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RESUMO

No Brasil, a Agéncia Nacional de Telecomunicacdes (ANATEL) adota uma politica de
alocagdo espectral fixa, designando faixas especificas para transmissdes de usudrios
licenciados. No caso das transmissdes de TV, utilizam-se as faixas VHF (Very High Frequency)
e UHF (Ultra High Frequency). Entretanto, essas faixas sdo frequentemente nao utilizadas por
completo, resultando em ineficiéncia espectral e dando origem aos chamados TV White Spaces
(TVWS). Para mitigar esse problema, o sensoriamento espectral (Spectrum Sensing — SS),
implementado por meio de radios cognitivos (RCs), surge como uma solugdo viavel. Neste
estudo, sdo exploradas duas técnicas de SS: um método robusto de detec¢do por reconhecimento
de caracteristicas cossenoidais (Cosine Feature Recognition Detection — CRD), baseado na
distribuicdo da diferenga de fase (Phase Difference — PD) do sinal recebido, e a abordagem
convencional de deteccdo de energia (Energy Detection — ED). Ambas as técnicas sao
avaliadas sob condicdes severas de desvanecimento Rayleigh, ruido impulsivo (Impulsive Noise
— IN) e incerteza de ruido (Noise Uncertainty — NU), considerando transmissdes nas faixas
de TV brasileiras. Os usuarios licenciados nessas faixas utilizam o padrao OFDM (Orthogonal
Frequency Division Multiplexing), especificamente o sinal ISDB-TB (Integrated Services
Digital Broadcasting - Terrestrial Brazilian Version). Os resultados das simula¢des indicam
que a técnica CRD alcanca um desempenho de deteccdo quase perfeito na presenca de IN e
excelente desempenho sob NU, enquanto o método ED apresenta uma degradagao significativa
do desempenho nessas condi¢des adversas. Essas descobertas fornecem insights valiosos sobre
os compromissos entre complexidade de deteccdo e robustez, contribuindo para o

desenvolvimento de sistemas de SS mais confiaveis para redes de radio cognitivo.

Palavras Chaves: Sensoriamento espectral, radio cognitivo; sensoriamento espectral robusto;

distribuicdo da diferenca de fase; ruido impulsivo.



ABSTRACT

In Brazil, the National Telecommunications Agency (ANATEL) adopts a fixed spectrum
allocation policy, assigning specific frequency bands for licensed user transmissions. For
television broadcasts, the VHF (Very High Frequency) and UHF (Ultra High Frequency) bands
are employed. However, these bands are often underutilized, resulting in spectral inefficiency
and giving rise to the so-called TV White Spaces (TVWS). To address this issue, spectrum
sensing (SS), implemented through cognitive radios (CRs), emerges as a viable solution. In this
study, two SS techniques are explored: a robust method based on Cosine Feature Recognition
Detection (CRD), which relies on the phase difference (PD) distribution of the received signal,
and the conventional Energy Detection (ED) approach. Both techniques are evaluated under
severe Rayleigh fading conditions, impulsive noise (IN), and noise uncertainty (NU),
considering transmissions within the Brazilian TV bands. Licensed users in these bands employ
the OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) standard, specifically the ISDB-TB
(Integrated Services Digital Broadcasting — Terrestrial Brazilian Version) signal. Simulation
results indicate that the CRD technique achieves near-perfect detection performance in the
presence of IN and excellent performance under NU, while the ED method exhibits significant
performance degradation under these adverse conditions. These findings provide valuable
insights into the trade-offs between detection complexity and robustness, contributing to the

development of more reliable SS systems for cognitive radio networks.

Keywords: Spectrum sensing; cognitive radio; robust spectrum sensing; phase difference

distribution; impulsive noise.
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CAPITULO 1

CONCEITOS INTRODUTORIOS

1.1 INTRODUCAO

A medida que a transformagdo digital avanca, a industria de telecomunicagdes enfrenta
desafios crescentes devido a escassez do espectro eletromagnético — um recurso finito e
essencial a transmissdo de dados sem fio. O aumento exponencial de dispositivos conectados
intensifica a demanda por faixas de frequéncia, podendo provocar congestdo nas redes,
degradagdo do desempenho e maior interferéncia entre sistemas de comunicagao (1).

No Brasil, a gestdo do espectro ¢ responsabilidade da Agéncia Nacional de
Telecomunicagdes (ANATEL), que define radiofrequéncia como a faixa do espectro
eletromagnético entre 8,3 kHz e 3.000 GHz, conforme descrito em seu portal oficial (2).
Atualmente, esse recurso ¢ gerido por meio de um modelo de alocagdo fixa, no qual diferentes
faixas sdo atribuidas a servicos especificos e reservadas a usudrios primarios (UPs), que detém
licengas exclusivas para sua operagdo (2).

Em resposta as limitagdes inerentes a esse modelo, a ANATEL, por meio da Resolugao
n°® 747/2021, reconhece a existéncia de espagos espectrais ociosos — faixas de radiofrequéncia
ndo efetivamente utilizadas em determinadas localidades e periodos — especialmente nas
bandas originalmente destinadas a radiodifusdo televisiva. Essas faixas, conhecidas
mundialmente como TV White Spaces (TVWS), possuem potencial significativo para uma
utilizac¢do otimizada (3). A Resolugdo autoriza, portanto, o uso dindmico dos TVWS em caréater
secundario, permitindo que dispositivos operem nessas frequéncias desde que ndo causem
interferéncia aos UPs, garantindo a coexisténcia harmoniosa entre servicos (3).

