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RESUMO

A politica de alocagdo espectral fixa adotada pela Agéncia Nacional de
Telecomunicagdes no Brasil permite que apenas usuarios licenciados transmitam em
determinadas faixas. As bandas designadas para transmissdes de TV muitas vezes
apresentam ineficiéncia espectral, pois nem sempre estdo totalmente ocupadas,
sendo identificadas em tais exemplos como TV White Spaces. Isto proporciona uma
oportunidade para utilizadores secundarios transmitirem quando os usuarios primarios
nao estiverem ocupando a banda, aumentando assim a eficiéncia do espectro.

Neste estudo, é realizado a comparagao de desempenho da técnica de sensoriamento
espectral de deteccao de energia na forma cooperativa e ndo cooperativa. O objetivo
€ monitorar a ocupacao do espectro nas faixas de transmissao de TV no Brasil, que
possuem usuarios primarios transmitindo sinais OFDM (Orthogonal Frequency
Division Multiplexing) no padrdao de TV ISDB-TB (/Integrated Services Digital
Broadcasting - Terrestrial Brazilian Version). O estudo investiga o desempenho do
sistema de sensoriamento em diversos contextos, com cenarios que contemplam o
ruido aditivo branco do tipo gaussiano (AWGN, do inglés Additive White Gaussian
Noise), desvanecimentos por multipercurso e ruido impulsivo. A avaliagdo em cada
caso simulado sera realizada por meio da probabilidade de deteccdo e de falso

alarme.

Palavras Chaves: Sensoriamento Espectral Cooperativo. Sensoriamento Espectral
Nao Cooperativo. TV White Space. Radio Cognitivo. ISDB-TB. Detecgao de Energia.

Ruido Impulsivo.



ABSTRACT

The fixed spectral allocation policy adopted by the National Telecommunications
Agency in Brazil allows only licensed users to transmit in certain bands. Bands
designated for TV transmissions often exhibit spectral inefficiency, as they are not
always fully occupied, identified in such cases as TV White Spaces. This provides an
opportunity for secondary users to transmit when primary users are not occupying the
band, thereby increasing spectrum efficiency.

In this study, the performance comparison of the spectral sensing technique for energy
detection in cooperative and non-cooperative forms is carried out. The objective is to
monitor spectrum occupancy in the TV transmission bands in Brazil, which have
primary users transmitting Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM) signals
in the ISDB-TB TV standard. The study investigates the performance of the sensing
system in various contexts, with scenarios that include additive white Gaussian noise
(AWGN), multipath fading, and impulsive noise. Evaluation in each simulated case will

be carried out through probability of detection and false alarm.

Keywords: Cooperative Spectral Sensing. Non-Cooperative Spectral Sensing. TV

White Space. Cognitive Radio. ISDB-TB. Energy Detection. Impulsive Noise.
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Capitulo 1 - Introducao

1.1 Contextualizacao

A evolugdo dos sistemas de telecomunicacbes tem sido fomentada
principalmente pela crescente demanda por altas velocidades na comunicagao, pela
necessidade de baixa laténcia e pelo desejo dos usuarios de estarem sempre
conectados a qualquer hora em qualquer lugar (1,2). No entanto, a disponibilidade
limitada do espectro eletromagnético vem se tornando um grande problema, na
criagao e implementagéo desses novos sistemas (3). Como exemplo dessa evolugao,
€ possivel citar os sistemas de quinta geracao de telefonia movel celular (5G) e o
padrao de rede sem fio WIFI 6, porém ambos ainda operando em faixas abaixo de
6GHz.

No Brasil e na maioria dos paises, as redes 5G operam na faixa de frequéncia 1
(FR1 em 3,5 GHz) do padrao 5G. Futuramente, a implantagdo do 5G também
envolvera o uso da faixa de frequéncia 2 (FR2), com frequéncias variando de 24,25 a
52,6 GHz. Consequentemente, os desafios técnicos no ambiente de radio mével seréo
muito mais pronunciados devido as frequéncias mais altas. Olhando para o futuro,
para o 6G, ha aspiracdes de aproveitar frequéncias ainda mais altas, potencialmente
na faixa de centenas de GHz ou mesmo terahertz (THz).

Além destes desafios, as futuras redes de comunicagdes moéveis deverao
responder as necessidades das zonas com baixa densidade populacional, como as
regides remotas e rurais. Estabelecer conectividade nessas areas € crucial nao
apenas para atender verticais como agricultura, pecuaria e mineragdao, que sao
importantes para a economia de varios estados do Brasil, mas também para reduzir a
exclusao digital que afeta uma parcela consideravel da populacéo rural brasileira. Para
conseguir isso, a utilizagao de canais de TV néo utilizados nas faixas UHF e VHF (30
MHz a 890 MHz) sera extremamente estratégica devido as proprias caracteristicas da
propagacao de sinais nessa faixa de frequéncia, conhecidas por apresentarem um
longo alcance e uma alta penetragao, contribuindo assim para que o sinal chegue nas

areas remotas com qualidade.
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No Brasil, a Agéncia Nacional de Telecomunicag¢des (ANATEL) funciona como
orgao regulador do espectro eletromagnético. Sua fungcédo consiste em fiscalizar a
aplicacao e utilizagao dos servigos de telecomunicagdes. A estratégia predominante
de uso do espectro obedece a um sistema de alocagao pré-determinada, envolvendo
o particionamento de faixas de frequéncia para fins especificos. Essas faixas de
frequéncia sédo acessiveis exclusivamente a usuarios primarios (UPs), que possuem
licengas da ANATEL para operar nessas faixas. Este arranjo restringe outros usuarios
ou servigos de empregar o mesmo espectro. A permissdo para empregar o espectro
eletromagnético € concedida por um periodo de tempo definido, muitas vezes
condicionado a localizagdo geografica do aparelho transmissor. A ANATEL
supervisiona o espectro eletromagnético, que se estende de 8,3 kHz a 3 THz. Porém,
as frequéncias superiores a 300 GHz ainda ndo foram designados para usos
especificos.

Diversas analises realizadas por autores de todo o mundo tém indicado que a
atual situacéo de escassez espectral decorre ndo de uma limitagao fisica do espectro
eletromagnético, mas sim de sua subutilizagédo (4,5), Este fendbmeno é atribuido, em
grande parte, a atual politica de alocacéo fixa, que se torna mais evidente nas faixas
de VHF (Very High Frequency) e UHF (Ultra High Frequency), destinadas a alocacao
de canais de TV. O autor de (6) apresentou que ao comparar os dados dos canais
alocados pela ANATEL dentro do espectro com as medigdes obtidas na regido de
Niter6i-RJ, fica evidente que existem canais licenciados para transmissao que
permanecem sem uso. Isso resulta em por¢des substanciais do espectro ociosas,
mesmo em areas densamente povoadas.

As por¢des nao utilizadas do espectro de TV ganharam reconhecimento global
como TV White Space (TVWS). Paralelamente a esse desenvolvimento, surgiu uma
nova abordagem para alocagao de espectro chamada Dynamic Spectrum Access
(DSA) (7). Como solucgao para resolver esse problema de "escassez" e tornar o uso
do espectro mais eficiente, um avango recente no Brasil foi a aprovacgao pelo Conselho
de Administracdo da ANATEL de uma proposta regulatéria para a utilizagéo
secundaria din@mica do espectro de TVWS (8).

A proposta de resolugao aprovada designa porgdes das faixas de VHF e UHF
para esse tipo de aplicagao, focando inicialmente nas faixas de frequéncia de 54-72
MHz, 174-216 MHz, 470-608 MHz e 614-698 MHz. O marco regulatério que define as

condicbes de uso esta em processo de formulacao, e espera-se que defina o uso de
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bandas de TV ociosas para servigos moveis celulares e banda larga. Os provedores
regionais manifestaram interesse em utilizar o TVWS de forma secundaria por meio
de LTE e 5G, embora reconhecendo a auséncia de uma oferta significativa de
equipamentos adequados para uso oportunista do espectro n&o utilizado (8).

Nesse contexto, surge a necessidade do estudo e desenvolvimento de radios
cada vez mais inteligentes e dotados de novas tecnologias, capazes de utilizar com
eficiéncia esse recurso disponivel. No Brasil, por exemplo, um projeto idealizado e
coordenado pelo Centro de Informacgdes da Rede Brasileira (NIC.br), por meio de um
acordo de cooperagao com a Embaixada do Reino Unido no Brasil, esta explorando a
viabilidade técnica e operacional de empregar o TVWS para expandir os esforgos de
inclusdo digital no pais (9). Desenvolvido em parceria com o Instituto Nacional de
Telecomunicagdes (INATEL) e a Universidade Federal do Ceara (UFC), e com o apoio
da ANATEL, este projeto visa investigar o potencial e desenvolver tecnologias que
permitam aos provedores de servicos de Internet e provedores de acesso utilizar o
TVWS para estender a conectividade a areas remotas e rurais. O projeto leva em
consideragao aspectos econdmicos, técnicos e operacionais, com foco especial nas
condic¢des técnicas e operacionais estipuladas pela regulamentacao da ANATEL.

Radios Cognitivos (RCs), essencialmente, sao dispositivos inteligentes de
telecomunicagdes capazes de tomar decisdes dindmicas com base em informacgdes
coletadas do ambiente ao seu redor (10). Sdo dotados de tecnologia agil que explora
0 espectro de forma oportunista, identificando canais vagos e possibilitando sua
utilizagao por usuarios secundarios (USs) nao licenciados. Um dos principais desafios
€ evitar a interferéncia na transmissdo de um UP (11). O ciclo de um RC abrange:
detectar lacunas espectrais, selecionar bandas ideais, coordenar o acesso espectral
com outros usuarios e desocupar a banda se um usuario primario surgir (11,12). A
principal funcionalidade de um RC, prometendo resolver o problema da escassez

espectral, reside no sensoriamento espectral e sera o foco deste trabalho.

