por elas é conhecido como BSS.

O problema geral de BSS ¢é formulado a seguir. Considere um conjunto
de sinais fonte s(t) = [s1(t), so(t), -+ , 5,(t)]T, onde as fontes podem ser sons,

imagens, sinais biomédicos, etc.. O conjunto de sinais s é entao transmitido
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por um canal H. Essa etapa é denominada de processo de mistura, pois,
como o proprio nome sugere, é onde ocorre a mistura dos sinais fonte. Apds o
processo de mistura, os sinais sao observados por m sensores, originando um
conjunto de sinais misturados, também denominados de sinais observados,
x(t) = [21(t), 22(t), - , 2, (t)]T. Portanto, pode-se escrever o conjunto de

sinais observados & em fungao de H, como mostrado na Equacao (5.1).

x = H(s) (5.1)

Finalmente, o conjunto de sinais observados « é passado por um processo
de separacao W, resultando em um conjunto de sinais estimados §, como

ilustrado na Figura 5.1 e mostrado na Equagao (5.2).

5=Wi(x) (5.2)
~ 8 S I — §0
Sy , X2 » S ‘
s< H(s) : Wi(x) : s
‘ SN, XM SN )
o

Figura 5.1: Esquema geral do BSS [24].

O processo de mistura de sinais pode ser modelado de duas formas: mo-

delo de misturas instantaneas e de misturas convolutivas.
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5.2 Modelos de Misturas e Separacao

A dificuldade de se realizar uma separacao por BSS esta diretamente
relacionada com a forma em que os sinais sao misturados. O cendrio mais

simples possivel é o de mistura instantanea.

5.2.1 Modelos de misturas instantaneas

O modelo de mistura instantanea é definido quando uma mistura de sinais
é representada pela combinacao linear dos sinais originais a cada instante de
tempo. Nesse modelo, m fontes de sinais desconhecidas {s;(k)}, 1 <i <m
sao combinadas, resultando nos sinais recebidos pelos sensores {z;(k)}, 1 <

j < n como mostrado na Equagao (5.3).

onde:

e a;; - coeficientes de um sistema de mistura linear e invariante no tempo,

representado por uma matriz A(n,m); e
e 7,(k) - ruido aditivo no j-ésimo sensor.

O objetivo da aplicagao do BSS em misturas instantaneas ¢é ajustar os
coeficientes de uma matriz de separagao B (m,n).

A equagao 5.4 resulta em uma estimativa de um tnico sinal original s;(k).

yi(k) = Z bijzi(k) (5.4)
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O diagrama de blocos do sistema de misturas instantaneas é mostrado

nas Figuras 5.2 e 5.3.

s(k)

m

v(k)

x(k)

A N

Sistema de Mistura

n n

B(k)

y(k)

m

Sistema de Separagao

Figura 5.2: Diagrama de blocos de um sistema de misturas instantaneas [21].
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Figura 5.3: Diagrama de blocos de um sistema de misturas instantineas [19].

5.2.2 Modelos de misturas convolutivas

Apesar do extensivo estudo sobre modelos de misturas instantaneas e
de seus bons resultados, os modelos de misturas instantaneas falham em
modelar algumas situacoes de mundo real. Um exemplo é a gravacao das
vozes de pessoas conversando em uma sala. Neste caso, os microfones nao

captarao somente as vozes originais, captarao também as versoes atenuadas
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das vozes que sofreram atraso devido ao efeito de reverberacao. Entao, pode-
se dizer que os microfones captarao uma versao filtrada de diferentes vozes.

Isto pode ser modelado como mostrado na Equagao (5.5).

vi(k) = D) ajusi(k — 1) +n;(k) (5.5)

[=— i=1

onde:

e z,(k), 1 <j<n - sinais recebidos; e

e aj; - coeficientes do sistema discreto linear invariante no tempo { A, };°

—00?

onde cada matriz A; possui dimensao (n,m).

Um sistema de BSS convolutivo processa as misturas z;(k) de forma a

obter y; como mostrado na Equagao (5.6).

yi(k) = > > by (k 1) (5.6)

l=—00 j=1

A Equagao (5.6) resulta numa estimativa de um tnico sinal original s; (k).
Os coeficientes b;j; representam a resposta impulsiva de um filtro de sepa-
racao multicanal. O sistema de BSS convolutivo também pode ser expresso no
dominio da frequencia utilizando as propriedades da transformada de Fourier.
As figuras 5.4 e 5.5 tem-se o diagrama de blocos de um sistema de misturas

convolutivas.
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Figura 5.4: Diagrama de blocos de um sistema de misturas convolutivas [21].
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Figura 5.5: Diagrama de blocos de um sistema de misturas convolutivas [19].

5.3 Separacao Cega de Sinais Utilizando Pre-

visibilidade Temporal

O algoritmo de separacao cega de sinais utilizando previsibilidade tempo-

ral foi proposto por Stone em [26]. Este algoritmo parte do pressuposto de

que, dado um conjunto de fontes estatisticamente independentes, a mistura

linear dessas fontes sempre gera uma mistura que possui uma maior com-

plexidade em relacao as suas componentes, ou seja, a mistura é mais dificil

de se prever do que qualquer uma de suas fontes componentes [26]. Como
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exemplo, a soma de duas sendides de frequéncias diferentes gera uma mistura
mais complexa do que ambas as sendides que a compoe.

A partir do conceito acima, pode-se recuperar os sinais fonte de um con-
junto de misturas lineares desses mesmos sinais. Para isto basta achar uma
matriz de separacao que maximiza uma medida de previsibilidade temporal

(TP) de cada sinal recuperado [26].

5.3.1 Definicao do problema

Considere um conjunto de K fontes estatisticamente independentes, como

mostrado na Equacao (5.7).

S = {s1,59,...,5x}" (5.7)

onde:

e s; - i-éstmo sinal medido em n intervalos de tempo.

Sao observadas M misturas lineares (M > K), conforme a Equacao (5.8).

X ={z1,19,..., 20} (5.8)

Portanto pode-se escrever a matriz X em funcao da matriz S, conforme

a Equacao (5.9).

onde:
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e A - matriz de mistura M x K.

Caso as linhas de H fossem linearmente independentes, qualquer sinal s;
poderia ser recuperado a partir de X com uma matriz de separagao W, como

mostrado na Equagao (5.10).

W ={W;, Wy, ..., W} (5.10)

Portanto, o problema consiste em achar uma matriz de separacao W,
onde cada vetor W; recupera um sinal y;. y; é uma versao em escala do sinal
s;, para K = M sinais.

Para encontrar a matriz de separacao W, primeiro deve-se definir uma
fungao custo F(W;, X) que meca a previsibilidade temporal. Se os sinais
fonte sao mais previsiveis do que as misturas, entao o valor de W; que ma-
ximiza a previsibilidade temporal do sinal deve fornecer o sinal fonte.

Stone[26] definiu matematicamente a previsibilidade de um sinal como

mostrado na Equagao (5.11).

V(Ws,
FW,X) = logUEW N
= o E
¥ (@, — yr)?
= Jog="=L7T 5.11
Z?—l(yT - y‘r>2 ( )

onde:

e y. = W; X, - valor do sinal y no tempo 7; e

e 1, - vetor de K valores de misturas no tempo 7.
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O termo V; é uma medida da variagao global de y, medido pela extensao
na qual y, é predito por uma média moével longa y.. O termo U; refere-
se a extensao na qual o sinal y, é predito por uma média moével curta g,
dos valores em y. Os valores de predi¢ao 7. e y, sao somas ponderadas
exponencialmente dos sinais medidos até o tempo (7 — 1), fazendo com que
os valores mais recentes tenham mais peso do que as amostras mais antigas,

como mostrado nas Equagoes (5.12) e (5.13).

I =Asi-(T— 1)+ (1= Ag)y(r—1)  0<As<1 (5.12)

yT = )\LyT(T - 1) + (1 - )\L)y<7' — 1) 0 S )\L S 1 (513)

A meia-vida hy de Ay é muito maior (geralmente 100 vezes maior) do
que a meia-vida hg de Ag. A relacdo entre a meia-vida h e o parametro \ é
A = 27" Define-se meia-vida como a quantidade de tempo caracteristica

de um decaimento exponencial.

5.3.2 Extracao de sinais pela maximizacao da previsi-
bilidade de um sinal

Extracao de um tinico sinal

Considere uma mistura escalar y; formada pela aplicacao de uma matriz
de mistura W; (1, M) a um conjunto X de K = M sinais. Considere que
y; = W; X, entdo pode-se reescrever a Equagao (5.11)[26] como mostrado na

Equagao (5.14).
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W,CW;!

F = logi& Wi
TW.cw;

(5.14)

onde:

e (' - matriz (M, M) das covariancias de tempo longo entre as misturas;

e

e (' - covariancias de tempo curto das misturas.

A covariancia de termo curto entre o i-ésimo e o j-ésimo termo (Cy;) e
a covariancia de termo longo entre o i-ésimo e o j-ésimo termo (C;;) sdo

obtidas pelas Equagoes (5.15) e (5.16), respectivamente.