Sob essa perspectiva, Soares e Dias (2022) conduziram uma pesquisa avaliando o uso
das bandas Very High Frequency (VHF) (174-216 MHz) e Ultra High Frequency (UHF) (470—
698 MHz) no Brasil, apos o desligamento da TV analogica — inicialmente previsto para 2023
e posteriormente prorrogado para 2025 (4). O estudo revelou que, mesmo com a operagdo de
mais de 16 mil canais digitais, cerca de 177 MHz dessas faixas permanecera ociosa, reforcando
a necessidade de otimizar sua utilizacao (5).

Visando potencializar o uso de espectro diante da flexibilizagdo das politicas de
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alocagdo, o sensoriamento espectral (Spectrum Sensing — SS) apresenta-se como uma solucao
promissora, permitindo a identificagdo e o aproveitamento dos TVWS por meio do
compartilhamento espectral inteligente. Essa técnica ¢ amplamente empregada por radios
cognitivos (RCs) — dispositivos capazes de monitorar o ambiente em tempo real e detectar
faixas livres para transmissdo, sem interferir nos servicos licenciados (6). A implementacao
pratica dessas tecnologias encontra respaldo em iniciativas regulatdrias no Brasil e em diversas
partes do mundo. Em 2017, a Federal Communications Commission (FCC), agéncia reguladora
responsavel pela supervisao das comunicagdes por radio, televisao, satélite, cabo e internet nos
Estados Unidos, revisou suas normas para ampliar a capacidade de dispositivos TVWS nao
licenciados, autorizando a prestagdo de servigos de banda larga sem fio em regides rurais e
pouco atendidas (7).

Como consequéncia, destaca-se o acordo anunciado em julho de 2018 entre a Microsoft
e a RTO Wireless, no qual as empresas se comprometeram a fornecer internet banda larga para
comunidades rurais em 16 condados do estado do Maine e 20 condados do estado de Nova
York. A iniciativa, integrada ao programa Microsoft Airband, prevé o uso de tecnologias
inovadoras, incluindo TVWS, para atender cerca de 290 mil residentes dessas regioes,
ampliando a conectividade em areas historicamente carentes de acesso a internet (8).

Essas iniciativas evidenciam o potencial dos TVWS e do SS para promover a inclusao
digital em areas de dificil acesso, incentivando a implementacdo de solu¢des inovadoras em
ambito global. Nesse contexto, o desenvolvimento e a aplicacdo de técnicas robustas de SS sao
essenciais para identificar e utilizar eficientemente as faixas subutilizadas, garantindo a
coexisténcia harmoniosa entre redes licenciadas e nao licenciadas. Essa abordagem constitui o

escopo do presente trabalho.

1.2 PROBLEMATIZACAO

A evolucao tecnoldgica tem introduzido novos padrdes de comunicagdo sem fio, os
quais utilizam o espectro eletromagnético para transmissao e recep¢ao de dados. Entretanto, o
recurso espectral ¢ limitado e considerado escasso, principalmente em razdo das politicas
vigentes de alocacgdo fixa. Faixas espectrais reservadas para canais de TV apresentam espagos
frequentemente nao utilizados, conhecidos como TVWS. Com a flexibilizacao das politicas de
alocacdo, o SS por meio de RCs tem sido apontado por diversos pesquisadores como uma das
principais solu¢des para mitigar o problema da escassez de espectro.

Os estudos envolvendo SS abrangem uma ampla variedade de cendrios e
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implementagdes. Nas ultimas décadas, diversas pesquisas foram conduzidas acerca das técnicas
de SS (9). A deteccao por filtro casado (Matched Filter Detection — MFD) oferece o
desempenho mais eficiente, porém sua aplicacao pratica ¢ limitada devido a necessidade de
conhecimento prévio do sinal primdrio (10). Ja a detecgdo de energia (Energy Detection — ED)
¢ a técnica de sensoriamento menos complexa, ndo exigindo informagdes prévias sobre o sinal
de UP. Contudo, sua eficacia € significativamente comprometida em condi¢des de baixa relacao
sinal-ruido (Signal-to-Noise Ratio — SNR) e em canais sujeitos a desvanecimento (11, 12),
além de apresentar elevada sensibilidade a incerteza de ruido (Noise Uncertainty — NU) (13).

A deteccdo cicloestaciondria oferece um equilibrio entre o desempenho da MFD e da
ED, exigindo menor conhecimento prévio do sinal primario que a MFD e apresentando
desempenho superior ao da ED. Contudo, sua implementacdo ¢ complexa e variacdes na
frequéncia podem impactar significativamente sua eficacia (14, 15, 16). O aprendizado de
maquina (Machine Learning — ML) tem sido amplamente empregado para superar as
limitagdes de robustez dos métodos tradicionais de sensoriamento (17, 18, 19). O estudo
apresentado em (17) formulou o SS como um problema de classificacdo relacionado a SNR em
sistemas do tipo Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM), utilizando um
classificador Bayesiano com energia e correlacdo ciclica como variaveis de entrada. Em (18),
foi proposto um detector baseado em rede neural convolucional, que utiliza diretamente o sinal
recebido como entrada. Ja em (19), empregam-se redes neurais convolucionais combinadas
com memoria de longo prazo para tratar ruido desconhecido e desvios de frequéncia, extraindo
caracteristicas de correlacdo de energia a partir de matrizes de covariancia. No entanto, sistemas
baseados em ML demandam grande volume de dados para treinamento, o que acarreta elevada
complexidade computacional e suscita questionamentos acerca da eficacia de seu desempenho.