1.2 Problematizagao

As bandas de frequéncia designadas para canais de TV geralmente incluem
espacos nao utilizados no espectro, chamados de TVWS. Com o relaxamento das
politicas de alocagao de espectro, o sensoriamento de espectro por meio de radios
cognitivos em TVWS, foco deste estudo, esta sendo considerado por varios
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pesquisadores como a principal solugdo para abordar a questdo da escassez
espectral.

Novos estudos no campo do sensoriamento espectral exploram varios cenarios
e empregam diferentes técnicas de implementagao. Por exemplo, os pesquisadores
em (13) introduzem o uso de superficies refletoras inteligentes (IRS) que afetam o
desempenho do processo de detecgao espectral em radios cognitivos, e o estudo
analisa o impacto das IRS em duas configuragbes: melhorando o sinal de usuario
primario para o usuario secundario e auxiliando o receptor primario. O texto destaca
desafios, dire¢bes de pesquisa e apresenta resultados que mostram melhorias
significativas na detecgéo espectral com o uso de IRS.

Os autores de (14) apresentam um estudo que aborda o sensoriamento espectral
cooperativo sob um canal de retorno imperfeito. Primeiramente, é analisado o
desempenho do sensoriamento espectral cooperativo baseado em detecgdo de
energia sob canais de relatorio imperfeitos. Em seguida, propde-se um algoritmo
baseado em codigo de canal, especificamente o cédigo de repetigdo, para aprimorar
o desempenho nesse contexto. Demonstra-se que o algoritmo proposto pode
melhorar significativamente o desempenho e ajustando adequadamente os
parametros, os erros no canal de retorno podem ser completamente eliminados.

Enquanto isso, em (15) é apresentado o problema dos nés ocultos como uma
das questdes mais desafiadoras na deteccdo espectral cooperativa. Os métodos
existentes de deteccdo espectral baseada em aprendizado profundo ndo abordam
adequadamente a modelagem do cenario de nds ocultos. Além disso, esses métodos
nao conseguem se adaptar as condi¢cées dindmicas do canal no ambiente sem fio,
pois ndo consideraram o efeito do ambiente de desvanecimento. Diante isso, é
proposto a Redes de Convolugdo de Grafos (RCG), uma metodologia de detecgao
espectral cooperativa que se adapta as mudancgas dinamicas na rede de RC. Até onde
se sabe, este € o primeiro trabalho a aplicar RCG para resolver o problema da
deteccao espectral cooperativa. Nas analises realizadas no trabalho considera-se
RCs com multiplas antenas de recepg¢ao, canais com desvanecimentos e canal de
retorno imperfeito, onde foi possivel comprovar a robustez do modelo de
sensoriamento proposto.

No entanto, apesar da variedade de esforgos cientificos, ainda existe uma
escassez de trabalhos voltados para aplicagdes mais realistas e praticas das técnicas

de sensoriamento espectral. Nesse contexto, o presente estudo visa aprofundar a
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exploragdo do sensoriamento espectral no cenario TVWS no Brasil, mas com uma
abordagem mais realista, na qual se considera o sinal de transmissdo do usuario
primario em total conformidade com o que seria de fato encontrado na pratica (OFDM
do tipo ISDB-TB), além de prever aspectos de desvacimentos no sinal sensoriado e
também de considerar interferéncias externas, tais como ruido AWGN e ruido
impulsivo, com o foco em uma futura implementacgao pratica em radio definido por

software.

1.3 Tema do projeto

O tema deste trabalho de conclusao de curso € o sensoriamento espectral
cooperativo para radios cognitivos, especificamente voltado para os espagos ociosos
na faixa de TVWS no Brasil.

1.4 Objetivos gerais

O objetivo deste estudo é realizar, por meio de simulagdo, analises de
desempenho da técnica de sensoriamento espectral cooperativa, baseadas em
detecgdo de energia, aplicada em cenarios realistas de TVWS no Brasil, com o
objetivo final de possibilitar o uso oportunista do espectro em cenarios de TV White

Space no Brasil.

1.5 Objetivos especificos

Com o intuito de alcangar os objetivos gerais descrito acima, as atividades desse

Projeto Final de Curso (PFC) serdo realizadas da seguinte forma:

a) Dominar conceitos fundamentais sobre Radios Cognitivos;

O

Estudar o sensoriamento espectral cooperativo e nao cooperativo;

O

)

)

) Estudar a técnica de sensoriamento espectral de detecgéo de energia;

d) Simular o desempenho da técnica de detecgdo de energia na forma
cooperativa e nao cooperativa usando o software MATLAB,;

e) Simular um sinal de transmissao de acordo com o padrao brasileiro de TV

digital usando o software MATLAB;
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f) Integrar o sinal do usuario primario do padrao brasileiro de TV digital na
simulagdo de sensoriamento espectral, avaliando o desempenho do
sensoriamento dentro deste cenario de TVWS mais realista;

g) A partir de simulacdes, avaliar o desempenho do sistema de sensoriamento
espectral cooperativo e ndo cooperativo sob influéncia de desvanecimentos

e de ruido impulsivo.

1.6 Justificativas

Com o avango das tecnologias, surgem desafios na alocagado de espectro,
especialmente em frequéncias acima de 6 GHz e abaixo de 1 GHz. Enquanto
frequéncias mais altas tém problemas de atenuacédo e complexidade, as mais baixas
enfrentam o problema da escassez espectral. No entanto, ha canais de TV
subutilizados, especialmente em areas rurais, que poderiam ser aproveitados para
fornecer acesso a Internet em regides remotas. O uso de sistemas de radio cognitivos
e sensoriamento espectral em TVWS oferece oportunidades para novos servigcos sem
interferir nas transmissodes existentes de UPs. O estudo busca avancar nessa area

para viabilizar comercialmente esses espagos espectrais.

1.7 Consideragoes finais

Neste capitulo, foram abordados tépicos relacionados ao contexto deste
trabalho, que gira principalmente em torno da simulagdo de um sistema realista de
sensoriamento espectral cooperativo com o objetivo de explorar TV White Spaces
dentro da banda UHF com uma abordagem bem préxima da que seria encontrada em

um sensoriamento espectral pratico no Brasil.
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Capitulo 2 - Referencial tedrico

2.1 Consideracoes iniciais

Com o objetivo de simular um sistema de sensoriamento espectral cooperativo
para aplicagdo em cenarios de TV White Space (TVWS), € necessario estabelecer um
referencial teérico, conforme apresentado neste capitulo, que fornegca o embasamento

necessario para a execucgao das atividades propostas neste estudo.

2.2 Radio cognitivo

O Radio Cognitivo (RC) é um dispositivo que permitira aos sistemas de
comunicagao do futuro usarem os recursos da rede de forma eficiente e flexivel. Ele
pode ajustar seus parametros de operagdo, como poténcia de transmissdo e
frequéncia, conforme as condigcdes do ambiente mudam (16). Entre as caracteristicas
fundamentais de um RC estdo sua capacidade cognitiva e configurabilidade (16,17).
A capacidade cognitiva refere-se a aquisicdo de informagbes por meio do
sensoriamento do ambiente. Usando essas informacgdes adquiridas, um RC pode
reconfigurar dinamicamente seus parametros de transmisséo para obter desempenho
otimizado, um recurso conhecido como reconfigurabilidade.

O ciclo operacional tipico de um RC, representado na Figura 2.1, envolve
monitorar uma banda especifica, caracterizar o ambiente com base nas informacgdes
coletadas e ajustar a estratégia de resposta para garantir um desempenho adequado.
Essa adaptacdo continua e em tempo real é muito importante devido a natureza
dindmica do ambiente, onde novas transmissdes ou cessagao das existentes podem

ocorrer a qualquer momento, evitando interferéncias com usuarios primarios.
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Figura 2.1 - Ciclo de um Radio Cognitivo
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Fonte: (18)

Em uma arquitetura de uma rede RC, também conhecida como Dynamic
Spectrum Access (DSA) ilustrada na Figura 2.2 (18), ha uma distingdo entre uma rede
primaria e uma secundaria. A primaria consiste nos usuarios primarios com licengas
para canais especificos, enquanto a secundaria é formada por radios cognitivos
usados por usuarios secundarios quando os primarios nao estao ativos. Na Figura 2.2
TP se refere aos transmissores primarios, T € o televisor com receptor da rede
primaria, RCs sdo os radios cognitivos na rede secundaria e BS(CF) se refere ao

centro de fusdo ou estagao base da rede secundaria.

Figura 2.2 - Arquitetura de rede DSA
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2.3 Sensoriamento espectral

O radio cognitivo permite que os usuarios examinarem o espectro de
frequéncias, procurando por oportunidades de transmissao em faixas que estejam
temporariamente desocupadas. A detecgéo espectral é a fase encarregada de avaliar
as bandas de frequéncia que possam ser aproveitadas oportunisticamente pelos
usuarios secundarios (19).

Em esséncia, o sensoriamento espectral analisa se ha usuarios primarios
utilizando as bandas licenciadas. Quando n&do ha usuarios primarios utilizando os
canais disponiveis, sao identificadas lacunas espectrais, que sao faixas
eletromagnéticas nao utilizadas e podem ser aproveitadas por usuarios cognitivos
para operar de forma oportunista (20).