Cij = Y (wir = &ir) (jr — Ej7) (5.15)

Cij = (wir — Tir) (2 — Tjr) (5.16)

T

O gradiente ascendente é aplicado na funcao F' com a finalidade de

maximizé-la, como mostrado na Equagao (5.17).

2W;—
C
Vi Ui

_2W; -

Vw, F = C (5.17)

Como a funcao F' é uma razao de formas quadréticas, ela possui exata-
mente um minimo e um méaximo globais [10]. Portanto o gradiente ascendente

garante que o valor encontrado é o maximo global da fungao F'.

Extracao simultanea de sinais

[gualando-se a Equagao (5.17) a zero, obtém-se a Equagao (5.18).
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(5.18)

=
Ql
I
=<
=
o

A Equagao (5.18) é a forma generalizada do problema do autovalor [10].

Portanto, a solucao para W; pode ser obtida por meio dos autovetores da

matriz (C~'C) [26].

5.4 BSS baseado na Maxima SNR

O principio do BSS é achar uma funcao custo e maximiza-la ou minimiza-
la. J.V. Stone [26] propos a separacao cega de fontes utilizando a previsibili-
dade temporal. Esta previsibilidade é definida como um logaritmo da divisao
entre duas covariancias. O numerador é o erro entre a média mével a tempo
longo da componente g e y, enquanto o denominador é o erro entre a média
movel a tempo curto da componente i e y. O processo de otimizacao da
fungao custo resulta no problema generalizado do autovalor. O autovetor do
problema generalizado do autovalor é a matriz de separagao, portanto, esse
algoritmo possui baixa carga computacional.

Considerando o erro entre os sinais originais e os estimados como ruido,

pode-se escrever a fungao relagao sinal-ruido conforme a Equacao (5.19).

S. s

e el

SNR = 10log

S. ST

= 10log 7
(§-Y)-(§-Y)

(5.19)
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Como os sinais originais sao desconhecidos, utiliza-se a média mével dos
sinais estimados Y no lugar dos sinais originais S. Reescrevendo a Equacao

(5.19), obtém-se a Equagao (5.20).

~ ~T

Y. .Y
¥ -Y) (Y -Y)

SNR = 10log (5.20)

onde:

e Y;(n) - média mével dos sinais estimados Y.

e p - tamanho da média mével (usualmente p é menor do que 100), p é

teiro.

Para simplificar o cdlculo, substitui-se Y por ¥ no numerador. Agora a

funcéo custo fica como mostrado na Equacao (5.21).

Yy Y
F(Y) = SNR = 10log— v . (5.21)
Y -v)- (Y -v)
onde:
oY =WX;
oY = WX; e
e X - média mével dos sinais misturados X.
1 p
Zi(n)=-> x(n—7) (5.22)
P
Otimizando a fungao custo, obtém-se as Equagoes (5.23) a (5.26).
Y -Y"
F(W,z) = 10log (5.23)

(Y -Y) (Y -Y)
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WX - X"W’
F(W,x) = 10log — — 7 (5.24)
WX —z) (X - X)W’
F(W,x)=10lo M (5.25)
’ wewT |
V
F(W,x)= 10logﬁ (5.26)

Derivando a fungao F' em relacao a W, obtém-se a Equagao (5.27).

SF oW | 2W -
7= 0 ¢ (5.27)

O gradiente 56_‘/1‘?/ é zero na Equagao (5.28).

WC = gwé (5.28)

Resolvendo a Equacao (5.28), obtém-se a matriz separadora W. Em [10]
estd provado que a solucio W é o autovetor de C~* - C. Os sinais originais

podem ser recuperados pela equacao Y = WX.

5.5 Problema Do Autovalor Generalizado

Em [10], Borga mostra a relagao entre o problema do autovalor generali-
zado e o quociente de Rayleigh. O problema do autovalor generalizado pode

ser definido pela Equagao (5.29).

Aé = \Bé (5.29)
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As matrizes A e B consistem de componentes as quais sao valores de
esperanca de processos estocasticos. Ambas dessas matrizes sao simétricas e
B ¢é uma matriz definida positiva.

O quociente de Rayleigh é definido pela Equagao (5.30).

~ W'AW
- WI'BW

r

(5.30)

Assim como no problema do autovalor generalizado, ambas matrizes A e
B sao simétricas e B é uma matriz definida positiva. Os pontos criticos do
quociente de Rayleigh correspondem ao sistema de autovalor do problema de

autovalor generalizado. O gradiente de r é mostrado na Equagao (5.31).

or 2
— AW — B
oW~ wigw AW BW)
= a(AW —rBW) (5.31)

Sendo a = (W) um escalar positivo. Igualando o gradiente da Equacao

(5.31) a 0, obtém-se a Equacao (5.32).

AW = rBW (5.32)

Comparando as Equagoes (5.29) e (5.32), observa-se que elas sao similares
e que, portanto, a Equagao (5.32) é uma equagao caracteristica do problema
do autovalor generalizado. As solugoes r; e W; sao respectivamente os au-

tovalores e autovetores da matriz B"'A. Portanto os pontos extremos do
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quociente de Rayleigh »W sao as solugoes do problema do autovalor genera-
lizado correspondente. Os autovalores sao os valores extremos do quociente e

os autovetores sao os vetores de parametros correspondentes W do quociente.

5.6 Meétricas

A separacao cega de fontes sozinha nao consegue determinar a presenca
ou nao de um sinal no canal. Para isto é necesséria a utilizacao de métricas
e limiares de decisao. Vérias métricas foram utilizadas para a realizacao do
sensoriamento do espectro. Nesta secao sao apresentada cada uma delas. To-
dos os limiares sao calculados para satisfazer uma determinada probabilidade

de falso alarme.

5.6.1 Energia das componentes do sinal

A energia das componentes do sinal é bastante similar a métrica do mé-
todo de deteccao de energia, porém ao invés de comparar o sinal recebido
diretamente com o limiar estimado da energia do ruido, a comparagao é re-
alizada apds a aplicacao do algoritmo de separacao cega de fontes.

Ao final do processo de separacao cega de fontes, o algoritmo realiza a
separacao dos sinais e gera na sua saida duas ou mais componentes estimadas
a partir dos sinais de entrada. Entao, o algoritmo de deteccao de energia é
aplicado a cada uma das componentes geradas e realiza a comparagao entre
a energia estimada do ruido e a energia de cada componente. Para chegar
ao resultado final do sensoriamento, ou seja, para descobrir se existe ou nao
presenca de um usudario primério no canal, utiliza-se a regra do “OU”, que é

mostrado na Tabela 5.1 para o caso de dois sinais fonte.
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Tabela 5.1: Tabela de decisao da presenca do usudrio primdrio quando o
usudrio secunddrio nao estd transmitindo para métrica da energia das com-
ponenentes do sinal.

’ Primeira Componente \ Segunda Componente \ Resultado ‘
0 0 0

0 1 1
1 0 1
1 1 1

Na Tabela 5.1, o 0 representa a hipétese de que nao existe sinal no canal
e 1 a de que existe sinal no canal.

Gracas a separacao cega de fontes realizada antes da aplicagao da métrica
da energia das componente do sinal, esta também pode ser utilizada para
detectar a presenca do usudrio primario mesmo quando o usuario secundario
estiver transmitindo, gracas a separacao cega de fontes realizada antes da
aplicagao da métrica. Nessa situacao, a decisao é realizada utilizando-se
a regra do “E” ao invés da regra do “OU”. O algoritmo detecta o usuario
primario somente quando suas duas componentes estao acima do limiar pré-

estabelecido. A Tabela 5.2 resume a tomada de decisoes dessa regra.
Tabela 5.2: Tabela de decisao da presenca do usudrio primdrio quando o

usudrio secunddrio estd transmitindo para a métrica de energia das compo-
nenentes do sinal.

’ Primeira Componente \ Segunda Componente \ Resultado ‘
0 0 0

0 1 0
1 0 0
1 1 1
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5.6.2 Distancia de kurtosis

Em [31, 18], uma nova métrica é proposta baseada em kurtosis. A métrica
de kurtosis mede a nao-gaussianidade de um sinal. A definicao da métrica
de kurtosis ¢ mostrada na Equacao (5.33).

E{(yi — )"}

kurtosis(y;) = —————— (5.33)
o

onde:

e y; ¢ a i-ésima componente independente da saida do algoritmo de se-

paragao cega de fontes;

o i = E{y};e
o 02 =Var(y).

O resultado numérico de um sinal puramente gaussiano é 3, se o sinal
¢ menor que 3 ele é considerado sub-gaussiano, se é maior do que 3 ele é
considerado super-gaussiano.