Dadas as limitagdes dos métodos anteriores, ¢ de extrema importincia desenvolver
sistemas de sensoriamento robustos que considerem a NU e desvios de frequéncia, adotando
uma abordagem de processamento voltada para a descoberta de novas caracteristicas do sinal.
Técnicas baseadas em informacdes de fase t€ém demonstrado uma maior robustez na detecgao de
sinais em ambientes ruidosos (20, 21), uma vez que a componente de fase de um sinal ¢ menos
afetada pelo ruido e pela interferéncia do que a componente de amplitude (21), e a distribui¢ao
da diferenca de fase (Phase Difference — PD) ¢ independente da variancia do ruido e menos
influenciada pelos desvios de frequéncia (20).

Com base nessas consideracdes, o estudo apresentado em (22) investiga a distribui¢ao
completa da PD sob condigdes de ruido branco aditivo gaussiano (Additive White Gaussian

Noise — AWGN) e desvanecimento Rayleigh, propondo uma estatistica de teste de baixa
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complexidade, porém eficaz, denominada deteccdo por reconhecimento de caracteristicas
cossenoidais (Cosine Feature Recognition Detection — CRD). Os resultados demonstram que
a CRD supera os métodos convencionais de SS em termos de probabilidade de detecgao, Py, €
probabilidade de falso alarme, Py, especialmente em condigdes de baixa SNR, NU fixa em 2
dB, e em cendrios com desvio de frequéncia. Contudo, ainda ndo foram exploradas analises
mais aprofundadas acerca do impacto da NU para diferentes niveis de incerteza, bem como a
avaliacdo da técnica CRD sob condi¢des adversas, tais como ambientes com ruido impulsivo
(Impulsive Noise — IN).

Deste modo, este trabalho apresenta uma analise comparativa entre a técnica CRD e a
técnica convencional e amplamente reconhecida ED. A avaliagao foi conduzida sob condigdes
desafiadoras, as quais incluem desvanecimento Rayleigh, NU e IN, além de considerar cenarios
de baixa SNR e diferentes quantidades de amostras processadas pelo detector. Esta investigacao
tem como objetivo esclarecer a robustez e a aplicabilidade pratica da abordagem CRD em

ambientes reais de propagacao.

1.3 TEMA DO PROJETO

O tema deste projeto final de curso ¢ o estudo aprofundado da técnica de SS CRD,
aplicada na exploracao de espagos espectrais ociosos, conhecidos mundialmente como TVWS.
Com o objetivo de avaliar a eficiéncia da técnica CRD, os resultados obtidos em diferentes
condi¢des operacionais sao comparados com os alcangados por outra técnica de SS de grande

relevancia, a ED.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 OBJETIVOS GERAIS

O objetivo deste trabalho ¢ realizar uma anélise comparativa entre as técnicas de SS
CRD e ED. A avaliagdo ¢ conduzida sob condi¢des desafiadoras, as quais incluem
desvanecimento Rayleigh, NU, IN, além de considerar cenarios de baixa SNR e diferentes
quantidades de amostras processadas pelo detector. Este estudo busca esclarecer a robustez e a

aplicabilidade pratica da abordagem CRD em ambientes reais de propagacao.

1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para alcancar o objetivo geral estabelecido neste PFC, foi necessario adotar uma



20

abordagem estruturada em duas etapas principais: uma de natureza tedrica e outra voltada para

simulagdes computacionais.

Na parte I do PFC, foi realizada uma fundamentagao teérica abrangente, incluindo:

a) A compreensdo dos conceitos basicos relacionados a RCs;

b) O estudo geral de diferentes técnicas de SS;

¢) A analise aprofundada das técnicas CRD e ED;

d) A investigacao tedrica dos impactos da NU, do IN e de canais com desvanecimento

sobre o desempenho das técnicas de SS.

Na parte II do PFC, foram conduzidas simula¢des em ambiente MATLAB, com o
objetivo de avaliar o desempenho das técnicas CRD e ED nos seguintes cenarios:

a) Canais com desvanecimento Rayleigh;

b) Presenca isolada de NU;

c¢) Presenca isolada de IN;

d) Condic¢des mais realistas, com a presenca simultdnea de desvanecimentos, NU e IN.

1.5 JUSTIFICATIVAS

O avanco das tecnologias de comunicagao sem fio torna essencial a gestdo adequada do
espectro, garantindo o funcionamento eficiente dos novos sistemas. Embora as frequéncias
acima de 6 GHz oferecam maior largura de banda e capacidade de transmissao, essas bandas
apresentam limitagdes fisicas significativas, como maior atenuagao do sinal € menor penetragao
em obstaculos (23). Conforme destacado no documento Estratégia Brasileira de Redes de
Quinta Geragdo (5G), do Ministério da Ciéncia, Tecnologia, Inovacdes e Comunicagdes
(MCTIC), o uso dessas faixas ¢ considerado elevado para sistemas moéveis, principalmente
devido a cobertura reduzida (24). Por outro lado, as frequéncias abaixo de 1 GHz, apesar de
proporcionarem maior alcance, apresentam problemas de subutilizagdo, conforme previamente
descrito. As limitacdes na alocagdo espectral refletem-se também nos custos e desafios
operacionais enfrentados na implementacdo de redes de telecomunicagdes.