Quando um usuario licenciado é detectado operando, o usuario cognitivo deve
liberar imediatamente o canal. Isso garante que o usuario primario tenha prioridade
na ocupagao e utilizacdo daquela faixa de frequéncia. Enquanto isso, o usuario
secundario deve ser capaz de procurar e usar outras faixas disponiveis para continuar

sua transmisséo (21). Esse funcionamento do sensoriamento espectral é detalhado

na Figura 2.3.
Figura 2.3 - Utilizag&o espectral oportunista por um RC.
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Fonte: (18)

Existem duas grandes categorias de sensoriamento espectral o ndo cooperativo
e o cooperativo. Na deteccdo ndo cooperativa, cada RC opera de forma individual e

compete pela transmissao com outros radios que possam ter tomado a mesma
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decisédo. Embora a implementagdo de técnicas de sensoriamento ndo cooperativas
seja mais simples, elas sofrem com incertezas causadas por ruido no receptor,
sombreamento e efeitos de desvanecimento por multiplos percursos. Em situacdes de
baixa relag&o sinal-ruido (SNR), a detecg&o n&do cooperativa pode nao ser confiavel e
pode causar interferéncia na transmissao de usuarios primarios (UP).

A deteccao cooperativa € uma solugao proposta para minimizar os problemas do
sensoriamento espectral ndo cooperativo. Ao combinar as informacdes de
sensoriamento de varios USs, a precisao na decisao sobre o estado de ocupacgao do
canal é elevada. O sensoriamento cooperativo pode ser categorizado em centralizado,
distribuido e assistido por retransmisséo, conforme explicado a seguir.

- Centralizado: Envolve um Centro de Fuséo (CF) que recebe informacgdes de
todos os RCs da rede cooperativa e toma uma decisdo global sobre a ocupagéo
espectral (22).

- Distribuido: Usuarios secundarios trocam resultados de sensoriamento entre si,
e 0s RCs em operagao tomam decisdes sobre a ocupagao do canal sensoriado (12).

- Assistido por retransmissao: Esta técnica envolve a passagem de informagdes
sensoriadas de um RC para um RC vizinho, que entao retransmite as informagdes
para o CF ou outros RCs. A eficacia reside no conceito de que os radios podem ter
melhores condi¢gbes de comunicagdo com o terminal de destino do que outros. Assim,
radios com condi¢cdes mais precarias podem transmitir informagdes para outro RC que

pode retransmiti-las ao ponto de interesse (23).

2.3.1 Sistema sensoriamento espectral cooperativo e centralizado

O sensoriamento espectral cooperativo e centralizado utiliza a diversidade
espacial como estratégia para mitigar os efeitos dos fendbmenos de propagacédo em
canais de comunicagdo sem fio. Nesse contexto, multiplos radios cognitivos sao
distribuidos em diferentes pontos dentro de uma area, formando uma rede secundaria
para realizar o sensoriamento espectral. Cada RC realiza independentemente o
sensoriamento local de um sinal especifico na rede primaria. As informagdes
resultantes do sensoriamento feito pelos diversos RCs sdo combinadas em um CF
para tomar decisdes globais sobre a presenga ou auséncia do sinal da rede primaria.

A maneira como as informagdes de sensoriamento dos RCs sdo combinadas no

CF para realizagao do sensoriamento espectral cooperativo centralizado é chamada
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de técnica de fusédo ou regra de fusdo. As técnicas de fusao podem ser divididas em
fusdo de dados e fusao de decisdes. Na fusdo de dados, os USs enviam para o CF
as amostras coletadas ou mesmo a propria estatistica de teste calculada para a banda
sensoriada, por exemplo o valor da energia detectada. A fusdo de dados pode ser
realizada através de técnicas como o combinador por ganho igual (EGC, do inglés
Equal Gain Combining) na qual as informacdes de todos usuarios tem o mesmo peso
na geragao da decisdo global, ou o combinador por maxima relagdo (MRC, do inglés
Maximal Ratio Combining), na qual as informagdes dos usuarios sdo ponderadas com
base em algum parametro de confiabilidade, por exemplo, USs com melhor condi¢gao
de SNR podem ter um peso maior na decisao global que USs que operam em
condigdes de sombra ou baixa SNR. Outra abordagem ¢ a fusdo de decisdes, onde
os USs compartilham suas decisdes binarias sobre a presencga ou auséncia do sinal
na banda. O centro de fusdo em uma abordagem centralizada utiliza regras de fusao,
como a K-em-M, onde a presenc¢a do usuario primario é decidida com base na
declaracédo de pelo menos K entre os M usuarios secundarios, ou mesmo utilizar a
regra "E" na qual o canal é considerado ocupado apenas se todos os USs tiverem
detectado a presenca de sinal.

O desempenho do sensoriamento na rede secundaria € influenciado por varios
fatores, incluindo o numero de USs, a arquitetura da rede e a regra de fusao utilizada.
A comparacao desses desempenhos € um tema amplo. Este trabalho focara na
analise do sensoriamento cooperativo, centralizado por fusdo de amostras no CF
considerando as bandas UHF e VHF para TVWS no Brasil.

2.3.2 Modelo basico de um sistema de sensoriamento espectral

De forma simplificada, utiliza-se um teste binario de hipbéteses para o
sensoriamento espectral, onde se monitora a banda em analise para determinar se
estd ocupada ou livre. As hipdteses Ho e Hi, que podem ser descritas

matematicamente da seguinte forma:

_(n(t) : Hy,
y(®) = {h(t)x(t) (o) cH. 2.1)

onde y(t) € o sinal capturado e analisado pelo RC, a hipétese Ho indica que o canal

esta livre, uma vez que apenas o ruido térmico no receptor n(t) € detectado; e a
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hipotese H1 indica que o canal esta ocupado, pois tanto o sinal transmitido pelo UP
x(t), ponderado pelo ganho do canal de comunicagdo h(t), quanto o ruido n(t) sdo
detectados.

Para que o RC realize efetivamente o processo de decisdo de ocupacgao
espectral, € essencial estabelecer um limiar de decisao, y, e uma variavel de decisao,
T, gerada através do processamento de y(t), o que dependera da técnica de
sensoriamento empregada. Assim, se T > y, a decisao € pela ocupacao espectral,
caso contrario, o espectro € considerado disponivel. Devido a aleatoriedade das
amostras processadas, a variavel de decisao T torna-se uma variavel aleatéria. Assim,
a determinagdo da ocupagao espectral torna-se um procedimento probabilistico,
caracterizado por fungdes de densidade de probabilidade, conforme ilustrado na
Figura 2.4. Aqui, f,(t) e f,(t) representam correspondentemente a fungao densidade
de probabilidade (FDP) de T sob as hipoteses Ho e Hi. Com base nessas duas

hipéteses, pode-se definir:

Figura 2.4 - Fungao densidade de probabilidade da variavel aleatéria T
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Fonte: (18)

- A probabilidade de encontrar um buraco espectral, Pse, que representa a

probabilidade de encontrar um espaco espectral sem transmissao, dado que n&o ha
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realmente nenhum wusuario primario transmitindo na banda sensoriada. Esta

probabilidade é definida matematicamente como
Y
Pus = Pr(HolHo) = Pr(T < ylHo) = [ fy(0dt (2.2)

- A probabilidade de alarme falso, Pra, que é a probabilidade de detectar um
usuario primario transmitindo quando nao ha nenhuma transmissao real ocorrendo no

canal analisado. Esta probabilidade é calculada através de
Pen = 1= Pog = Pr(Hy [Ho) = Pr(T > yIHy) = | fy(t (2.3)
Y

- A probabilidade de deteccao, Pp, que refere-se a probabilidade de detectar a
transmissao de um usuario primario e de haver de fato um usuario primario

transmitindo na banda. Esta probabilidade é definida matematicamente como

Pp = Pr(H,;|H;) = Pr(T > y|H;) = foofl(t)dt (2.4)
Y

- A probabilidade de falso negativo, Pen, que € a probabilidade de detectar um
espacgo vazio enquanto houver um usuario primario transmitindo no canal. Esta

probabilidade é calculada através de
Y

Entre as quatro probabilidades descritas acima, Pra € Pp s&o as principais
meétricas de desempenho utilizadas no contexto de sensoriamento espectral e,
portanto, sdo empregadas em projetos de sensoriamento espectral em RCs (10).

A partir dos eventos discutidos anteriormente, é evidente que um limite de
decisado ideal é aquele que maximiza Pp e Pse enquanto minimiza Pra e Prn. NO
entanto, ndo é possivel atingir um unico y que atinja tudo isso simultaneamente.
Portanto, na pratica, o limite de decisdo € escolhido para atender a um requisito
especifico para a probabilidade de falso alarme, uma técnica conhecida como Taxa

Constante de Falsos Alarmes (CFAR, do inglés Constant False Alarm Rate) (24).
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As probabilidades Pra e Pp, por serem concorrentes (aumentando-se uma,
reduz-se a outra), s&o comumente expressas por meio de uma curva caracteristica de
operagao do receptor (ROC, do inglés Receiver Operating Characteristic), conforme
representada na Figura 2.5. A partir dela € possivel observar a variagdo de Pp em
funcdo de Pra a medida que o limiar de decisdo y (Threshold) é variado (18). A curva
random guess (RG), também presente na Figura 2.5, € uma curva de referéncia que
considera Pp = Pra. Sistemas com curvas localizadas acima da curva RG possuem
um melhor desempenho de sensoriamento e quanto mais préximas as curvas
estiverem do ponto de desempenho 6timo (0;1), melhor € o desempenho do sistema

avaliado.