Com a aplicacao da métrica de kurtosis pode-se determinar se um sinal
¢é ruido ou é um sinal fonte, pois se o sinal estd longe de ter uma pdf gaus-
siana, ele pode ser considerado como um sinal independente, caso ele tenha
propriedades gaussianas ele é tratado como ruido. A grande vantagem dessa
métrica é que nao € necessario que o usuario secundario pare de transmitir
para realizar o sensoriamento do espectro, ou seja, o sensoriamento é rea-
lizado simultaneamente com a transmissao. A distancia de kurtosis nesta

dissertacao, é definida pela Equacao (5.34).

D(y;) =| kurtosis(y;) — 3 | (5.34)
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Cada componente é comparada com um limiar de distancia de kurtosis.
Assim, pode-se formular a seguinte regra:

Quando o usudrio secundario nao estd transmitindo:

e Se um dos valores de D(y;) é pequeno e o outro é grande, isto significa
que a componente de menor valor é somente ruido enquanto a compo-
nente de maior valor significa que existe um usuario primario no canal,

e

e Se ambos os valores de D(y;) estdo abaixo do limiar, significa que nao

existe usuario primario no canal.
Quando o usuario secundario esta transmitindo:

e Se um dos valores de D(y;) estd abaixo do limiar enquanto o outro
estd acima, significa que existe apenas um sinal transmitindo, ou seja,

apenas o usuario secundario esta presente no canal; e

e Se ambos os valores de D(y;) sdo maiores que o limiar, significa que
existe presenca de dois sinais no canal, onde um ¢é o usuario secundario

e o outro é o usudrio primario.

A Tabela 5.3 resume a regra acima.

Tabela 5.3: Tabela de decisio da presenca de usudrio primdrio quando o
usuario secunddrio nao estda transmitindo para a métrica de distancia de
kurtostis.

’ Primeira Componente \ Segunda Componente \ Resultado ‘
0 0 0

0 1 1
1 0 1
1 1 1
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Tabela 5.4: Tabela de decisao da presenca de usudrio primdrio para o caso
de sensoriamento simultaneo para a métrica de distancia de kurtosis.

’ Primeira Componente \ Segunda Componente \ Resultado ‘
0 0

== OO

1 0
0 0
1 1

A Tabela 5.4 mostra a decisao da presenga de usudrio primario para o
caso de sensoriamento simultaneo para a métrica de distancia de kurtosis.
Nas Tabelas 5.3 e 5.4, 0 representa a hipétese quando nao existe sinal no

canal e 1 quando existe sinal no canal.

5.6.3 Razao entre as energias das componentes do sinal

Uma nova métrica é proposta nesta dissertacao, chamada de razao entre
as componentes do sinal. A ideia por tras dessa métrica é a de que, apods
a separacgao dos sinais, obtém-se duas componentes. Se ocorrer uma grande
diferenca de energia entre elas, pode-se assumir que existe presenca de um
usudrio priméario no canal; se essa diferenca é pequena, significa que nao existe
presenca do usuario primario e portanto o canal estd livre para a transmissao
do usudrio secundario. A férmula para o calculo dessa razao é mostrada na
Equacao (5.35).

R mazx|[componentel componente2)]

(5.35)

min[componentel componente2]

Ao contrario das métricas apresentadas nas subsecoes 5.6.1 e 5.6.2 deste

capitulo, a métrica que utiliza a razao nao pode ser utilizada para o sensori-
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amento simultaneo.

5.7 Algoritmo Geral de Separacao Cega de

Fontes e Aplicacao das Métricas

Basicamente o algoritmo para a deteccao utilizando separagao cega de

fontes funciona da seguinte forma:

1. Duas ou mais antenas captam o sinal em um determinado canal, for-

necendo o mesmo numero de misturas que o nimero de antenas;

2. Essas misturas sao os sinais de entrada do algoritmo de separacao cega
de fontes (mostrados nas se¢oes 5.3 e 5.4 deste capitulo). Ao final do
processo de separagao cega de fontes, o algoritmo gera na saida um

nimero de componentes igual a quantidade de misturas na entrada;

3. As componentes geradas na saida do algoritmo sao comparadas com o

limiar de uma das métricas da secao 5.6 deste capitulo;

4. Se o usuario secundario nao esta transmitindo, é utilizado o préximo

passo; caso ele esteja transmitindo, é utilizado o passo 6;

5. A regra do “OU” é utilizada para determinar a presenga ou nao do sinal
primério na rede baseado nos resultados gerados por suas componentes
e os limiares determinados para uma determinada probbabilidade de
falso alarme, quando o usudrio secundario nao estd transmitindo. Fi-
nalmente a decisao sobre a presenca ou nao do sinal primario no canal

¢é tomada conforme mostrado nas Tabelas 5.1 e 5.3 deste capitulo; e
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6. A presenca do usuario primario é determinada pela aplicagao da regra

do “E” utilizando como base as Tabelas 5.2 e 5.4.

Uma das vantagens de se utilizar a separacao cega de fontes é que se pode
separar o sinal do usuario primério do sinal do usuario secundario. Isto quer
dizer que nao existe necessidade de o usuario secundario parar de transmitir
para executar o sensoriamento do espectro. Este sensoriamento também é

denominado de sensoriamento simultaneo. Ele aumenta a eficiéncia do RC.

5.8 Consideracoes Finais deste Capitulo

A separacao cega de fontes foi uma forma encontrada para detectar, de
forma eficiente, a auséncia e/ou presenga de sinal e assim evitar interferéncias
no canal. Dessa forma, o objetivo deste capitulo foi apresentar o processo de
mistura de sinais: modelo de misturas instantaneas e de misturas convolutivas
e suas respectivas implementacoes, bem como as vantagens e as desvantagens
de cada uma.

Este capitulo também apresentou o comportamento dos algoritmos de
BSS estudados e com isso mostrou como foram realizadas as simulacoes desta
dissertacao. Também foram apresentadas as métricas utilizadas para a deci-

sao da presenca ou nao de sinais.



Capitulo 6

Simulacoes e Resultados

Obtidos

Neste capitulo sao apresentados os resultados de todas as simulagoes re-
alizadas para diversas situacoes. E realizada uma andlise individual de cada
método, assim como € realizada uma comparacao entre os métodos propostos
neste trabalho. Todos os métodos sao comparados com o método de detec-
¢ao por energia. Este é o método mais simples e ele serve como base de

comparacao para todos os demais métodos.

6.1 Simulacoes

Foram realizadas varias simulagoes para diversos cenarios utilizando o
MATLAB. Varios tipos de sinais fontes foram testados, variando desde a
quantidade de amostras até a relacao sinal-ruido. Foram realizadas simula-

¢oes com 100, 250, 500, 1000, 5000 e 10000 amostras, variando a SNR de -25
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dB a 25 dB, com intervalos de 5 dB. Os sinais fontes foram submetidos a
um canal ruido gaussiano branco aditivo (AWGN). A probabilidade de falso
alarme P, foi fixada em 0,1 e todos os limiares das métricas apresentadas na
secao 5.6 deste trabalho foram calculados por meio de simulacoes de forma
que satisfizessem a Pj,. Isto foi realizado deixando apenas o ruido nos canais.
O calculo das probabilidades nas simulagoes foram realizados utilizando um
intervalo de confianca de 95%, para isto, cada caso foi repetido 1000 vezes,
gerando 1000 resultados de detecgao. Esses 1000 resultados foram divididos
em 25 grupos, cada um contendo 40 resultados.

A variancia do ruido permaneceu fixa em ¢2 = 1, e a energia do sinal
fonte foi ajustada para se obter a relacao sinal-ruido desejada. Nos casos em
que a incerteza de ruido foi considerada, a variancia do ruido o2 foi alterada
com a finalidade de se obter o pior caso possivel, assim como foi explicado
na subsecao 4.5.2 deste trabalho. O valor da incerteza de ruido adotado foi

de 0,5 dB conforme [33, 34].

6.1.1 Somente usuario primario transmitindo

Nesta subsegao sao vistas as principais caracteristicas de cada métrica
mostrada na secao 5.6 deste trabalho, em conjunto com cada um dos algorit-
mos de separacao cega de fontes apresentados nas secoes 5.3 e 5.4. Também
sao comentados os resultados do algoritmo de deteccao por energia apresen-
tado na subsecao 4.5.2 desta dissertacao. Todas as simulagoes foram realiza-
das com a presenca de somente um usuario primario no canal, variando sua
poténcia. Os sinais utilizados pelo usuario primario foram: BPSK, AM, FM

e uma sendide.
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Deteccao por energia

O algoritmo de deteccao por energia é a base de comparacao para os de-
mais algoritmos de deteccao sem conhecimento a prior: do usuario primério.
Também sao discutidas as limitacoes desse algoritmo. Os resultados obtidos
pelo ED sao apresentados a seguir.

A Figura 6.1 mostra o desempenho (P; versus SNR) do algoritmo ED
quando a incerteza de ruido nao ¢ considerada para os seguintes sinais:
BPSK, AM, FM e senoidal, juntamente com a variacao do nimero de amos-
tras V. Pode-se observar a Figura 6.1(a), tem-se que para atingir o valor de
probabilidade de deteccao correta Py igual a 0,7, é necessario uma SNR de
aproximadamente -10 dB para N = 10000; o mesmo ocorre para os sinais
das Figuras 6.1(b), 6.1(c) e 6.1(d). Para esses valores, pode-se verificar que
o algoritmo ED possui um bom desempenho em relacao aos métodos citados
anteriormente.