A associagdo internacional Global System for Mobile Communications (GSMA) destaca
que a reduzida disponibilidade de espectro na América Latina contribui para a elevagao dos
custos das redes mdveis, especialmente nas faixas de média e baixa frequéncia (25). Além disso,

a escassez de espectro também afeta faixas destinadas a redes privativas, como as de 410 a 450
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MHz, utilizadas por empresas ¢ instituicdes para comunicagao interna, conforme destacado pelo
Centro de Pesquisa e Desenvolvimento em Telecomunicac¢des (CPQD) (26). Destarte, ¢ exigido
um planejamento cuidadoso que atenda de forma eficiente aos diferentes tipos de servigos.

O espectro eletromagnético abaixo de 1 GHz, especialmente as faixas destinadas a
radiodifusdo televisiva, pode ser otimizado por meio do uso dos TVWS, regulamentado pela
Resolugdo n°® 747/2021 da ANATEL (3). Essa regulamentacdo permite a operacdo de
dispositivos nessas faixas sem interferir em transmissdes primarias, promovendo maior
eficiéncia espectral. As bandas de VHF e UHF, tradicionalmente empregadas na transmissao
televisiva, apresentam caracteristicas de propagacao vantajosas, favorecendo maior penetragao
do sinal em ambientes urbanos e alcance superior em areas rurais. Sistemas de comunicagao
operantes nessas faixas podem cobrir até¢ 10 km sem linha de visada e até 50 km com visada
direta, configurando-se como uma alternativa vidvel para ampliar a conectividade em regides
remotas (27).

Projetos praticos tém sido implementados para avaliar a viabilidade do uso dos TVWS
no Brasil. O Instituto Nupef (Nucleo de Pesquisa, Estudos e Formag¢do), com o apoio do
programa Building Opportunities/Leveraging Technologies Grant Program, conduz um projeto
piloto empregando tecnologias TVWS na floresta amazonica. A iniciativa busca ampliar e
fortalecer a qualidade e a seguranca da conectividade na regido, especialmente em comunidades
tradicionais. Os TVWS permitem que sistemas secundarios operem nas faixas ociosas de
espectro sem causar interferéncia aos canais adjacentes, aumentando a disponibilidade espectral
e garantindo boa cobertura. Essa caracteristica contribui para a redugdo de investimentos em
infraestrutura de rede, diminuindo potencialmente os custos e democratizando o acesso as
tecnologias de informagao e comunicagdo sem fio no Brasil (28).

Diante desse cenario, a exploragdo de espagos espectrais ociosos nas faixas destinadas
a radiodifusdo televisiva configura uma oportunidade promissora de ampliar o acesso aos
servicos de telecomunicacoes. Torna-se, portanto, essencial o desenvolvimento de sistemas de
RCs e de técnicas robustas de SS, garantindo o uso otimizado do espectro e viabilizando a

implementagdo de novas aplicagdes e servigos em regides de dificil acesso.
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1.6 PUBLICACOES

A seguinte publicagdo foi gerada com base no trabalho desenvolvido neste projeto final

de curso:

- A. A. Anjos, L. M. A. Borges, M. P. Reis, P. M. R. Pereira, R. A. A. Souza, “Robust
Phase Difference-Based Spectrum Sensing Under Impulsive Noise and Noise Uncertainty”,
101* Conferéncia de Tecnologia Veicular do IEEE (VTC2025 — Spring), Oslo, Noruega, junho
de 2025.

O artigo publicado ¢ uma extensao direta do trabalho previamente publicado na revista
IEEE Transactions on Vehicular Technology. O trabalho em questdo, intitulado “Fading
Evaluation in a Robust Spectrum Sensing System Based on Phase Difference Distribution”,
apresenta uma analise aprofundada da técnica CRD em diversos canais com desvanecimento,
além de propor de forma preliminar uma técnica hibrida, denominada Hybrid ED-CRD, capaz
de detectar com maior precisdo a ocupag¢ao do canal, mesmo em condigdes criticas de

propagacao do sinal.

1.7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foram discutidos os temas essenciais ao contexto deste trabalho, cujo
foco ¢ arealizagdo de uma andlise comparativa entre as técnicas de SS CRD e ED, sob diferentes
cenarios. Consideram-se condi¢des desafiadoras, as quais incluem desvanecimento Rayleigh,
NU, IN, além de considerar cenarios de baixa SNR e diferentes quantidades de amostras

processadas pelo detector.
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CAPITULO?

REFERENCIAL TEORICO

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O presente projeto final de curso tem por objetivo realizar uma analise comparativa entre
a técnica de SS CRD e a técnica convencional e amplamente reconhecida ED. Para alcangar
esse objetivo, faz-se necessario o levantamento de um referencial teérico, apresentado neste

capitulo, o qual fornece a base para a execugao das atividades propostas neste trabalho.

2.2 RADIO COGNITIVO

O RC ¢ um dispositivo que possibilita aos futuros sistemas de telecomunica¢des um uso
mais eficiente e flexivel dos limitados recursos de rede. Diferentemente dos radios
convencionais, o RC apresenta a capacidade de ajustar parametros de operagdo — como
poténcia, modulagdo e frequéncia — de acordo com as circunstancias e variagdes no ambiente
em que esta inserido (20).

As principais caracteristicas do RC sdo a configurabilidade e a capacidade cognitiva (6,
20). Esta ultima refere-se a aptidao de adquirir informacdes por meio do sensoriamento do
ambiente no qual o dispositivo se encontra. A partir dessas informagdes, o RC pode reconfigurar
dinamicamente seus parametros de transmissdo, de modo a alcan¢ar um desempenho otimizado.