Figura 2.5 - Representagdo de uma curva ROC
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Fonte: (18)

2.3.3 Deteccao de energia

Existem varias técnicas de detecgao espectral disponiveis, entre as quais podem
ser citadas, a detecgao cicloestacionaria (25), a detecgéo por filtro casado (26), e a
detecgdo baseada em autovalores (27) e a deteccdo de energia (28), (29). Dentre
elas, a detecgao de energia € atualmente a técnica mais amplamente utilizada, devido
a sua baixa complexidade de implementacéo. Ela é considerada uma técnica 6tima

quando nao ha conhecimento prévio do sinal de transmisséo e o ruido ndo é uma
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fonte de incerteza. Nesta técnica, a detecgdo da presenca ou auséncia do sinal é
baseada no monitoramento da energia medida no canal, em comparagdo com um
limiar de decis&o. Apesar de ser uma técnica de detec¢cao bem estabelecida, ela ainda
atrai consideravel atenc&o de pesquisadores em todo o mundo (30), (31). A Figura 2.6
ilustra o diagrama de blocos para a implementagao da técnica de deteccédo de energia

no dominio do tempo.

Figura 2.6 - Diagrama de blocos do detector de energia
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Fonte: Autor.

Seguindo o diagrama de blocos mostrado na Figura 2.6, primeiro € usado um
filtro passa-faixa centrado na frequéncia do canal de interesse. Subsequentemente, o
sinal filtrado é convertido para a banda base e depois digitalizado por um conversor
analogico-digital (ADC), gerando amostras que s&o elevadas ao quadrado. A

estatistica de decisao, Tep, é entdo calculada de acordo com
n
Tep = Zly(i)lz. (2.6)
i=1

onde n € o numero total de amostras coletadas e y(i) representa a i-ésima amostra
digitalizada coletada pelo RC. Apés o calculo de Tep, seu valor € comparado com y
para a tomada de decisao sobre qual das duas hipéteses, Ho ou H1, sera considerada.
Na presenca ou auséncia do sinal primario, a variavel de decisdo possui uma
distribuicdo qui-quadrado com n graus de liberdade (32). Considerando um numero
suficientemente grande de amostras, n, e utilizando o teorema do limite central, esta
variavel pode ser aproximada para uma variavel aleatéria Gaussiana, Tep = N (ng2,
no,t) sob a hipotese Ho e Tep = N (n(a2+02), n(c2 + 02)?) sob a hipdtese H1, e assim,
as probabilidades de falso alarme e deteccdo podem ser resolvidas numericamente,
dadas respectivamente por

Pos = 0 <y —no2 )
e Jnod /' (2.7)

e
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PD = (Y B Tl(O'S + Uw))) (28)

Jn(o? + 02)?

onde ¢ e 02 s&o as variancias do ruido e do sinal de UP, respectivamente; Q(-) é a
fungdo Q, comumente usada para resolver problemas que envolvem integracéo
numeérica de area em distribuicdes Gaussianas.

Suponha que o canal considerado seja do tipo Rayleigh com desvanecimento
lento, modelando um ambiente de radio movel sem visada direta (nLoS, do inglés Non-
Line-of-Sight). Nesse caso, a razado sinal-ruido variara aleatoriamente em cada
periodo de sensoriamento, exibindo um comportamento estatistico descrito por uma

funcao densidade de probabilidade exponencial como

f5 (8) = 1e 3, (2.9)

ol =

onde § e & referem-se & SNR instantanea e média, respectivamente. Neste caso, a

probabilidade média de deteccao é dada em sua forma integral por
01 28 -n(8
b= [te Q(%)d& (2.10)

Para definir o limiar a ser utilizado, € usado um valor constante para a taxa de

falso alarme, que pode ser calculado isolando y na equacéo (2.7), e entao
v = 05(Q 7" (Pra)Vn + n). (2.11)

A versao cooperativa da técnica de detecgao de energia sera considerada neste
trabalho, na qual todos os m RCs da rede secundaria enviam suas amostras coletadas
para um centro de fusdo (CF) onde elas sado usadas para calcular uma variavel de
decisdo conjunta, calculada de maneira similar a calculada na equacao (2.6), mas
usando amostras de todos os RCs, totalizando mxn amostras processadas, o que

tende a melhorar a confiabilidade das decisoes.
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2.4 Ruido impulsivo

O ruido impulsivo (RI) € uma forma de interferéncia indesejada que pode afetar
sistemas de comunicacéo, incluindo telecomunicacdes e sistemas de sensoriamento
espectral. Esse tipo de ruido é caracterizado por impulsos repentinos e de curta
duracgdo, que podem ser causados por uma variedade de fontes. Uma das principais
causas do ruido impulsivo é a interferéncia eletromagnética gerada por dispositivos
elétricos, como motores, interruptores, transformadores e equipamentos de soldagem.
Além disso, descargas atmosféricas, como raios, também podem contribuir para a
ocorréncia desse tipo de ruido. O impacto do ruido impulsivo nos sistemas de
comunicagao é significativo, pois pode causar distorcdo ou até mesmo a perda de
dados transmitidos. Em sistemas de sensoriamento do espectro, o ruido impulsivo
pode aumentar a probabilidade de falso alarme ou reduzir a probabilidade de deteccao
de um buraco espectral, comprometendo a precisao das medigdes.

Um dos objetivos deste trabalho é analisar a influéncia do ruido impulsivo no
desempenho do sensoriamento espectral cooperativo e ndo cooperativo em TVWS,
uma vez que em varios trabalhos relacionados esse tipo de ruido ndo tem sido

considerado.

2.4.1 Modelo do ruido impulsivo

O modelo de ruido impulsivo utilizado nesse trabalho foi proposto em (33) e
(34). Neste modelo, assume-se que 0 numero de pulsos de ruido impulsivo, em um
determinado intervalo de tempo, segue uma distribuicdo de Poisson (33). Desta forma,
o intervalo entre as ocorréncias pode ser modelado através de uma distribuicdo

exponencial, dada por:

=

-t
f(t) = —eF, (2.12)
B
onde t é o intervalo de tempo entre pulsos consecutivos e  é a separagdo média entre
eles. Assim, sem perda de generalidade, para calcular o numero de amostras de
separagao entre dois pulsos de RIl, gera-se um numero aleatério com distribuigao

exponencial de média f amostras.
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A amplitude do pulso segue uma distribuicdo Log-normal (33, 34, 35). Assim,
com o proposito de gerar os valores das amplitudes do ruido impulsivo, uma variavel
aleatdria gaussiana Z com média A [dBuV] e desvio padrao B [dB] é gerada. Entéo, o

valor Z=z [dBuV] é convertido para sua forma z [uV], como a seguir:

AW = 10070 (2.13)

A fase do ruido impulsivo € modelada através de uma variavel aleatoéria 8, com
distribuicdo uniforme entre (0,21]. Assim, conhecendo-se a magnitude z e a fase 6
das amostras de ruido impulsivo, as componentes em fase e quadratura do ruido

impulsivo podem ser expressas por:

I = zcos(6),
(2.14)
Q = zsen (0).

Em ambientes reais, nem todas as amostras serdo contaminadas com o ruido
impulsivo, mas todas elas serdo afetadas pelo ruido térmico. A Figura 2.7 ilustra um

exemplo de ruido impulsivo gerado a partir do modelo proposto em (33) e (34).

Figura 2.7 - Ruido impulsivo mais ruido térmico.
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Fonte: (21)

Nesta figura, a média da magnitude do pulso € A=70 [dBuV], o desvio padrao
B=8.5 [dB], =900 (indicando que em média existem 900 amostras entre dois pulsos
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consecutivos de ruido impulsivo), a poténcia de ruido térmico é de 50 [dBuV], a
frequéncia de amostragem € 30 kHz, e o tempo total de analise é de dois segundos,
totalizando 60.000 amostras.

No Capitulo 4, através de simulagdes, sera avaliado o impacto do ruido impulsivo

no sensoriamento espectral em cenarios de TVWS.

2.5 Sinal de usuario primario em cenario de TVWS no Brasil
(ISDB-TB)

Para compreender as caracteristicas dos sinais de usuario primario nas faixas
de TV White Spaces no Brasil, visando sua futura implementacdo em simulagdes de
sensoriamento espectral, € essencial compreender o sistema brasileiro de
transmissao de TV digital.

O padrao de TV digital adotado no Brasil € conhecido como Radiodifusao Digital
de Servigos Integrados - Terrestre Brasileiro (ISDB-TB, do inglés Integrated System
Digital Broadcasting - Terrestrial Brazil). Este padrdo é altamente flexivel em termos
de configuragdes possiveis, especialmente quando comparado com outros padrdes
de TV digital em todo o mundo (36). Esta flexibilidade permite atender diversos tipos
de servicos, tanto em cenarios de recepcao movel como fixa. Oferece transmissao em
trés modos operacionais distintos (1, 2 e 3), diferindo pelo numero de portadoras
utilizadas na formagéo dos simbolos de transmissdo OFDM (2048 portadoras, 4096 e
8192).

O sistema ISDB-TB emprega processamento hierarquico, onde a faixa de
transmissao de 6 MHz é subdividida em 14 segmentos. Um segmento é usado como
banda de guarda entre canais adjacentes e os outros 13 segmentos (segmentos uteis)
podem ser alocados em até 3 camadas hierarquicas distintas (A, B e C). Cada camada
hierarquica pode ser configurada com diferentes parametros de transmissao, como
taxa de cddigo de corregao de erros, modulagao e profundidade de entrelagamento
na etapa de codificagao do canal.