Calculando o intervalo de SNR para o sinal BPSK da Figura 6.1(a) quando
a P, ¢é fixada em 0,5, obtém-se um intervalo de aproximadamente 12 dB, o
mesmo raciocinio e valor do intervalo sao validos para os sinais das Figuras
6.1(b), 6.1(c) e 6.1(d).

Essa generalizacao pode ser feita pois o algoritmo se baseia somente na
poténcia do sinal recebido pelo usuario secundério, ou seja, a forma de onda
nao influencia em nada no desempenho do algoritmo. Isto pode ser observado
pelos graficos da Figura 6.1, que estao todos dentro do intervalo de confianca
calculado para cada sinal.

Como citado na subsecao 4.5.2 deste trabalho, o desempenho do algoritmo
ED esta diretamente relacionado com a incerteza de ruido presente no canal.
A Figura 6.2 mostra os graficos de P; versus a SNR quando uma incerteza

de ruido de 0,5 dB esta presente no canal. O efeito da incerteza de ruido
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no desempenho do ED pode ser observado nos graficos da Figura 6.2 quando
comparados com os da Figura 6.1. Pode-se observar uma grande queda de
desempenho do algoritmo na presenca da incerteza de ruido. Essa queda pode
ser verificada na Figura 6.2(a) quando a P, é fixada em 0,7 para N = 10000,
na qual é necessaria uma SNR aproximadamente igual a -1 dB para atingir tal
valor de P;. Quando nao existe incerteza de ruido, para a mesma situacao, é
necessaria uma SNR de aproximadamente -10 dB, ou seja, para uma incerteza
de ruido igual a 0,5 dB, o desempenho do ED diminui cerca de 4 dB quando
a potencia de ruido é totalmente conhecida.

Outro efeito importante da incerteza de ruido no desempenho do algo-
ritmo ED é que o efeito da variacao da quantidade de amostras é conside-
ravelmente menor do que quando nao ha incerteza. Isto pode ser observado
calculando-se a faixa de SNR, isto ¢ realizado fixando-se P; em 0,5 no grafico
da Figura 6.2(a) e considerando a faixa de SNR de N = 100 até N = 10000.
Assim a faixa de SNR, quando a incerteza de ruido é levada em consideracao,
¢é aproximadamente 4,5 dB, menos do que a metade da faixa calculada de 12
dB quando nao ha incerteza.

Com isto, pode-se atestar a limitacao do uso do algoritmo ED em am-
biente real, onde o ruido varia com o tempo e nao existe um conhecimento

completo dessa variacao.

Métrica distancia de kurtosis utilizando separacao cega de fontes
baseada na maxima SNR

Na Figura 6.3, o gréfico apresenta as variagoes de P; (inclusive com inter-
valos de confianca) versus SNR, variando-se o niimero de amostras coletadas
em cada sinal de N = 100 até N = 10000. As Figuras 6.3(a), 6.3(b), 6.3(c)

e 6.3(d) apresentam variagoes de P; versus SNR considerando-se respectiva-
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Figura 6.1: Grdficos de Py x SNR para o método de detec¢ao por energia,
com incerteza de ruido igual a 0,5 dB e intervalo de confianca de 95%.

mente a presenca de quatro tipos de sinais: BPSK, AM, FM e sendide.

Para considerar que ocorreu deteccao correta, ¢ adotada a probablidade
de P, igual a 70% para todos os graficos analisados neste trabalho.

Pode-se observar na Figura 6.3(a), que fixando a SNR em aproximada-
mente -2,5 dB, obteve-se uma P; de 70% apenas para N = 5000 e N = 10000.
Isto indica que para valores menores do que N = 5000 pode-se interpretar
como nao deteccao do UP. E, neste caso, resta aumentar o valor da SNR ou
o proprio nimero de amostras N com a finalidade se obter essa P;. Pode-se

verificar ainda que as 2 curvas relativas a N = 5000 e N = 10000 passam pelo
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Figura 6.2: Grdficos de Py x SNR para o método de deteccao por energia,
com incerteza de ruido igual a 0,5 dB e intervalo de confianca de 95%.

intervalo de confianca situado em 70%. Estas conclusdes também se aplicam

para os sinais dos gréficos das Figuras 6.3(c) e 6.3(d), respectivamente os

sinais FM e sendide.

Em relagao ao sinal AM mostrado na Figura 6.3(b), pode-se observar que

o método nao obteve o mesmo desempenho dos outros tipos de sinais. Pode-

se verificar que a Py s6 comegou a subir a partir de -10 dB para N = 5000

e para N = 10000, enquanto que para os demais sinais, a P; aumentou a

partir de -15 dB. Para se atingir uma probabilidade de deteccao P, igual a

0,7, foi-se necessaria uma SNR de aproximadamente 0 dB para o sinal AM,
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valor acima do que o valor de -3 dB encontrado para os outros sinais.

Pode-se observar na Figura 6.3(d), que a probabilidade de deteccao cor-
reta falhou para N = 100 independentemente da variacao da SNR.

Pode-se verificar nas Figuras 6.3(a), 6.3(b), 6.3(c) e 6.3(d) que os valores
da probabilidade de deteccao correta se mantém proximos a partir de N =
5000, e ocorrem significativas discrepancias abaixo desse valor, com a SNR
fixada em -3 dB.

Para os valores de SNR inferiores a -15 dB, o valor de P; nao se altera com
a variagao do numero de amostras, apresentando falha na deteccao. Pode-
se concluir que a discrepancia dos valores de P; ocorrem com o nimero de
amostras e com diferentes valores de SNR quando os valores de P; tendem
a convergir para a deteccao correta e situa-se entre aproximadamente 0,15 e
0,9.

A Figura 6.4 apresenta os mesmos parametros dos graficos da Figura 6.3,
porém com o acréscimo da incerteza de ruido no valor de 0,5 dB, este valor
foi adotado em todo o trabalho. Com a adi¢ao da incerteza de ruido, o valor
de P; no grafico da Figura 6.4(a) foi superior ao valor de P; na Figura 6.3(a),
considerando o valor de SNR igual a 0 dB e para todos os valores de N,
ou seja, de N = 100 até N = 10000. Ocorreu uma pequena melhora pois
a verdadeira SNR do canal é 0,5 dB mais alta do que a prevista, conforme
explicado na subsecao 4.5.2 deste trabalho.

Fixando a Py em 0,5 e encontrando a faixa de SNR associada a N = 100
e N = 10000, pode-se observar que esta faixa ¢ de aproximadamente 10
dB para os sinais BPSK, AM e FM, conforme apresentado respectivamente
nas Figuras 6.3(a), 6.3(b) e 6.3(c). Comparando essa faixa com a mesma
faixa quando é considerada a incerteza de ruido, nao ocorreu uma diferenca
significativa entre elas, como mostrado nas Figuras 6.4(a), 6.4(b) e 6.4(c).

Quando comparado com o desempenho do algoritmo ED, o método da
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distancia de kurtosis obteve um desempenho pior quando nao é levada em
consideracao a incerteza de ruido. Isto pode ser observado quando a SNR
necessaria para se atingir uma P; de 0,7 com 10000 amostras ¢ comparada
entre os métodos. O método de detecgao por energia necessitou de aproxi-
madamente -10 dB para atingir esse valor nas condicgoes citadas, enquanto
que o método de distancia de kurtosis necessitou de aproximadamente -3 dB.
Porém, deve-se ressaltar que no método de distancia de kurtosis a SNR foi
superior para N = 5000 e N = 10000 quando a incerteza de ruido é conside-
rada, exceto para o sinal AM. Para as mesmas condicoes de P, citadas acima,
os métodos ED e distancia de kurtosis necessitaram de aproximadamente -1

dB e -3 dB, respectivamente.

Métrica distancia de kurtosis utilizando separacao cega de fontes
baseada na previsibilidade temporal

A Figura 6.5 apresenta os graficos de P; com intervalo de confianga de 95%
versus a SNR do método de distancia de kurtosis, para N = 100 até N =
10000. As Figuras 6.5(a), 6.5(b), 6.5(c) e 6.5(d) apresentam os resultados
para os sinais BPSK, AM, FM e sendide respectivamente.

Pode-se observar nos grificos das Figuras 6.5(a), 6.5(b), 6.5(c) e 6.5(d),
que para N = 10000, a probabilidade de deteccao correta P; ¢ igual a 0,7
quando a SNR é aproximadamente igual a -4 dB. O mesmo valor de P; pode
ser alcancado com somente N = 100 amostras para os sinais BPSK, AM e
FM, porém com SNR igual a aproximadamente 6,5 dB. Quando N = 100
para o sinal senoidal, o algoritmo falhou na detec¢ao, mesmo no valor mais
alto de SNR, conforme pode ser verificado na Figura 6.5(d).