O ciclo de operagao tipico de um RC consiste em empregar o sensoriamento do ambiente
para monitorar uma determinada banda de frequéncia. Com base nas informagdes coletadas, o
dispositivo caracteriza o ambiente e define a estratégia de resposta mais adequada ao meio,
realizando ajustes para otimizar sua adaptagdo. Considerando que o ambiente ¢ dindmico, o RC

pode iniciar novas transmissdes ou encerrar as ja existentes a qualquer momento (6).

2.3 SENSORIAMENTO ESPECTRAL

O SS é um processo de grande relevancia executado pelos RCs. Essa abordagem permite
identificar oportunidades de transmissdo, determinando quando o canal esta livre e
possibilitando que ele seja ocupado por usuarios secundarios (USs) ndo licenciados (29). Para

evitar que os UPs sofram interferéncia, ¢ essencial que o sensoriamento seja rapido e
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suficientemente preciso.

As formas de SS dividem-se, essencialmente, em cooperativa € ndo cooperativa. Na
deteccao nao cooperativa, o RC opera de forma isolada, disputando a transmissao com outros
radios que podem ter tomado a mesma decisdo sobre a ocupagao do canal. A implementagao de
métodos ndo cooperativos ¢ mais simples. Contudo, os detectores estdo sujeitos a problemas
como NU, sombreamento e desvanecimento por multiplos percursos (30). Em cenarios de baixa
SNR, essa abordagem pode ndo fornecer resultados confiaveis e, eventualmente, causar
interferéncia na transmissao do UP (31).

Uma alternativa para mitigar as limitagdes do SS ndo cooperativo ¢ a deteccao
cooperativa. Nesse modelo, diversos RCs combinam seus dados individuais de sensoriamento,
normalmente em um centro de fusdo, possibilitando a tomada de uma decisdo conjunta e mais
confidvel. Esse método reduz significativamente as chances de falha na detecgdo (32). Gragas
a diversidade espacial proporcionada por RCs localizados em diferentes posi¢des geograficas,
a precisao na determinagdo do estado de ocupacdo do canal é aumentada. Entretanto, essa
estratégia implica maior complexidade de implementacao.

Para a avaliagdo de desempenho das técnicas utilizadas neste trabalho, foi adotada a

abordagem de SS ndo cooperativo.

2.3.1 MODELO BASICO DE UM SISTEMA DE SENSORIAMENTO
ESPECTRAL

Em um sistema de SS, a n-ésima amostra de amplitude do sinal coletada e digitalizada

pelo RC pode ser descrita matematicamente como:

Vo = Up + ip, sob hipotese H, (Eq. 2.1)
e

yp, = VP exp [j (%nfc + (Z)n)] h, + u, +i,, sob hipotese Hy, (Eq. 2.2)
onden=1,2,..., N, sendo N o numero total de amostras coletadas pelo RC para realizar o

sensoriamento; u,, representa as amostras de ruido térmico (AWGN), modelado como um ruido
gaussiano complexo circularmente simétrico, com média zero e variancia g,,?; i, corresponde
as amostras de IN, o qual sera detalhado na Se¢ao 2.5; P ¢é a poténcia do sinal de UP; @,, a fase
do sinal de UP e f_ e f; sdo, respectivamente, a frequéncia central do sinal de UP e a frequéncia

de amostragem utilizada pelo detector. O ganho do canal, h,,, apresenta um comportamento
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estatistico que depende do modelo de desvanecimento escolhido e H, e H; denotam,
respectivamente, as hipoteses de auséncia e presenca do sinal de UP na faixa sensoriada.

Independentemente da técnica de sensoriamento utilizada, no RC, apds o processamento
de y,, ¢ calculada uma variavel estatistica de decisdao, T. A decisdo final sobre a ocupagao
espectral do canal sensoriado ¢ definida como Hy se T < A e H; se T = A, onde A representa
o limiar de decisao.

Na Fig. 2.1, fo(t) e fi(t) representam, respectivamente, a funcdo densidade de
probabilidade (FDP) de T sob hipotese H, e H;. Ha quatro probabilidades com base nas duas
hipoteses e no conhecimento das FDPs condicionadas a presenga ou auséncia de UP na banda:

- Probabilidade de se encontrar um buraco espectral (P, ): probabilidade de identificar
um espaco espectral livre, sem transmissdo de um UP na banda sensoriada.

- Probabilidade de falso alarme (Pfa): probabilidade de detectar uma transmissao de UP
quando, na realidade, ndo ha transmissao no canal sensoriado.

- Probabilidade de detecgdo (P;): probabilidade de detectar corretamente a transmissao
de um UP quando ela realmente ocorre na banda sensoriada.

- Probabilidade de falso negativo (an): probabilidade de ndo detectar a transmissdo de
um UP, mesmo quando ha transmissdo na banda sensoriada.