De uma forma geral, o padrao ISDB-TB é composto principalmente por um
codificador, um multiplexador, um modulador e um amplificador de acordo com a
norma ABNT NBR 15601 (37), que especifica o sistema de TV brasileiro. Na etapa de

codificacado sao recebidos sinais de video, audio e dados para compressao, utilizando
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o padrao MPEG-4 no contexto brasileiro. Isto porque, em termos de taxa de dados, é
impraticavel transmitir diretamente os sinais de um determinado programa, que
originalmente poderia ter taxas variando de centenas de Mbps a Gbps. Durante a
codificagéo, as informagdes sdo organizadas em pacotes de tamanho fixo, 188 bytes,
conhecidos como Transport Stream (TS). O TS pode transportar video, audio e
informacdes adicionais sobre o fluxo.

Esse sinal de usuario primario em cenario de TVWS no Brasil, considerado nas
simulagdes de sensoriamento espectral avaliadas neste trabalho € um sinal OFDM

que pode ser descrito matematicamente por.

s(t) = Re{e/*™et 37 K5 c(n, k)W(n, k, 1)},
(2.15)

k-K¢
T (- Tg=1T's)

j2m

Y(n,k,t) = { e nT, <t < (n+ DT; },
0

t<nTly, M+ DT, <t
onde k é o indice da portadora, que € sucessivo para toda a banda, com o niumero 0
atribuido a portadora 0 do segmento 11; n € o numero do simbolo; K representa as
portadoras totais do modo; T; € o tempo de duragdo do simbolo OFDM; T, é o tempo
de duragao do intervalo de guarda; T,, € o tempo de duragéo da parte util do simbolo;
f- € o centro da frequéncia do sinal de RF; K. € o numero da portadora correspondente
ao centro da frequéncia de RF e c(n, k) € o simbolo serial complexo correspondente
ao simbolo OFDM de indice n e portadora indice k;

Com o entendimento tedrico do sinal de transmissao ISDB-TB, torna-se viavel
simular o sinal UP de maneira consistente com o que seria encontrado em um

ambiente real de sensoriamento espectral dentro das bandas de frequéncia do TVWS.
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Capitulo 3 - Materiais e Métodos

3.1 Consideracoes iniciais

O objetivo final deste trabalho € analisar o desempenho de técnicas de
sensoriamento espectral cooperativas e centralizadas por fusdo de amostras, visando
compreender 0 uso oportunista do espectro em cenarios de TV White Space no Brasil.
Para isso, uma metodologia baseada em estudos teoricos, seguido de implementagao

em simulagéo e, posteriormente, uma avaliagdo de desempenho foi utilizada.

3.2 Recursos necessarios

Para desenvolver um sistema simulado de sensoriamento espectral para
operacdao em faixas de TVWS, primeiramente foi necessario um estudo tedrico
abrangendo artigos, livros, dissertagdes, normas e teses, focando nos assuntos mais
relevantes necessarios para facilitar a implementacéao. Iniciando com uma exploracao
de conceitos fundamentais sobre radios cognitivos, e sensoriamento espectral. Na
sequéncia, foi realizado um estudo das principais caracteristicas dos sinais de TV no
padrdo ISDB-TB, uma vez que o projeto esta centrado na utilizagdo de bandas de
TVWS no Brasil. Por fim, uma analise tedrica sobre ruido impulsivo também foi
realizada com o intuito de entender as principais causas, modelos e impactos desse
fendmeno.

Apods o estudo tedrico, simulagdes de sensoriamento espectral em TVWS foram
desenvolvidas utilizando MATLAB. Inicialmente, foi simulado um sinal OFDM
compativel com o padrao ISDB-TB, espelhando as especificagbes encontradas nas
transmissdes de TV no Brasil, incluindo duracgao, largura de banda de transmissao,
taxa de bits, intervalos de guarda, taxa de codificagdo, entre outros. Posteriormente,
simulagcbes de detecgdo espectral foram construidas com o sinal OFDM gerado
anteriormente atuando como sinal primario do usuario. Por ultimo, o RI foi
implementado e integrado na simulacdo de sensoriamento. Através dessas
simulacdes, foi possivel avaliar o impacto de diversos parametros do sistema de
sensoriamento espectral em métricas de desempenho tipicas para este tipo de
aplicacao, como probabilidade de deteccao, probabilidade de falsos alarmes e curvas
ROC.
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Capitulo 4 - Simulacao de
sensoriamento espectral cooperativo
em TVWS

4.1 Consideragoes iniciais

Neste capitulo, descrevemos as simulagdes conduzidas para simular em
MATLAB um sistema de deteccao espectral cooperativo nas bandas de TVWS, com

presenca de ruido térmico, ruido impulsivo e desvanecimentos.

4.2 Simulagao do sinal do usuario primario

Nesta secao, é apresentada a simulagéo do sinal do usuario primario OFDM, em
conformidade com as caracteristicas tipicas de um sinal do padrdo ISDB-TB. Esta
implementagdo baseou-se nos principios tedricos expostos na secdo 2.5. Os
parametros empregados na construcdo do sinal OFDM estao detalhados a seguir:
modo de operagao = 3, intervalo de guarda = 1/32, numero de segmentos = 13, ordem
da modulacao = 64-QAM, taxa de codificagcao = 7/8, banda util = 5,57 MHz.

Para gerar o sinal OFDM no modo em questdo, primeiramente é criado
aleatoriamente um vetor composto por 5617 simbolos complexos organizados em
uma estrutura de quadro OFDM. Em seguida, esse vetor de simbolos é paralelizado
para a multiplexagcado por divisdo de frequéncias ortogonais, realizada por meio da
operagao matematica IFFT (Transformada Rapida de Fourier Inversa). Isso gera um
sinal complexo no dominio do tempo, composto por 8192 amostras (modo 3) na
frequéncia de amostragem da IFFT (512/63 MHz), representando o simbolo OFDM
util. Para concluir, € adicionado um intervalo de guarda de 1/32 ao inicio do simbolo
OFDM.

A Figura 4.1 (a) exibe o médulo do sinal OFDM gerado no dominio do tempo,

destacando o intervalo de guarda. E muito importante ressaltar que o simbolo OFDM



35

em questao apresenta 5617 simbolos complexos multiplexados em frequéncia. O sinal
gerado possui uma banda util de 5,57 MHz, conforme a Figura 4.1 (b), que apresenta

o espectro estimado do sinal OFDM gerado.

Figura 4.1 — (a) Médulo do sinal OFDM e (b) Espectro do sinal OFDM
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Fonte: Autor.

sensoriamento espectral para simular o sinal de possiveis usuarios primarios que

podem utilizar as faixas designadas para TVWS.

4.3 Simulagao do Ruido impulsivo

Nesta secdo, é abordado a simulacdo do ruido impulsivo, descrevendo
detalhadamente o processo de geracdo e sua aplicagdo em um contexto de
sensoriamento espectral cooperativo. A implementacdo baseou-se nos principios
tedricos expostos na se¢ao 2.4, e considerou um cenario de sensoriamento no qual
existem m RCs sensoriando e o ruido impulsivo pode ocorrer com uma probabilidade
Pin, afetando um percetual de Pcr radios. A seguir sdo descritos todos os parametros
de entrada da funcao de geragao do Rl para o cenario de sensoriamento espectral:

- (m): Indica a quantidade de RCs no sistema de sensoriamento.

- (n): Define o numero de amostras coletadas por cada RC.

- (Pin): Indica a probabilidade de ocorréncia de RI.

- (Pcr): Representa a porcentagem média de RCs afetados pelo RI.

- (K): Indica a raz&o entre a poténcia do Rl e a poténcia do ruido térmico.

- (A): Define a média da amplitude do RI com distribuicdo Log-normal.

- (B): Representa o desvio padrdo das amplitudes de Rl Log-normal.
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- (B): Indica o espagamento médio entre as amostras de RI.

- (SNR): Define a relacao sinal-ruido quando o UP transmitindo for considerado.

O processo de geragao do ruido impulsivo segue uma série de etapas para
modelar sua presenga em um sistema de sensoriamento espectral. Inicialmente,
presenga do ruido impulsivo no sistema é determinada inicialmente por meio de uma
variavel aleatoria de Bernoulli. Essa variavel possui uma probabilidade de sucesso
igual a Pin, indicando probabilidade de ocorréncia do ruido impulsivo. Se o ruido
impulsivo estiver presente na simulacéo, a proxima etapa € determinar quais radios
serao afetados por ele. Isso é feito utilizando uma variavel aleatéria binomial, onde a
probabilidade de sucesso (um radio ser afetado) € definida como Pcr.

Apods a identificacdo dos RCs afetados, o ruido impulsivo € gerado de forma
aleatdria. Para cada RC afetado, sdo geradas amostras de ruido impulsivo com base
no espagamento médio entre as amostras de RI, representado por B. Esse
espacamento determina a frequéncia com que o ruido impulsivo € introduzido no
sistema e é obtido na simulagdo por meio da geragdo de uma variavel aleatoria
exponencial de média f3.

Durante a geracdo das amostras de RI, para cada posi¢cao determinada como
afetada, uma amplitude é calculada a partir de uma distribui¢gao log-normal com média
(A) e desvio padrao (B). Essa amplitude representa a magnitude do ruido impulsivo.
Além disso, uma fase é aleatoriamente selecionada dentro do intervalo (0, 211] para
cada amostra afetada.

Apos a geragao das amostras de ruido impulsivo, € realizada uma etapa para
eliminar o RI nos RCs nao afetados. Isso é feito multiplicando o ruido gerado para os
m RCs da rede cooperativa por uma matriz diagonal que indica quais deles seréo
corrompidos pelo RI.

Finalmente, o ruido gerado é normalizado e aplicado ao sistema. O vetor

contendo as amostras de ruido impulsivo para cada RC ¢ dividido pela raiz quadrada

de sua energia e multiplicado por um fator de normalizacdo especifico, (VK),
garantindo que o RI fique com poténcia K vezes maior que a do ruido térmico, que foi
considerado como tendo poténcia unitaria na simulagdo desenvolvida.