Pode-se observar um comportamento diferente quando o usuario primério

é do tipo AM, como mostrado na Figura 6.5(b). Verifica-se que, assim como
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Figura 6.3: Grdficos de P; X SNR do método de distancia de kurtosis SNR,
com intervalo de confianca de 95%.

no método de distancia de kurtosis SNR, a P; s comegou a subir a partir
de -10 dB para N = 5000 e para N = 10000, enquanto que para os demais
sinais, a Py aumentou a partir de -15 dB. A detecgao do sinal AM atingiu uma
probabilidade de deteccao P;igual a 0,7 com uma SNR de aproximadamente
0 dB, valor maior do que o -4 dB encontrado para a detecgao BPSK, FM e
sinal senoidal.

Na Figura 6.5, pode-se observar que o valor de P; nao altera para valores
de SNR abaixo de -15 dB, ocorrendo falha na deteccao do UP. Fixando-se

o valor de P; em 0,5, tem-se uma faixa de aproximadamente 10 dB entre
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Figura 6.4: Graficos de Py x SN R do método de distancia kurtosis SNR, com
incerteza de ruido igual a 0,5 dB e intervalo de confianca de 95%.

N =100 e N = 10000.

A Figura 6.6 apresenta as mesmas simulagoes que a Figura 6.5 porém

com a adicao da incerteza de ruido de 0,5 dB. Comparando-se os gréaficos das

Figuras 6.6 e 6.5 pode-se verificar um pequeno ganho no desempenho quando

a incerteza de ruido foi considerada. Isto ocorre, pois a SNR é 0,5 dB maior

do que a esperada, o que justifica essa pequena melhora no desempenho do

algoritmo.

O método de distancia de kurtosis SNR obteve um desempenho pior do

que o método de deteccao por energia, quando a incerteza de ruido nao foi
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considerada. Como visto anteriormente, a SNR necesséria para se atingir
uma Py de 0,7 com 10000 amostras utilizando-se o método ED foi de apro-
ximadamente -10 dB (sem incerteza de ruido), enquanto que o método de
distancia de kurtosis TP necessitou de aproximadamente -4 dB. Porém, o
método de distancia de kurtosis TP foi superior para N = 5000 e N = 10000
quando a incerteza de ruido é considerada, exceto para o sinal AM. Para as
mesmas condi¢oes de P citadas acima, o método ED necessitou de aproxi-
madamente -1 dB e o método de distancia de kurtosis SNR necessitou de

aproximadamente -4 dB.
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Figura 6.5: Graficos de Py v SNR para o método de distancia de kurtosis
TP, com intervalo de confianca de 95%.
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Figura 6.6: Grdficos de P; x SNR para o método de distancia kurtosis TP,
com incerteza de ruido igual a 0,5 dB e intervalo de confianca de 95%.

Métrica razao das energias das componentes do sinal utilizando

separagao cega de fontes baseada na maxima SNR

A Figura 6.7 apresenta os resultados das simulagoes realizadas para o

método da razao das energias das componentes para os sinais BPSK, AM, FM

e sendide. Nessa figura pode-se ver a variagao da probabilidade de deteccao

P; em razao da variagao da SNR e da quantidade de amostras. Levando-

se em consideracao Py igual a 0,7,pode-se observar na Figura 6.7(a) que é

necessaria uma SNR de aproximadamente -13 dB e N = 10000 para atingir
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esse valor de P;. Essa obervacao pode ser estendida para os demais sinais,
conforme pode ser verificado nas Figuras 6.7(b), 6.7(c) e 6.7(d).

Ao contrario dos métodos baseados em kurtosis, o método da razao das
energias das componentes do sinal SNR consegue comegar a detectar o sinal
em -25 dB com N = 10000 amostras, conforme pode ser observado nos
graficos da Figura 6.7. Ao se verificar o gréfico da Figura 6.7(a), nota-se uma
maior diferenga entre as curvas N = 5000 e N = 10000 do que a observada
nos graficos das Figuras 6.3 e 6.5.

Pode-se observar na Figura 6.7(d) que fixando a P; em 0,5, a curva de
N = 100 necessita de aproximadamente -3 dB para atingir esse valor de
P; enquanto que os demais sinais necessitam de aproximadamente - 6 dB,
conforme pode-se verificar nas Figuras 6.7(a), 6.7(b) e 6.7(c). Consequente-
mente, a faixa entre as curvas N = 100 e N = 10000 para o sinal senoidal é
de aproximadamente 15 dB, enquanto que para os demais sinais a faixa é de
aproximadamente 11 dB.

A Figura 6.8 apresenta os graficos de desempenho do método da razao
das energias das componentes do sinal SNR quando a incerteza de ruido é 0,5
dB. Comparando-se os graficos da Figura 6.7 com seus respectivos pares de
sinal na Figura 6.8, pode-se observar um comportamento quase idéntico entre
eles. Com isso conclui-se que a incerteza de ruido possui pouca influéncia no
desempenho desse método.

O método da razao das energias das componentes do sinal SNR obteve
melhor desempenho do que o método de deteccao por energia mesmo na
situagao em que nao existia incerteza de ruido. Fixando a P; em 0,7 e a
quantidade de amostras N = 10000, pode-se verificar que a SNR necessaria
atingida pelo método da razao das energias SNR ¢é de aproximadamente -13
dB, enquanto que o ED necessita de uma SNR de aproximadamente -10 dB

nas mesmas condigoes. Essse raciocinio pode ser estendido para as demais
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quantidades de amostras. Com a piora do desempenho do método ED na

presenca da incerteza de ruido de 0,5 dB, a diferenca do desempenho é ainda

maior, constatada pela mudanca da SNR necessaria para se atingir uma P;

de 0,7 com N = 10000, de -10 db para aproximadamente -1 dB.
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método da razao das energias das

componentes do sinal SNR, com incerteza intervalo de confianca de 95%.
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Figura 6.8: Grdficos de Py x SN R para o método da razao SNR, com incer-

teza de ruido igual a 0,5 dB e intervalo de confianca de 95%.

Métrica razao das energias das componentes do sinal utilizando

separagao cega de fontes baseada na previsibilidade temporal

O grafico da variacao da P; em funcao da SNR e da quantidade de amos-

tras N do método da razao das energias das componentes do sinal SNR pode

ser visto na Figura 6.9. Comparando-se os graficos da Figura 6.9 entre si,

pode-se verificar uma grande discrepancia entre suas curvas. Para se atingir

um valor de Py igual a 0,7 com N = 10000 amostras, é necessario uma SNR

de aproximadamente -16 dB para o sinal BPSK, assim como para o sinal AM,



Capitulo 6. Simulacoes e Resultados Obtidos 114

conforme pode ser verificado nas Figuras 6.9(a) e 6.9(b). Para o sinal FM,
a SNR necesssaria é de aproximadamente -11 dB, enquanto que para o sinal
senoidal a SNR ¢ de aproximadamente -17 dB, conforme pode ser verificado
nas Figuras 6.9(c) e 6.9(d).

Fixando-se o valor de P; em 0,5 e considerando a diferenca entre a SNR
da curva N = 100 e a curva N = 10000 tem-se que essa diferenca para os
sinais BPSK e AM ¢ de aproximadamente -10 dB, enquanto que para o sinal
FM a mesma diferenga é de aproximadamente -17 dB e para o sinal senoidal
ela é aproximadamente -14 dB.

Pode-se verificar também na Figura 6.9(c) que a curva de N = 100 amos-
tras do sinal FM nao conseguiu convergir para 1.

Baseado nos resultados obtidos na Figura 6.9, pode-se concluir que o mé-
todo da razao das energias das componentes do sinal SNR ¢é dependente do
tipo de sinal utilizado pelo usuario primario, apresentando grande discrepan-
cia de desempenho apesar do uso do mesmo algoritmo.

A Figura 6.10 mostra os gréaficos de desempenho do método razao das
energias das componentes do sinal SNR quando é acrescida a incerteza de
ruido de 0,5 dB. Comparando-se esses graficos com os gréaficos da Figura
6.9, pode-se verificar que possuem desempenhos quase idénticos, obtendo os
mesmos valores quando nao existe incerteza de ruido no canal. Portanto,
esse algoritmo é robusto quanto a incerteza de ruido.

O método da razao das energias TP obteve um desempenho similar ao
método ED mesmo sem a presenca da incerteza de ruido para todos os si-
nais. Comparando-se os valores de SNR para que a probabilidade de deteccao
de 0,7 possa ser atingida com 10000 amostras, tem-se que o algoritmo ED
necessita de aproximadamente -10 dB, enquanto o método da razao das ener-
gias também necessita dos mesmos -10 dB. Porém a situagao nao é a mesma

quando a incerteza de ruido é considerada. Nesta situacao esse método pos-
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sui um melhor desempenho do que o método ED, pois ocorre uma queda de
desempenho do algoritmo ED, enquanto o método da razao das energias SNR,

mantém um desempenho similar ao encontrado sem a incerteza de ruido.
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Figura 6.9: Grdficos de P; x SN R para o método da razao TP, com intervalo
de confianca de 95%.