A Prq € a Py sdo as métricas de desempenho mais importantes € comumente utilizadas
dentre as quatro probabilidades descritas acima, sendo, portanto, utilizadas nos projetos de SS

em RCs (33). A Prq € a Py podem ser descritas matematicamente como:

Pra = P.(Hy|Ho) = P(T > AlHo) = [, fo(t)dt (Eq. 2.3)
[
Py = B.(Hy|Hy) = B.(T > AHy) = [, fi(t)dt. (Eq. 2.4)

Com base nas probabilidades anteriormente mencionadas, pode-se inferir que um limite
de decisdo ideal maximiza Py, € Py € minimiza Py, € Py, entretanto ndo € possivel obter ambas
as condicdes de maneira simultanea. Na pratica, o limiar de decisdo ¢ escolhido para atender a
um requisito especifico de Pr,, 0 qual € determinado pela técnica conhecida como Constant

False Alarm Rate (CFAR) (33).
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Figura 2.1 - Funcio densidade de probabilidade da variavel estatistica de decisdo T
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2.3.2 CURVA ROC

A curva Receiver Operating Characteristic (ROC), apresentada na Fig. 2.2, ¢ uma forma
comum de representar o desempenho de um sistema binario de hipoteses @ medida que o limiar
de decisdo (Threshold - 1) € variado (6). Para sistemas de SS, o grafico ROC apresenta P; no
eixo das ordenadas € P, no eixo das abscissas, com valores de probabilidade variando de 0 a
1. Quando o SS ¢ aplicado em RCs, ¢ desejavel que a P; seja a mais alta possivel, enquanto a
Prq seja a mais baixa. Dessa forma, a probabilidade de detectar corretamente a transmissao de
um UP ¢ maximizada, ao passo que a probabilidade de detectar espectro ocupado quando nao
ha transmissdo € minimizada. A P; € a P, sdo diretamente influenciadas pelo limiar de decisdo
A. A Fig. 2.2 mostra que os valores de ambas as probabilidades diminuem a medida que o limiar
de decisdao aumenta. O desempenho do sistema € considerado melhor quanto mais proximas as
curvas estiverem do ponto ideal (0; 1). Uma métrica quantitativa derivada da curva ROC ¢ a
area sob a curva (4rea Under the Curve — AUC), que fornece uma medida escalar do

desempenho global do detector, independentemente do limiar escolhido.
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Figura 2.2 - Representacio de uma curva ROC
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A AUC varia de 0 a 1, sendo que valores proximos de 1 indicam maior capacidade de
deteccao entre as hipoteses Hy, ¢ H;. Em contextos de SS, uma AUC elevada indica que o
sistema consegue manter altas taxas de deteccdo mesmo sob baixas taxas de falso alarme,

refletindo um comportamento robusto frente a variacao do limiar de decisao (34).

2.4 TECNICAS DE DETECCAO ESPECTRAL

Diversas abordagens de SS sdo discutidas na literatura (35). Estratégias consolidadas
sao amplamente empregadas tanto em SS cooperativo quanto em SS ndo cooperativo. Dentre
essas abordagens, destaca-se a MFD (36), que otimiza a SNR durante a deteccdo e aumenta sua
eficiéncia, embora exija conhecimento prévio das caracteristicas do sinal primario. Outra
técnica relevante € a deteccao cicloestacionaria (37). Apesar de sua implementacao complexa,
a técnica em questdo permite diferenciar tipos de sinais distintos, como aqueles provenientes
de UPs e USs. Por fim, a detec¢do cooperativa baseada em autovalores (38) se apresenta como
uma alternativa viavel, pois dispensa o conhecimento prévio do sinal primario, embora exija
multiplos RCs e um centro de fusdo para coordenar a operagdo de sensoriamento. No contexto

deste trabalho, destacam-se as técnicas ED e CRD, que serdo analisadas em detalhes nas se¢des

seguintes.
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2.4.1 DETECCAO DE ENERGIA

O método de SS mais empregado na atualidade ¢ a ED (39 - 42). A simplicidade de sua
implementagdo explica isso. Na auséncia de conhecimento prévio sobre o sinal de transmissao,
a ED ¢ considerada ideal, pois avalia a energia medida no canal e a compara ao limiar de decisao
A para identificar a presenga ou auséncia de sinal primario na banda sensoriada (43). Apesar de
consolidada, essa técnica continua despertando interesse na comunidade cientifica (44, 45).

A implementacdo da ED segue o modelo de hipoteses apresentado na seg¢do 2.3.1. A
partir das amostras coletadas, calcula-se a variavel estatistica de decisdo adimensional para a

técnica ED, Tz, como:

Tep = n=1lynl?, (Eq. 2.5)

onde N ¢ o niumero total de amostras coletadas pelo RC e y,, ¢ a n-ésima amostra de amplitude
do sinal coletada e digitalizada pelo RC.

Apbs o célculo de Tgp, procede-se a decisao sobre qual das duas hipoteses, Hy ou Hy,
sera aceita. Para isso, o valor de Tgp € comparado ao limiar de decisao A. Em outras palavras, ¢
neste ponto em que se verifica a presenca ou auséncia de UP transmitindo no canal sensoriado.
Conforme apontam alguns autores (29), a ED pode nao funcionar bem em cenarios de baixa
SNR. Uma alternativa para mitigar essa limitacdo ¢ aumentar o nimero de amostras coletadas
e utilizadas no calculo da varidvel estatistica de decisdo da Eq. 2.5.

A variavel estatistica de decisdo tem uma distribui¢do qui-quadrada (46) com N graus
de liberdade, na presenca ou auséncia do sinal de UP (47). Aplicando o teorema do limite central
(48) e considerando um nimero de amostras usado na pratica (N > 100), essa variavel pode
ser aproximada por uma distribuicdo aleatéria gaussiana (normal) (46) com média e variancia
descritas pelas Eqs. 2.6 e 2.7, onde 0,2 representa a variancia do ruido gaussiano complexo,
0,2 avariancia do sinal primério e V' (a, b) uma variavel aleatoria gaussiana (normal) de média

a e variancia b (49).