A Figura 4.2 apresenta um exemplo de ruido impulsivo para o cenario
cooperativo gerado a partir dessa simulacdo. Nesta figura, € apresentado o ruido

impulsivo somado com o ruido térmico branco. Na simulagdo foram usados os
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seqguintes parametros: m =3, n=1000, K=2, Pin=1, Pcr=0.7, A=500,B=7.5, B
=30 e SNR =-10 dB.

Figura 4.2 - Ruido impulsivo mais ruido térmico para 3 RCs.
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A anadlise dos graficos apresentados na Figura 4.2 revela o perfil do ruido
impulsivo experimentado pelos trés diferentes RCs. E possivel ver que, apenas o RC
1 e 0 RC 3 possuem amostras afetadas pelo ruido impulsivo, enquanto que o RC 2
enfrenta apenas o ruido térmico, sem a influéncia do ruido impulsivo. Esta diferenca
€ atribuida a presenca do ruido impulsivo em cada radio, uma condigdo determinada
pelo parametro Pcr na simulagéo, cujo valor é 0,7 (70%). Ou seja, € bem provavel
que, dentre os trés RCs, pelo menos um nao seja afetado pelo ruido impulsivo, dado
o valor de Pcr considerado.

Essa observagao destaca a aleatoriedade da ocorréncia do ruido impulsivo e
destaca a importancia de compreender e modelar sua presenga para uma operagao
eficiente de sensoriamento espectral. Por fim, € possivel observar também que o
resultado obtido nessa simulacdo €& bastante similar ao apresentado na teoria e
exemplificado na Figura 2.7.

Esse sistema de geragao do ruido impulsivo sera integrado nas simulagdes de

sensoriamento espectral que serdo descritas na subsegao a seguir.



38

4.4 Simulacao do sensoriamento espectral

Com o intuito de avaliar o desempenho do sensoriamento espectral em um
cenario realista de TVWS, uma simulacao foi desenvolvida no software MATLAB,
baseando-se na teoria apresentada na sec¢ado 2.3. Os codigos-fonte dessa simulagao
estdo disponiveis para download em (38). No contexto dessa simulagao, o sinal de
transmissao do usuario primario (UP), denotado por x(f), € aquele apresentado na
secdo 4.2. O ganho do canal, h(t), é gerado por amostras aleatérias com distribuicdo
Rayleigh de variéncia unitaria (simulando a auséncia de visada direta entre o
transmissor primario e o Radio Cognitivo - RC), e o ruido n(t) considerado ¢ o AWGN
com média zero e variancia unitaria. O ruido impulsivo explicado na seg¢ao 2.4 e
simulado na secgédo 4.3 também é considerado na simulagdo de sensoriamento
espectral. A técnica de sensoriamento utilizada nas simulagdes € a deteccao de
energia, detalhada na secéo 2.3.3. A variavel de decisao T, utilizada para determinar
a ocupacgao espectral, é calculada conforme apresentado na Equagao 2.6, apenas
com a adaptacdo de que para o caso cooperativo, € considerada no somatério da
equacao todas amostras coletadas e enviadas para o CF por todos os RCs da rede
cooperativa.

Conforme previsto na teoria apresentada na secao 2.3, as principais métricas de
avaliagdo do desempenho do sensoriamento espectral estdo relacionadas as
probabilidades de deteccdo e falso alarme. A estimacdo desses parametros é
realizada utilizando o método de Monte Carlo (39), onde extensos experimentos
aleatorios sob as hipoteses Ho e Hi sdo conduzidos para determinar essas
probabilidades.

A simulagédo desenvolvida tem como parametros de entrada o numero de RCs
(m), o numero de amostras coletadas por cada RC (n), o numero de transmissores
primarios (p), a relagao sinal-ruido, o limiar de decisdo, o numero de eventos de Monte
Carlo (Ne) da simulagéo, a relagao entre a poténcia do Rl e a poténcia do ruido térmico
presente no sistema (K), a probabilidade de ocorréncia do RI (Pin), a porcentagem
média de RCs afetados pelo Rl (Pcr), o espagamento médio entre as amostras de RI
(B), a média da amplitude do RI com distribuicdo Log-normal (A), o desvio padrao das
amplitudes de Rl Log-normal (B), e por fim é definido também se a simulagao utilizara

um canal AWGN ou um canal Rayleigh. O fluxograma apresentado na Figura 4.3
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demonstra como as probabilidades de detecgéo e de falso alarme podem ser obtidas
via simulacao para cada ponto de analise.

Figura 4.3 - Fluxograma para obter PD e PFA na simulagao.
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Para a avaliagdo do desempenho do sensoriamento espectral, a simulagao sera
executada com SNR fixa e limiar de decisao variavel, possibilitando a geragédo da
curva ROC, da curva de Probabilidade de Deteccdo (Pp) e Probabilidade de Falso

Alarme (Pra) em funcao do limiar, bem como a analise de histogramas com possiveis
valores da variavel de decisdo T sob hipétese Ho e H1.
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O desempenho do sensoriamento espectral em cenario de TVWS cooperativo e
nao cooperativo sera avaliado em diversas situagdes, variando parametros como a
relagéo sinal-ruido, o numero de amostras coletadas por um radio cognitivo, o limiar
de decisao, tipo de canal, além de todos os parametros relacionados com o ruido
impulsivo, visando compreender como esses parametros afetam o sensoriamento

espectral em cenarios mais realistas de TVWS.
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Capitulo 5 - Resultados das

Simulacoes

Nesta secado, os resultados de desempenho do sensoriamento espectral sao
apresentados para varios cenarios de analise. Todas as curvas de desempenho
exibidas foram derivadas da simulacao realizada no software MATLAB, considerando

20 mil eventos de Monte Carlo.

5.1 Distribuicao estatistica da variavel de decisao Tep

As analises realizadas nesta subsecao tém como objetivo verificar a influéncia
da relagao sinal-ruido e do numero de radios cognitivos na distribuicdo da variavel de
decisdo. A Figura 5.1 apresenta as fung¢des densidade de probabilidade empiricas
(histogramas) para a estatistica de teste Tep, geradas pela simulagéo sob as seguintes
configuragées: m=2,n=50,p=1, SNR=-10dB (a) e SNR =0dB (b). Os histogramas
representam a estatistica de teste Tep sob as hipoteses Ho (auséncia de sinal primario)

e H1 (presenga de sinal primario).

Figura 5.1 - Histogramas para diferentes valores de SNR.
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Ao analisar o resultado apresentado na Figura 5.1, para ambos os casos de
SNR, constata-se que, de fato, a distribuicdo da variavel de decisdo Tebp é gaussiana,
tanto sob a hipétese Ho quanto sob a hipotese H1, com médias e variancias de acordo
com aquelas apresentadas na secao 2.3.3. Isso confirma que a simulacdo esta em
conformidade com a teoria.

Como conclusédo, observa-se que, quando ha ruido AWGN e a SNR é
aumentada, a média da variavel de decisdo Tep sob a hipotese H1 também aumenta.
Esse aumento contribui para elevar a probabilidade de detecgao para um limiar y fixo,
corroborando a relagao esperada entre SNR e desempenho na deteccao de sinais.

Agora com o intuito de verificar o impacto do numero de radios cognitivos na
distribuicdo da variavel de decisdo, foram realizadas mais duas simulagdes. A Figura
5.2 apresenta as fungdes densidade de probabilidade empiricas para a estatistica de
teste Tep, geradas pelas simulagdes sob as seguintes configuragdes: SNR = -5 dB, n
=50,p=1,m=1(a)em=5 (b).

Figura 5.2 - Histogramas para diferentes valores de “m”.
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Comparando os resultados apresentados nas Figuras 5.2 (a) e 5.2 (b), é
possivel verificar que ocorre um aumento de média dos histogramas sob hipétese Ho
e H1 quando se altera de m = 1 para m = 5, diminuindo a area de intersecgao entre
eles, o que ira se refletir em um aumento de probabilidade de detecgcado e uma reducéao
da probabilidade de falso alarme. O que era de certa forma esperado, uma vez que
se tem mais RCs coletando amostras e isso ira facilitar a obtencdo de uma decisao

mais precisa sobre a ocupagao espectral.
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5.2 Impacto da variacdo de SNR na curva ROC para cenario

cooperativo

Com o intuito de avaliar como diferentes valores de SNR afetam o desempenho
do sistema de sensoriamento cooperativo, a simulagao foi executada utilizando os
seguintes parametros: canal AWGN, p=1,m=2,n=50¢e SNR =-14, -12,-10, -8 e -
6 dB. O desempenho obtido, expresso em termos de curvas ROC para cada valor de

SNR considerado, é apresentado na Figura 5.3.

Figura 5.3 - Curvas ROCs para diferentes valores de SNR.

;
09
0.8
0.7}
0.6
o~ 05 SNR = -14 dB
—®—SNR=-12dB
0.4 / —4#—SNR=-10dB .
—8— SNR = -8 dB
0.3 SNR = -6 dB l

Pardmetros usados: 7
p=1m=2n=50

FA

Fonte: Autor.

Ao analisar as curvas na Figura 5.3, observa-se que o pior desempenho é
alcangado quando se considera SNR = -14 dB. Fazendo uma comparagéo curva a
curva, nota-se uma melhora significativa no desempenho quando a SNR é de -6 dB,
confirmando a expectativa de que o aumento da SNR leva as curvas a convergirem
para o ponto 6timo. Isso evidencia que a SNR é um dos fatores cruciais no
desempenho do sistema. Valores mais altos de SNR melhoram a deteccgao efetiva do
sinal do usuario primario ou, em outras palavras, resultam em um aumento da

probabilidade de detecgéo.
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5.3 Comparacao de desempenho entre sistema nao cooperativo e

cooperativo para diferentes valores de RCs.