Métrica energia das componentes do sinal utilizando separacgao cega
de fontes baseada na maxima SNR

Os graficos de desempenho do método da energia das componentes do

sinal SNR sao apresentados na Figura 6.11, para os sinais BPSK, AM, FM
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Figura 6.10: Grdficos de Py x SN R para o método da razao TP, com incerteza
de ruido igual a 0,5 dB e intervalo de confianca de 95%.

e senoidal. Na Figura 6.11(a), fixando-se a SNR em -12,5 dB, tem-se que a
probabilidade de detecgao correta Py é de 0,7 para N = 5000 e N = 10000
amostras. Para os sinais das Figuras 6.11(b), 6.11(c) e 6.11(d) quando a SNR
é fixada em -12,5 dB, tem-se uma P, igual a 0,7 somente quando N = 10000
amostras, ou seja, ocorre uma ligeira queda de desempenho para N = 5000.

Quando a Py é fixada em 0,5, pode-se observar nas Figuras 6.11(a),6.11(b)
e 6.11(c) que o intervalo da variacdo da SNR entre os pontos das curvas
N = 10000 e N = 100 ¢é de aproximadamente 10 dB, enquanto que para o

sinal senoidal mostrado na Figura 6.11(d), este mesmo intervalo é de apro-
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ximadamente 13 dB. Também pode-se verificar que os sinais BPSK, FM e
senoidal atingiram o valor de P; igual a 0,5 com uma SNR menor (aproxi-
madamente -17 dB) do que a SNR do sinal AM (aproximadamente -15 dB).
Isto quer dizer que esse método é levemente influenciado pelo tipo de sinal
do usuario primaério.

Os efeitos da incerteza de ruido no método da energia das componentes
do sinal SNR podem ser vistos nos graficos da Figura 6.12(d). Os graficos
das Figuras 6.12(a), 6.12(b), 6.12(c) e 6.12(d) apresentam uma incerteza de
ruido de 0,5 dB. Fixando a P; em 0,7 dB e N = 10000 no gréafico da Figura
6.12(a) pode-se verificar que a SNR necesséria para a detec¢ao do sinal BPSK
¢ de -12,5 dB, assim como no método da razao das energias das compenentes
do sinal TP, o mesmo raciocinio pode ser estendido aos demais sinais, ou
seja, todos apresentaram resultados muito préximos dos encontrados quando
a incerteza de ruido nao é considerada. Portanto, a influéncia da incerteza
de ruido é bem pequena no método da razao das energias das componentes
do sinal SNR.

Comparando o desempenho do métodos da energia das componentes SNR
com o do algoritmo ED quando nao ha presenca da incerteza de ruido, pode-
se verificar que o desempenho do primeiro é superior ao do segundo. Esta
observagao pode ser realizada tomando-se como base os graficos das Figuras
6.11 e 6.1. A diferenca de desempenho aumenta ainda mais quando a in-
certeza de ruido de 0,5 dB ¢é introduzida nas simulac¢oes, conforme pode ser

observado comparando-se os graficos das Figuras 6.2 e 6.12.
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Figura 6.11: Graficos de P; x SN R para o método de energia das componen-
tes do sinal SNR, com intervalo de confianca de 95%.

Métrica energia das componentes do sinal utilizando separacao cega
de fontes baseada na previsibilidade temporal

A Figura 6.13 mostra os graficos de P; versus SNR para N = 100 até
N = 10000 para os sinais BPSK, AM, FM e senoidal. Pode-se observar
na Figura 6.13(a) e fixando-se o valor de P; em 0,7 e N = 10000, a SNR
necessaria é de aproximadamente -17 dB. O mesmo valor aproximado da SNR
é obtido quando o mesmo processo é realizado na Figura 6.13(b). Para o sinal

FM, para que seja satisfeita a condicao de P, igual a 0,7 com N = 10000,



Capitulo 6. Simulacoes e Resultados

Obtidos

119

i
08t 09
08l 08 e
¥
07 / 07 /
/" / /
06l / 06 ¥ /
Fos / ;o Fos Ji E /
/ ) / S,/
/ / ! v/
0.4+ / /] 04 / ryS
I/ / S/
/ I/ / 7/
/ /
03} / . 03f /! ' I /
/ / CS
1 S b , -
A s —6— N=100 / ) —&—N=100
02 4 - N=250 1/ - N=250
) %/ N=500 % = N=500
(R /f N=1000 X 2 N=1000
g% N=5000 N=5000
-—--- N=10000 T -<+—-N=10000
. . , , . . T . \ . . . \ . )
25 20 15 10 5 [ 5 10 15 20 25 25 20 15 10 5 0 5 10 15 20 25
SNR SNR
= %
08t
08l
07

—&— N=100 —&—N=100
——--N=250 -~ N=250
N=500 N=500
N=1000 i - N=1000
N=5000 N=5000
---- N=10000 £ -~<—- N=10000
. . , , . . T . , . . . , . )
25 20 15 10 5 5 10 15 20 25 25 20 15 10 5 5 10 15 20 25

0 0
SNR SNR

(c) sinal FM. (d) sinal senoidal.

Figura 6.12: Grdficos de P; x SNR para o método de energia das compo-
nentes do sinal SNR, com incerteza de ruido igual a 0,5 dB e intervalo de
confianca de 95%.

a SNR deve ser de aproximadamente -12,5 dB, conforme pode ser verificado
na Figura 6.13(c). Repetindo-se o mesmo processo para o sinal senoidal da
Figura 6.13(d), obtém-se uma SNR de aproximadamente -18,5 dB.
Fixando-se P; em 0,5 e tomando o intervalo da SNR entre as curvas de
N =100 e N = 10000 para o sinal BPSK da Figura 6.13(a) encontra-se um
intervalo de aproximadamente 10 dB. O mesmo valor é encontrado quando
é realizado o calculo do intervalo para o sinal AM encontrado na Figura

6.13(b). O gréfico do sinal FM na Figura 6.13(c) mostra que o o intervalo é
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de aproximadamente -14 dB, enquanto que o mesmo intervalo calculado para
o sinal senoidal é de aproximadamente -12 dB.

Pode-se verificar nas Figuras 6.13(a), 6.13(b) e 6.13(d) que o algoritmo
comeca com uma probabilidade de detecgao correta de aproximadamente 0,3
quando a SNR é de -25 dB para N = 10000 amostras. O mesmo nao pode
ser considerado para o sinal FM, cuja Py inicial foi de aproximadamente 0,15.

Entao, pode-se citar que o método da energia das componentes do sinal
TP possui um desempenho bastante influenciado pelo tipo de sinal transmi-
tido pelo usudrio primério, mas mesmo no seu pior desempenho (sinal FM),
esse método apresentou excelentes resultados.

Considerando-se a incerteza de ruido de 0,5 dB, os resultados dessas si-
mulagoes sao mostrados na Figura 6.14. Comparando-se os resultados dessa
Figura com os resultados da Figura 6.13 pode-se observar uma pequena me-
lhora quando a incerteza de ruido € introduzida, devido ao pequeno aumento
da SNR do canal.

Assim como o método da energia das componentes SNR, o método da
energia das componentes TP também obteve um melhor desempenho mesmo
quando nao hé incerteza de ruido. Isto pode ser observado nos graficos das
Figuras 6.13 e 6.1. Se adicionar uma incerteza de ruido de 0,5 dB no canal,
a diferenca de desempenho entre esses dois métodos é ainda maior, conforme

pode ser verificado pelos graficos das Figuras 6.2 e 6.14.

Diferencas entre as técnicas de separacao cega de fontes

Apesar de serem similares, as duas técnicas de separacao cega de fontes:
BSS TP e BSS SNR sao diferentes entre si, logo deve-se analisar o compor-
tamento de cada métrica para cada uma dessas técnicas de separacao cega

de fontes apresentadas nesta dissertacao.



Capitulo 6. Simulacoes e Resultados Obtidos 121

1 ° 1 ®
09 09l
08 08 :(E
o7 / 07 /
06 ?/
i
b3 /
gosf
,//
04t 7
/ ;A
03§ l
17/ —e—N=100 [——n=100 |
02 z/ - N=250 - N=250
£ N=500 N=500
Y N=1000 N=1000
N=5000 N=5000
<=~ N=10000 -~~~ N=10000
o . . , , , . : ) o , . , , , . )
25 20 5 0 0 B 10 15 20 2 25 20 5 0 5 0 5 0 15 20 25
SNR SNR
(a) sinal BPSK. (b) sinal AM.
1 P 1 ° »
7k
09 )
o X
- Sz
os oy o x
07 7 / /
0.6 / /
Sy
] /
205 / /
/” ,/
0.4 / /
03
—&—N=100 —5—N=100
02 ——--N=250 - N=250
N=500 N=500
01 N=1000 I N=1000
N=5000 N=5000
-~ N=10000 -~ N=10000
. . , , , . > ) o , , , , , . "
25 20 5 0 5 0 B 10 15 20 2 25 20 5 0 5 0 5 0 15 20 25
SNR SNR
(c) sinal FM. (d) sinal senoidal.