Tgp = N(Naa,z, Naw4), sob hipotese H, (Eq. 2.6)
e
Tep = N(N(0s% + 0,%), N(05% + 6,2)?), sob hipotese H;. (Eq. 2.7)

As probababilidades Ps, € P4 sdo calculadas estatisticamente conforme apresentado
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nas Eqgs. 2.8 € 2.9:

Prq = B.(Tgp > A|Ho) (Eq. 2.8)
(&

As probabilidades Pr, € P; podem ser calculadas numericamente usando a aproximagao

de Tgp para uma distribuicdo gaussiana (46), apresentada nas Eqgs. 2.6 e 2.7. Essas

probabilidades sdo expressas pelas Egs. 2.10 ¢ 2.11 (49):

A=No?
Pra=1Q (ﬁ‘w‘*) (Eq. 2.10)
€

/1—N(0'52+0'w2))

Pq =Q(W (Eq. 2.11)
nas quais Q (*) ¢ a fungédo Q (50), frequentemente utilizada para resolver problemas que envolvem
integral numérica em distribui¢des gaussianas. Ao examinar criteriosamente as expressoes 2.10
e 2.11, pode-se concluir que tanto a Py, quanto a P; aumentam quando se reduz o limiar de
decisdo A.

A SNR variara aleatoriamente a cada periodo de sensoriamento se o canal considerado
for do tipo Rayleigh com desvanecimento lento, simulando um cenario de multipercurso, sem
visada direta entre o transmissor primario e o RC. Esse comportamento ¢ descrito por uma FDP
exponencial apresentada na Eq. 2.12, onde y e y se referem as SNRs instantdnea e média,

respectivamente (51).

¥
Y.

fr(y)=ce (Eq. 2.12)

<l|r

A Eqg. 2.13 mostra a forma integral da probabilidade média de deteccdo para a técnica

ED em canal Rayleigh.
o [Pl M)
Pd_fo 76 yQ(m d}/ (Eq213)
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Deste modo, utiliza-se um valor constante de P, para a determinagdo do limiar a ser

utilizado. Esse valor pode ser obtido ao se isolar A na Eq. 2.10, sendo dado por:
2= 0,%(Q " (Pra)VN + N). (Eq. 2.14)

Conforme descrito anteriormente, a técnica ED apresenta facil implementagdo e,
embora ndo ofereca os melhores resultados em termos de P; € P, em cenarios de baixa SNR, a

mesma nao requer informacoes prévias do sinal detectado.

2.4.2 DETECCAO POR DIFERENCA DE FASE

A partir da distribuicao da PD do sinal recebido, ¢ possivel detectar, de forma robusta,
a presenga ou auséncia do sinal de UP no canal sensoriado (52). Sabe-se que a fase do sinal

recebido pode ser calculada como:

@, = arctan [%], (Eq. 2.15)

onde Re(y,,) e Im(y,) sdo, respectivamente, a parte real ¢ a parte imaginaria de y,,. A PD ¢

obtida como apresentado na Eq. 2.16:
0= (@,4+1— 9,) mod (2m). (Eq. 2.16)

A formulagao exata da distribui¢do da PD sob a hipdtese Ho e sua aproximagao para

valores baixos de SNR sob a hipotese H1 sdo expressas da seguinte forma:

fo(B1Ho) = —— (Eq. 2.17)
[§
fo(OlH) = -+ (- y;) cos(¢), (Eq. 2.18)

onde ¥ ¢ a SNR das amostras coletadas em um determinado periodo de sensoriamento e { =

anfe _
75— 620,

N

Os autores de (53) conduziram um estudo detalhado sobre o comportamento da

distribuicao da PD em cenarios com desvanecimento Rayleigh. Nessa pesquisa, foi proposta
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uma funcdo auxiliar baseada no conjunto de fungdes caracteristicas de duas amostras
adjacentes, permitindo extrair a distribuicdo da PD para canais Rayleigh em sua forma integral.
Além disso, os autores de (22) derivaram uma aproximacao para SNR < 0, demonstrando que
a PD de sinais modulados em Multiple Phase Shift Keying (MPSK) sob desvanecimento
Rayleigh mantém a caracteristica cossenoidal. Foi ainda demonstrado que, sob a hipotese H; e
em condigdes de SNR muito baixa, as expressoes aproximadas da PD para canais Gaussianos

e Rayleigh sao equivalentes, sendo dadas por (22):
1
fo(O1H,) = —+Zcos(?). (Eq. 2.19)

A FDP da SNR para cada periodo de detec¢ao sob desvanecimento Rayleigh, conforme
indicado na Eq. 2.12, segue uma distribuicao exponencial. Para o canal AWGN, tem-se y = .
Assumindo que o ganho do canal permanece constante ao longo de um periodo de detec¢do, ou
seja, em um canal com desvanecimento lento, a fase de todo o sinal recebido ¢ igualmente
afetada. Consequentemente, a PD entre duas amostras adjacentes, denotada por 8, permanece
inalterada e independente da rotagdo de fase do canal. Assim, a expressdo aproximada
apresentada na Eq. 2.19 para canais AWGN e Rayleigh pode ser estendida para outros modelos
de desvanecimento. Neste trabalho, considera-se exclusivamente o canal Rayleigh, por ser o
modelo de desvanecimento mais utilizado nas andlises de desempenho de sistemas de SS.