A seguinte analise de desempenho considera a comparagédo de um cenario nao
cooperativo com cenarios cooperativos, nos quais cada RC da rede cooperativa coleta
e envia n amostras para o CF, em que a estatistica de decisdo sera computada de
forma conjunta. Para essa simulagao, foram considerados os seguintes parametros:
canal AWGN, p=1,n=50,SNR=-10dBem=1, 3,5, 7 e 9. O resultado da simulagéo
é apresentado na Figura 5.4. E importante destacar que, para esta simulagdo, o
gerenciamento de um canal de controle para comunicagao entre o CF e os RCs da
rede cognitiva nao foi contemplado. Além disso, considerou-se que todas as amostras
capturadas e transmitidas por cada RC para o centro de fusdo chegam ao destino sem
sofrer qualquer degradacgao, ou seja, nenhum erro na transferéncia de amostras foi

considerado.

Figura 5.4 - Curvas ROCs para diferentes valores de “m”.
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Ao analisar as curvas da Figura 5.4, conclui-se que o sensoriamento cooperativo
(m> 1) em termos de desempenho supera o do sistema nao cooperativo (m= 1, curva
verde na Figura 5.4). Quando mais radios coletam amostras, melhor é o
sensoriamento espectral realizado, porém a melhoria de desempenho passa a ser

menos intensa a medida em que o numero de RCs aumenta. O impacto positivo no
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desempenho é causado pelo aumento do numero total de amostras coletadas, visto
que haveria uma quantidade de amostras processadas proporcional a quantidade de
radios enviando dados para um Centro de Fusdo. Além disso, as amostras coletadas
por cada RC estariam descorrelacionadas espacialmente, reduzindo a incerteza das

informacdes sobre o canal analisado.

5.4 Comparacao de desempenho com a variagdo do numero de

amostras coletadas em cenario cooperativo

Com o objetivo de avaliar o impacto no sistema de sensoriamento espectral
causado pelo numero de amostras, n, coletadas pelos RCs, uma nova simulagao foi
executada considerando a seguinte parametrizacdo: canal AWGN, p =1, m= 2, SNR
=-10dB e n =10, 30, 50, 70 e 90. Os resultados simulados estdo apresentados na
Figura 5.5, onde é possivel observar que o numero de amostras coletadas pelos RCs
da rede ¢é outro fator importante para melhorar o desempenho do sensoriamento. Isso
fica evidente ao perceber que um numero maior de amostras resulta em uma curva

ROC mais proxima do ponto étimo.

@ n

Figura 5.5 - Curvas ROCs para diferentes valores de “n’.
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Essa melhoria ocorre porque um maior numero de amostras proporciona mais
informagdes sobre a banda sensoriada, permitindo decidir com maior confiabilidade
se existe um UP transmitindo naquele momento. Essa analise ressalta a importancia
de garantir que, em um cenario real de sensoriamento, o numero de amostras
coletadas por um RC seja suficientemente grande para que as probabilidades de
deteccédo e de falso alarme permanegam dentro das margens toleradas pelo sistema

de sensoriamento desenvolvido.

5.5 Simulagcao em cenario Rayleigh e AWGN

Todas as simulacdes feitas anteriormente utilizaram um ruido do tipo AWGN
(canal AWGN). Cenarios desse tipo sao bem otimistas e dificiilmente serédo
encontrados na pratica em comunicacao sem fio, porém servem como referéncia de
desempenho ideal. Com o intuito de verificar um contexto mais realista, nessa
subsecao sera considerado além do ruido AWGN um canal com desvanecimento
Rayleigh (canal Rayleigh). O modelo Rayleigh aborda um cenario pessimista de
recepg¢ao, que modela situagdes de multpercurso, nas quais nao ha visada direta entre
o TX primario e os RCs da rede cooperativa.

Nessa subsecdo serdo realizadas simulagdes com o intuito de se verificar a
diferenca entre um cenario com um canal AWGN e outro com um canal Rayleigh. As
primeiras duas simulacées foram executadas usando a mesma parametrizacao de: p
=1,n=256,SNR=-10dBem=1,2,3,4¢eb5.

Abaixo é apresentado os resultados das simulagdes, sendo a Figura 5.6 (a) as
curvas ROCs para o cenario AWGN, e a Figura 5.6 (b) as curvas ROCs para o cenario
Rayleigh. Comparando os graficos, € possivel ver que ambos apresentam um
desempenho de sensoriamento espectral maior conforme o numero de RCs aumenta.
Porém os resultados obtidos usando o canal Rayleigh sdo bem piores do que usando
o canal AWGN, isso demonstra a dificuldade da operagcdo do sistema de

sensoriamento em condigdes mais realista de propagagao sem fio.



47

Figura 5.6 - Curvas ROCs para diferentes valores de “m” com SNR de -10dB.
(a) AWGN (b) Rayleigh
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Por fim, serdo realizadas mais duas simulagdes com o intuito de verificar a
diferenca entre um cenario com um canal AWGN e outro com um canal Rayleigh, em
um caso de relagao sinal-ruido muito baixa. As duas simulagdes foram executadas
usando a seguinte parametrizagao para ambos os canais: p = 1, n = 256, SNR média
=-15dBem=1,2,4,6,8¢ 10.

A Figura 5.7 (a) apresenta as curvas ROCs para o cenario AWGN, e a Figura 5.7
(b) as curvas ROCs para o cenario Rayleigh. Comparando esses dois graficos, é
possivel constatar que eles sdo muito similares, sendo possivel observar apenas que
o desempenho do sistema que utiliza o canal Rayleigh é ligeiramente pior que o
desempenho do sistema que utiliza o canal AWGN.

Fazendo um comparativo desses graficos apresentados na Figura 5.7 (a) e 5.7
(b) (SNR = -15 dB), com os graficos da Figura 5.6 (a) e 5.6 (b), que estdo com uma
SNR maior (-10 dB), é possivel concluir entdo que, em situagcdes onde o valor da SNR
€ muito baixo, o desempenho do sistema simulado em canal AWGN e em canal
Rayleigh é bastante similar. Ou seja, em termos de desempenho, mesmo o modelo
AWGN sendo matematicamente mais simples ele poderia ser utilizado para situagoes
de baixissima SNR fornecendo um desempenho estimado préximo ao de um modelo
mais elaborado como o de Rayleigh. O que pode ser util em situagcées onde se deseja
simular o sensoriamento espectral em condigdes de SNR muito baixa, mas nao se

dispbes de um alto recurso computacional.
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Figura 5.7 - Curvas ROCs para diferentes valores de “m” com SNR de -15dB.
(a) AWGN (b) Rayleigh
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5.6 Simulagao em cenario cooperativo com ruido impulsivo

Nesta subsecado, sera analisado o impacto do ruido impulsivo em sistemas de
sensoriamento espectral cooperativo. Sera realizada uma simulagdo com o intuito de
verificar a diferenca entre um cenario com ruido impulsivo e outro sem ruido impulsivo,
além disso essa simulacgao ird mostrar o impacto do Rl em diferentes condi¢des de
relagao sinal-ruido.

A simulagao realizada nessa subsecao utiliza um canal Rayleigh, com uma
parametrizagdo: p =1, n =60, m = 6 e SNR = -8 dB e -15 dB. Os parametros
relacionados ao RI estdo destacados na Figura 5.8, em que sdo apresentados os
resultados dessa simulagdo. Comparando as curvas do grafico, € possivel ver
claramente o impacto da presenga do ruido impulsivo, tanto para cenarios com uma
baixa SNR (SNR = -15 dB) quanto para cenarios com SNR um pouco mais alta (SNR
= -8 dB), nas quais a curva de desempenho considerando o Rl tendem a se distanciar
do ponto de operagao 6timo que considera probabilidade de detecgéo igual a 1 e
probabilidade de falso alarme igual a 0. Isso demonstra a dificuldade da operagéo em

cenarios onde o ruido impulsivo esta presente.
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Figura 5.8 - Curvas ROCs com presencga e auséncia do RI.
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5.7 Comparagao de desempenho com Rl em cenario cooperativo e

nao cooperativo

Nesta subsecédo, sera comparado o impacto do ruido impulsivo em sistemas de
sensoriamento espectral cooperativo e ndo cooperativo. Sera realizada uma
simulacado com o intuito de se verificar a influéncia do niumero de radios cognitivos em
um cenario com ruido impulsivo.

A simulagao realizada nessa subsecgado utiliza um canal Rayleigh e a seguinte
parametrizagdo: p =1, n = 60, SNR média=-8dBem=1, 2, 4,6, 8 Na Figura 5.9
sao apresentadas as curvas de desempenho além de destacar os parametros

utilizados na simulacéo.
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Figura 5.9 - Curvas ROCs com R, para diferentes valores de “m”.
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Na figura 5.9 é possivel verificar que a abordagem cooperativa oferece
vantagens notaveis na mitigagdo do ruido impulsivo em comparagdo com um sistema
nao cooperativo. No entanto, conforme o numero de radios cognitivos no sistema
aumenta, é observado que os ganhos de desempenho tendem a diminuir
progressivamente, ou seja, em um determinado ponto, parece que o aumento de RCs
nao gera tanto efeito positivo no desempenho do sensoriamento espectral. A
conclusao em questao pode ser um ponto muito importante para definigdo do numero
ideal de RCs da rede cooperativa, de forma que se tenha um desempenho muito bom,
mas sem a necessidade de elevar demasiadamente o custo da rede com a aquisigao
de RCs para sensoriamento.