Figura 6.13: Graficos de P; x SN R para o método de energia das componen-
tes do sinal TP, com intervalo de confianca de 95%.

Ao se observar os gréaficos mostrados nas Figuras 6.3 e 6.5, nota-se uma
pequena diferenca de desempenho entre as métricas de distancia de kurtosis,
dependendo da técnica de separacao cega de fontes aplicada junto com a
métrica. Quando a técnica BSS TP é utilizada, o algoritmo consegue alcancar
uma P, de 0,7 para N = 10000 amostras com uma SNR de aproximadamente
-4 dB. Quando ¢ utilizada a técnica BSS SNR é necessaria uma SNR de
aproximadamente -2,5 dB, como pode ser observado nas Figuras 6.5(a) e
6.7(a). Porém, ambos os métodos falharam na detec¢do do sinal senoidal

para N = 100 amostras, conforme pode ser verificado nas Figuras 6.5(d) e
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Figura 6.14: Grdficos de P; x SNR para o método de energia das compo-
nentes do sinal TP, com incerteza de ruido igual a 0,5 dB e intervalo de
confianca de 95%.

6.3(d).

Em relagao aos métodos: razao das energias das componentes do sinal
e energia das componentes do sinal, ocorreu uma grande discrepancia entre
os valores apresentados, como pode ser observado nos graficos das Figuras
6.7, 6.9, 6.11 e 6.13. Tomando-se como base de comparacao o sinal BPSK
apresentado nas Figuras 6.7(a), 6.9(a), 6.13(a) e 6.11(a), pode-se observar
uma grande variacao entre os valores de P; quando a SNR ¢ fixada em -25

dB e N = 10000, principalmente para o método de energia das componentes
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do sinal, no qual utilizou-se a técnica de separacao cega de fontes baseada
na previsibilidade temporal obteve-se uma P; de aproximadamente 0,3. En-
quanto, quando foi utilizada a separacao cega de fontes baseda na maxima
SNR, obteve-se um valor de P; de aproximadamente 0,15. Para o método da
razao entre as energias das componentes, a diferenga foi menor. Quando foi
utilizado o BSS SNR obteve-se um valor de P; de aproximadamente 0,13 e
utilizando-se BSS TP, o valor de P, foi de aproximadamente 0,21.

Pode-se verificar também pelos graficos da Figura 6.7 que o desempe-
nho do método da razao entre as energias das componentes do sinal varia
pouco com o tipo de sinal utilizado pelo usuario primario, enquanto que,
observando-se os gréaficos da Figura 6.9, tem-se uma maior variagao do de-
sempenho do algoritmo quando o tipo do sinal do usuario primario é variado.
O mesmo ocorre para os métodos que utilizam a métrica da energia do sinal
das componentes.

Com isso, pode-se concluir que os métodos baseados na BSS SNR sao
menos dependentes do tipo do sinal, logo, sao mais robustos quanto a essa
variacao. Porém, os métodos baseados na BSS TP possuem um melhor de-
sempenho, mesmo quando ¢ utilizado o sinal FM, que ¢ o sinal em que ocorreu
o pior desempenho dos métodos que utilizaram BSS TP. Os métodos baseados
em kurtosis obtiveram desempenhos similares entre si, ou seja, houve uma
menor influéncia do tipo de algoritmo de separacao cega de fontes utilizado
do que para os métodos que se baseiam na energia do sinal.

A Tabela 6.1 mostra o resumo comparativo entre todos os métodos estu-

dados.
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Tabela 6.1: Tabela resumo do desempenho dos métodos de sensoriamento
apresentados.

Método P; = 0,7 (N=10000) P; =05
(N=100 a 10000)
ED - sem incerteza -10 dB 12 dB
ED - com incerteza -1 dB 4,5 dB
Distancia kurtosis | -3 dB (BPSK, FM, senoidal) | 10 dB (BPSK, FM, AM)
SNR 0 dB (AM)
Distancia kurtosis | -4 dB (BPSK, FM, senoidal) | 10 dB (BPSK, FM, AM)
TP 0 dB (AM)
Razao SNR 13 dB 11 dB (BPSK, FM, AM)
15 dB (senoidal)
Razao TP -16 dB (BPSK, AM) 10 dB (BPSK, AM)
11 dB (FM) 17 dB (FM)
-17 dB (senoidal) 14 dB (senoidal)
Energia SNR -12,5 dB 10 dB
Energia TP -17 dB (BPSK, AM) 10 dB (BPSK, AM)
-12,5 dB (FM) 14 dB (FM)
-17 dB (senoidal) 12 dB (senoidal)

6.1.2 Sensoriamento simultaneo

Uma das maiores vantagens da utilizacao da separacao cega de fontes
no sensoriamento do espectro é a possibilidade de realizar o sensoriamento
enquanto o usuario secundario esta transmitindo um sinal. No caso do mé-
todo de deteccao por energia, o usuario secundario deve parar de transmitir
toda vez que for fazer o sensoriamento, ao passo que com o uso da separa-
¢ao cega de fontes, o usuario secundario nao precisa parar de transmitir em
nenhum momento, isto possibilita um grande aumento no desempenho dos
radios cognitivos, tornando-se uma opc¢ao muito interessante.

De todos os métodos propostos e analisados nesta dissertagao, apenas os
métodos que possuem como métrica a energia das componentes do sinal e a
distancia de kurtosis podem ser utilizados para o sensoriamento simultaneo.

E realizada uma comparacao entre os desempenhos de cada método, e o UP é
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representado por um sinal AM, enquanto o usuario secundario é representado
por um sinal BPSK. Esses sinais sao os mesmos utilizados nas anélises na
subsecao 6.1.1. As SNR dos canais foram mantidas iguais, ou seja, a poténcia
do sinal do usuario primério € igual a poténcia do sinal do usuario secundério.
O numero de amostras necesséario para o sensoriamento foi variado conforme
na subsecao 6.1.1 desta dissertacao e todos os limiares foram ajustados para
uma probabilidade de falso alarme Py, igual a 0,1.

Na Figura 6.15 sao apresentados os graficos de P; versus SNR, variando-
se a quantidade de amostras, para a avaliagao do desempenho dos métodos
de detecgao de usuario primario. Os métodos utilizados sao: distancia de
kurtosis SNR, distancia de kurtosis TP, energia das componentes SNR e
energia das componentes TP, mostrados respectivamente nas Figuras 6.15(a),
6.15(b), 6.15(c) e 6.15(d), quando o usudrio secunddrio estiver transmitindo.

Pode-se observar na Figura 6.15(a) e fixando o valor de P; em 0,7 e
N = 10000, que a SNR necessaria foi de aproximadamente 4,5 dB. Na Fi-
gura 6.15(b), os métodos de detec¢ao baseados em kurtosis apresentaram
desempenhos similares. Ambos os métodos utilizados nas Figuras 6.15(a)
e 6.15(b) ndo conseguiram convergir para 1 quando a quantidade de amos-
tras utilizadas foi menor ou igual a 1000 mesmo para a SNR igual a 25 dB.
Para 250 amostras ocorreu um resultado divergente do restante, quando a
SNR passou de 20 dB para 25 dB, a probabilidade de deteccao correta Py
diminuiu, quando o esperado era que ela aumentasse. Para N = 100, o
algoritmo convergiu mais rapidamente do que para N = 500. Estas incons-
tancias nos resultados ocorreram porque o nimero de amostras era pequeno
e a medida fiel da gaussianiedade do sinal esté diretamente relacionada a essa
quantidade de amostras. Essa inconstancia de resultados também pode ser
observada quando a SNR do canal estava abaixo de -10 dB, nao fornecendo

nenhum resultado confidvel nesse intervalo.
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As Figuras 6.15(c) e 6.15(d) ilustram as curvas de desempenho mais pré-
ximas das obtidas quando h& somente a presenca de usuario primario no
canal. Quando a probabilidade de deteccao P; foi fixada em 0,7, pode-se
verificar que para o método de energia das componentes SNR, apresentado
na Figura 6.15(c), necessitou de uma SNR de aproximadamente -4,5 dB para
N = 5000 e N = 1000. Pode-se observar também que as curvas de N = 5000
e N = 10000 possuem desempenhos similares, e isto indica que a influéncia
da quantidade de amostras diminui conforme o niimero de amostras aumenta.

O melhor desempenho da deteccao simultanea foi obtido pelo método
da energia das componentes utilizando separacao cega de fontes baseado na
previsibilidade temporal, os resultados desse método sao apresentados no
grafico da Figura 6.15(d). Pode-se verificar que para N = 10000 esse método
obteve excelentes resultados mesmo quando a SNR era menor do que -20 dB.
Fixando a SNR em -25 dB e N = 10000, a probabilidade de deteccao correta
P, obtida foi de aproximadamente 0,38, enquanto que para N = 5000, a
Py, foi de aproximadamente 0,2. Com base nesse resultado, pode-se concluir
que ocorre uma grande influéncia do niimero de amostras no desempenho do
algoritmo a baixas SNR. Para N = 10000, o algoritmo conseguiu obter uma
P, de 0,7 com uma SNR de aproximadamente -11 dB, resultado préximo
ao obtido pelo mesmo método para o sinal FM quando existia somente a
presenca do usuario primario no canal. Esse resultado é mostrado na Figura
6.13(a).

Os intervalos de confianca da Figura 6.15 mostram que ocorreu uma maior
variacao da P; para a deteccao simultanea, ou seja, neste caso os métodos
possuem um desempenho um pouco mais inconstante do que os encontrados

no caso em que existe somente a presenca do usudrio primario.



Capitulo 6. Simulacoes e Resultados Obtidos 127
ir = 1 =
A& ) P -
08t ol 09f -
AT A
08 4/ 7 /i,«/ 08 ﬁ/
07 1/ 7 / k /
ol ) ! o . E// "/’,,/ N i /%\\‘
205 ¥ // ¥ ¥ ‘
e N=100 [——n=100 |
- N=250 * N=250
N=500 N=500
N=1000 N=1000
N=5000 N=5000
‘ - N=10000] ‘ - N=10000]

1

09

08t

07

06

—&— N=100

——--N=250
N=500
N=1000
N=5000

---- N=10000

&

0
SNR

10 15 20 25

(b) método da distancia de kurtosis TP.

—6— N=100
— - N=250
N=500
I N=1000
N=5000
-~~~ N=10000
. ),

Q
0 5 10 15 20 25 -25
SNR

0
SNR

10 15 20 25

(¢) método da energia das componente§d) método da energia das componentes
do sinal SNR. do sinal TP.

Figura 6.15: Graficos de P; © SNR do sensoriamento simultaneo para os
sinais BPSK e AM, com intervalo de confianca de 95%.

6.2 Conclusoes

O objetivo deste capitulo foi apresentar os resultados obtidos pelas mé-
tricas apresentadas no Capitulo 5, em conjunto com as técnicas de separagao
cega de fontes apresentadas nesse mesmo capitulo. A partir disto, foi expli-
cado como as simulagoes foram realizadas, quais amostras foram utilizadas e
em quais condigoes foram submetidas.

Com os resultados dos testes realizados foi possivel perceber as vantagens

encontradas na utilizacao da separacao cega de fontes.
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Conclusoes, Contribuicoes e

Sugestoes de Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Esta dissertacao discorreu a respeito do sensoriamento espectral, uma das
fases dos radios cognitivos. Essa abordagem é porque os radios cognitivos
apresentam uma excelente solucao para o problema de escassez espectral
enfrentado com o aumento vertiginoso das comunicacoes sem fio. Como ja
explicado nesse trabalho, esses radios utilizam oportuna e dinamicamente o
espectro de uma maneira mais eficiente.

Seguindo essa linha de raciocinio, este trabalho buscou apresentar imple-
mentagoes do método de sensoriamento de espectro, utilizando MATLAB.
Com isso, pode-se compreender, em uma andlise mais aprofundada, as dife-
rentes técnicas de sensoriamento de espectro.

O principal objetivo desta dissertagao foi realizar um conjunto de simula-
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¢oes no sentido de analisar as métricas propostas, e consequentemente avaliar
e caracterizar o sensoriamento espectral.

Foram realizadas simulacoes, onde foram criados sinais de usuarios pri-
marios e usudrios secundarios e foi realizada uma simulagao de um canal
AWGN para obter algo préximo a realidade. Houve dois tipos de situacoes

observadas nas simulagoes:

e A primeira situacao baseou-se na verificacao da presenca de usuario
primério, quando esse transmite no canal. Para isso foram executados
testes para os diversos tipos de algoritmos e métricas. Nesse processo,
o uso do BSS foi de grande importancia, pois propiciou a utilizagao
de novas métricas sem conhecimento a priori do canal. Dentre as mé-
tricas utilizadas para a deteccao do sinal apds a separacao dos sinais
encontram-se as métricas baseadas na energia das componentes do si-
nal e da nao gaussinianidade do sinal. A partir dos testes realizados,
observou-se que os algoritmos baseados em energia apresentaram me-
lhores resultados e, de forma geral, com a utilizacao do BSS ocorreu
uma melhora no desempenho dos algoritmos, tornando-os mais robustos
quanto a incerteza de ruido. Deve-se ressaltar que todos os resultados

obtidos foram comparados com o algoritmo ED.

e A segunda situagao tratou do sensoriamento simultaneo, no qual fo-
ram verificados casos em que ha presenca do usudrio priméario e do
RC transmitindo simultaneamente no mesmo canal durante o sensori-
amento espectral. Nos testes executados neste trabalho foi utilizado
BSS para separar os dois sinais, e dessa forma foi possivel utilizar al-
gumas das métricas da primeira situacao para a analise da presenca
de UP. Observou-se, nesse caso, que os algoritmos testados funcionam

e sao eficientes mesmo quando as poténcias do UP e do US sao iguais
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mas, contudo, nao possuem o mesmo desempenho da primeira situacao.
Também foi observado que a probabilidade de falso alarme é pratica-
mente zero, se forem mantidos os mesmos limiares encontrados para o

caso de ter somente o UP transmitindo.

Os sinais utilizados para os testes em ambas as situagoes foram AM, FM,
BPSK e uma sendide portadora. Esses sinais foram escolhidos para que fosse
possivel verificar se haveria influéncia do tipo de sinal no desempenho dos
algoritmos. E a conclusao obtida da anélise dos sinais foi que o desempenho
dos algoritmos verificados foi pouco influenciado pelo tipo sinal.

De forma geral, na primeira situagao observou-se a robustez do sinal na
presenca da incerteza do ruido e a variagao dos tipos e sinais. Na segunda si-
tuacao verificou-se a eficiéncia do algoritmo proposto. Também foi analisada
a influéncia do nimero de amostras nas duas situagoes.

A separacao cega de fontes mostrou-se uma ferramenta poderosa para
utilizacao de diferentes métricas. E essa utilizacao mostrou-se importante
para a melhoria do processo de deteccao de sinal, pois esse processo possui
grande influéncia na melhora do desempenho dos algoritmos, deixando-os
mais robustos quanto a incerteza de ruido.

Outra conclusao verificada apds os testes realizados neste trabalho é que
as métricas baseadas nas energias das componentes do sinal sao mais eficien-
tes do que as técnicas baseadas na nao-gaussianidade dos sinais.

Muitos pesquisadores atualmente estao trabalhando no desenvolvimento
de tecnologias de comunicagao e protocolos necessarios para uma melhor uti-
lizagao do radio cognitivo. No entanto, para garantir uma comunicacao efi-
ciente, é necessaria uma maior investigagao ao longo das linhas apresentadas

neste estudo.
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7.2 Contribuicoes deste Trabalho

Em face do exposto esta dissertacao buscou contribuir para um melhor
aproveitamento do espectro eletromagnético ao apresentar a forma de funcio-
namento e o comportamento dos radios cognitivos. Todavia, uma importante
contribuicao para essa area de pesquisa €, sem duivida, a implementacao de
algoritmos em ambiente de simulacao no MATLAB e a avaliacao das diversas

métricas e resultados possibilitados pelo uso da separagao cega de fontes.

7.3 Trabalhos Futuros

Nesta dissertacao ainda existem varios aspectos que podem ser estudados.
Nao se pretende enumerar todas as pesquisas que podem ser estudadas com
mais cuidado, mas sim, apresentar alguns estudos que de momento parecem

que devem ser realizados. Destacam-se, por isso, as seguintes pesquisas:

e Implementacao dos algoritmos apresentados utilizando GNU Radio e
USRP e dessa forma obter mais resultados em um ambiente mais pro-
ximo do real. Nesse sentido, buscar entender como funciona, por meio

de simulagoes, uma rede RC utilizando varios USRP;

e Devido aos resultados obtidos com a separacao cega de fontes, é im-
portante explorar mais essa ferramenta para analisar novas formas de
separacao de fontes aplicadas nessa area. Além disso, considerando as
andlises realizadas neste trabalho é possivel verificar que novas pesqui-
sas sobre essa separacao cega de fontes seriam enriquecedoras, com a
finalidade de melhorar o desempenho dessa sobre os sinais. Um ca-
minho a ser seguido é por meio de técnicas de pré-processamento dos

sinais recebidos;
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e A utilizagao de BSS possibilitou a utilizacao de novas métricas para a
detecgao de sinais. Entretanto nem todas as métricas foram estudadas
nesta dissertacao. Portanto seriam importantes os estudos de outras

métricas para a determinacao da deteccao dos sinais;
e Estudo do tempo gasto pelo algoritmo para a deteccao do sinal; e

e Aplicacao de redes neurais utilizando a separacao cega de sinais.
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