Essa vantagem do sistema cooperativo se mostra particularmente relevante em
cenarios onde o ruido impulsivo é uma preocupacdo, proporcionando uma
caracterizagdo mais robusta e precisa do ambiente espectral, essencial para

aplicagdes que demandam decisdes com alta confiabilidade.
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5.8 Impacto dos parametros do Rl em cenario cooperativo

Nesta subsecao, sera analisado o impacto dos parametros do ruido impulsivo
(K, Pri, Prc, B, A e B) em sistemas de sensoriamento espectral cooperativo. Todas as
simulagdes realizadas nessa subsecdo sdo executadas considerando um canal
Rayleigh, e usam a mesma parametrizagcado de: p =1, n=60, m=6 e SNR = -8 dB.

O primeiro parametro a ser analisado € o K, que define a relagao entre a poténcia
do ruido impulsivo (RI) e a poténcia do ruido térmico presente no sistema. Para avaliar
o impacto desse parametro, a seguinte configuragao foi analisada: A =80, B=7.5,
=10, Pin=0.3,Pcr=06e K=0, 0.2, 0.5, 1, 2. Os resultados sao apresentados no
grafico da Figura 5.10.

Figura 5.10 - Curvas ROCs com RI para diferentes valores de “K”.
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O aumento de K, resulta em uma queda de desempenho do sensoriamento. Isso
ocorre porque a presenga do Rl aumenta a incerteza na decisdo tomada no CF, o que
se traduz em um aumento da probabilidade de falso alarme e uma reducédo na
probabilidade de detectar um buraco espectral. Para valores elevados de K, o
sensoriamento sofre uma degradagao abrupta com o aumento do limiar de decisao,

uma vez que a estatistica de decisao T passa a ser fortemente influenciada pelo RI.
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Agora, com o intuito de compreender como a probabilidade de ocorréncia do
ruido impulsivo, Pin, afeta o desempenho do sistema, foi configurado o seguinte
cenario: A=80,B=75,=10,K=0.2, Pcr=0.5e Pin=0, 0.2, 0.4, 0.8. As curvas

resultantes das simulagbes estdo apresentadas a seguir na Figura 5.11.

Figura 5.11 - Curvas ROCs com RI para diferentes valores de “Pin”.
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Fonte: Autor.

A partir dos resultados obtidos, fica evidente que um aumento na probabilidade
de ocorréncia do RI (Pin) resulta em uma queda de desempenho. Portanto, em
ambientes com alta probabilidade de RI, este fenbmeno deve ser considerado, uma
vez que a degradacao causada por tal fendbmeno pode impedir que o sistema atinja
os requisitos de probabilidade de deteccdo e de falso alarme. Uma curva de um
sistema equivalente sem o ruido impulsivo (Pin = 0) também é mostrada na Figura
5.11 (curva azul) como referéncia para comparacgao.

Agora, a fim de avaliar o comportamento do sistema sob diferentes valores do
parametro de porcentagem média de RCs afetados pelo Ruido Impulsivo (RI), Pcr,
este parametro foi variado. Para esta anadlise, adotou-se a seguinte configuragao: A =
80,B=75 =10, K=0.2, Pin=0.3 e Pcr=0, 0.3, 0.6, 0.9. O resultado desta
simulagao é apresentado na Figura 5.12.
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Figura 5.12 - Curvas ROCs com RI para diferentes valores de “Pcr’.
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Observa-se que o aumento do Pcr, resulta em uma reducao de desempenho do
sistema, uma vez que a incerteza na decisdo conjunta sobre a ocupagéo espectral no
centro de fusdo também aumenta, dado que mais radios séo afetados pelo RI e,
consequentemente, mais amostras processadas no CF estao corrompidas pelo RI.

A seguir, com o intuito de compreender como o espagamento meédio entre as
amostras de R, B, afeta o desempenho do sistema, foi configurado o seguinte cenario:
A=80,B=7.5 K=0.2, Pcr=0.6, Pin=0.3 e B8 = 20, 40, 60, 80, 100. As curvas
resultantes das simulagdes estdo apresentadas a seguir na Figura 5.13.

Observa-se na Figura 5.13 que o aumento de B, resulta em uma melhora de
desempenho do sistema, isso € justificavel ja que, com o aumento do espagamento
entre as amostras de RI, é diminuido, a quantidade efetiva de pulsos de Rl que estao
inseridos nas amostras capturadas pelos RCs da rede cooperativa do sistema e que

sao utilizadas para geracao da variavel de decisao.
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Figura 5.13 - Curvas ROCs com RI para diferentes valores de “g".

1 T T T .I*___H:'____t — A Foat

0.9 1

0.8 1
B =20

0.7 —8— (=40 4
—4—p=60

DE’ L B= 30 4
=100

o~ 05 .

Parametros usados:

0.4 m=6,p=1n=60 sNR:-8dB 4
K=02 Pin=03, Pcr=086

,13}5 A=80,B=75 1

U2 1

1) 4 | I I I I I

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Fay

Fonte: Autor.

Vale ressaltar que os parametros A e B também foram variados, que sao a média
da amplitude do Rl com distribuicdo Log-normal (A) e o desvio padrao das amplitudes
de RI Log-normal (B). Porém, n&o surtiram efeitos no desempenho do sensoriamento
espectral usando deteccédo de energia cooperativa e ndo cooperativo. Conjectura-se
que isso tenha ocorrido devido a normalizacédo de poténcia do Rl pelo fator K.

Com base nas varias simulacdes realizadas, fica evidente que o ruido impulsivo
pode causar impactos significativos em sistemas de sensoriamento espectral
cooperativo e mais ainda em um nao cooperativo. Ao modificar diversos parametros
desse ruido (K, Pin, Prc e ), foi possivel observar diferentes niveis de degradagao no
desempenho do sistema. Uma das conclusdes importantes € que o ruido impulsivo
pode introduzir distorcdes nos dados capturados pelo sistema de sensoriamento,
levando a erros graves de detecgdo. Isso pode comprometer a confiabilidade e a
precisdao das informacdes obtidas, afetando diretamente a tomada de decisdes
baseada nos dados coletados. Assim, € importante ressaltar que uma das formas
eficazes de mitigar o Ruido Impulsivo (RI) é através da aplicagdo do sensoriamento

cooperativo, conforme demonstrado nos resultados das simulagdes anteriores.
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Portanto, é crucial considerar cuidadosamente o impacto do ruido impulsivo ao
projetar e operar sistemas de sensoriamento espectral. Isso inclui ndo apenas a
implementagdo de técnicas de mitigagdo apropriadas, mas também a avaliagao
continua do desempenho do sistema em condi¢des realistas de operagao. Pesquisas
adicionais nessa area podem contribuir para o desenvolvimento de solu¢gbes mais
eficazes e robustas para lidar com os desafios que poderdo ser encontrados em

sistemas reais de sensoriamento espectral operando nas bandas de TVWS.
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Capitulo 6 - Conclusao, Trabalhos

Futuros e Contribuicoes

Este trabalho avangou no estudo do sensoriamento espectral cooperativo em
TVWS, adotando uma abordagem mais realista, na qual se considera
desvanecimentos no sinal sensoriado e ruido impulsivo, fatores que frequentemente
afetam os sistemas de telecomunicagdes. Além disso, o sinal de usuario primario
considerado nas analises é do tipo ISDB-TB (OFDM), em total conformidade com o
que seria encontrado no sensoriamento espectral real no Brasil nas faixas UHF e VHF.

As simulagdes realizadas proporcionaram uma visao abrangente sobre o
sensoriamento espectral cooperativo em TVWS e seu desempenho em diversos
cenarios. Varios fatores foram avaliados, como a influéncia do modelo de canal no
sensoriamento espectral (AWGN e Rayleigh), a comparagao entre sensoriamento
cooperativo e ndao cooperativo, a influéncia do numero de RCs e do numero de
amostras coletadas no sensoriamento cooperativo, e o impacto do ruido impulsivo (RI)
€ seus parametros no sensoriamento espectral.

Os resultados mostraram que o sensoriamento cooperativo oferece vantagens
significativas em termos de precisdo e confiabilidade das medigbes espectrais,
especialmente em ambientes com ruido impulsivo. A capacidade de combinar
informacgdes de multiplos sensores distribuidos permite uma melhor caracterizagao do
ambiente espectral, reduzindo os efeitos adversos do ruido e melhorando a deteccao
e identificagcdo de sinais de interesse. No entanto, constatou-se que aumentar
excessivamente o numero de RCs na rede cooperativa ndo proporciona ganhos
significativos de desempenho, destacando a necessidade de uma abordagem
otimizada para a criagao de uma rede cooperativa eficiente e com custo reduzido. O
estudo também considerou aspectos praticos de propagagédo, incluindo
desvanecimento do sinal devido a multipercursos.

Em suma, este trabalho contribui para o avanco do conhecimento na area de
sensoriamento espectral cooperativo para operagdao em TVWS. Os resultados das

simulagcbes apresentados fornecem insights valiosos para futuras pesquisas e
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aplicagbes praticas, auxiliando no desenvolvimento de solugcbes mais eficazes e
otimizadas para o sensoriamento espectral nas bandas ociosas nas faixas TV no

Brasil.

Como trabalhos futuros, propde-se:

(i) Analise de desempenho de técnicas de sensoriamento espectral que se
baseiam em informacgdes da fase do sinal recebido;

(i) Avaliacdo de outros modelos de canal mais abrangentes que consigam
contemplar uma ampla gama de cenarios de propagacéo;

(iii) Implementacdo em RDS do sensoriamento cooperativo em cenario de
TVWS.
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