As Figs. 2.3 e 2.4 foram geradas a partir de simulacdes em MATLAB, com o objetivo
de ilustrar a diferenga entre os graficos obtidos com a distribuicao da PD sob as hipoteses H e
H;, em condicdes de baixa SNR. As figuras apresentam a distribui¢do da PD empirica para um
canal AWGN, considerando um sinal modulado em Binary Phase Shift Keying (BPSK), com N
= 10.000 amostras; SNR = -15 dB e -20 dB; f; =2 f. (Fig. 2.3) e f; =4 f. (Fig. 2.4) ¢
comparam os resultados obtidos com as expressoes teoricas das Eqs. 2.17 € 2.18. A analise das
curvas evidencia que, na presenca de apenas ruido no canal sensoriado (sob a hipotese Hy), a
distribuicao da PD apresenta um comportamento linear no intervalo de 0 a 2r. Por outro lado,
quando um UP estd presente na banda sensoriada (sob a hipotese H;), a PD assume uma forma
cossenoidal. Dessa forma, a ocupagdo do canal pode ser inferida a partir da anélise do
comportamento distinto da distribui¢io da PD sob cada hipétese. A medida que a SNR diminui,
a caracteristica cossenoidal tende a se atenuar, dificultando a deteccdo, como pode ser
observado na comparagdo entre as curvas apresentadas para SNR = -15 dB e -20 dB.

Curiosamente, observa-se que, apesar das diferengas na distribuicdo da PD sob a hipotese H;
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para fy =2f. e f =4 f,, em ambos os casos, a distribuicdo exibe um comportamento

cossenoidal consistente, possibilitando sua deteccao.

fa(8)

fa(6)

Figura 2.3 - Distribui¢io da diferenca de fase sob as hipéteses Hy e H; para f, =2 f,
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Figura 2.4 - Distribuicio da diferenca de fase sob as hipoteses H, e H; para f; =4 f,
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H; SNR = —20 dB (Eq. 2.18)

SNR = —15 dB (Eq. 2.18)
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2.4.3 ALGORITMO DE DETECCAO POR RECONHECIMENTO
DE COSSENO

Com base na diferenca de forma entre fg(0|Hy) e fy(6|H;), os autores de (22)
propuseram a técnica de SS CRD. Seu principio basico de funcionamento consiste em
correlacionar uma fungdo cosseno, dependente de f, e f;, com a distribui¢ao da PD de y,. Sob

as hipoteses Hy e Hy, as correlagdes sdo calculadas, respectivamente, como:

Cu, = J." fo(81H,) cos({) d6 = 0 (Eq. 2.20)

= [, f5(81Hy) cos({) d6 = %” (Eq. 2.21)

Portanto, quando o canal estd ocupado, observa-se um alto grau de correlagdo,
dependente da SNR. Em contraste, na presen¢a apenas de ruido, a correlagdo ¢ nula. Assim, a
operagao de correlacdo pode ser empregada para decidir sobre a ocupacdo do canal. A variavel
estatistica de decisdo adimensional da técnica CRD, T¢gp, ¢ calculada de maneira discreta em

processamento digital de sinais como:

Terp = B2y foim(B)cos(G)A = B2 X cos((), (Eq. 2.22)

onde f;, (0;) ¢ a distribuicdo da PD empirica discreta do sinal recebido, A = 6; — 6;_1, {; €

uma versao discreta de { e n; € o numero de vezes, em N tentativas, que a PD assume valores
dentro do intervalo 6;, seguindo uma distribuicdo binomial (46). Se N for suficientemente
grande, Trp pode ser aproximada por uma distribuicdo Gaussiana (46) com média e variancia

dadas, respectivamente, por:

2m
7 Elngcos((;)
By = Doy — (Eq. 2.23)
€
A var[n;]cos?({;)
ey’ 2 [, (Eq. 2.24)

Resolvendo as expressdes anteriores para um cendrio de baixa SNR, obtém-se:
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2m—A
TerplHo ~ NV (0, LN) (Eq. 2.25)
€
2m—A
Terp|Hy ~ N(%” — ) (Eq. 2.26)

Dado o entendimento estatistico da varidvel estatistica de decisdao Tcgp, torna-se viavel

derivar as expressoes para Pr, € P; em um canal AWGN como:

AVATN
Pra = 0 (%) (Eq. 2.27)
[

44—ty
P, = (4 Q (7= Var N) (Eq. 2.28)

Em canais com desvanecimento, a relacdo SNR variard instantaneamente e, portanto, a

probabilidade média de detecgdo ¢ calculada como:

= [ )0 (7= VAN ) dy. (Eq. 2.29)

onde f,(y) ¢ a distribuicdo da SNR instantanea de um determinado modelo. Resolvendo a

integral acima e considerando um canal com desvanecimento do tipo Rayleigh, a probabilidade

média de detec¢do ¢ dada por (54):

2(2n-A 22 2=
Py = e 1) <—2(23”‘A‘N” AV)) +0Q (2 o /1). (Eq. 2.30)

w2 /N2n-A)y 2m=4

2.5 RUIDO IMPULSIVO

Os INs, frequentemente causados por instabilidades elétricas, descargas atmosféricas ou
sistemas de igni¢cdo de motores, podem degradar significativamente o desempenho dos sistemas
de telecomunicagdes. Esses ruidos geram distirbios de alta amplitude que interferem na
deteccdo e transmissdo de sinais. Diversos modelos tém sido propostos na literatura para
caracterizar o IN. O modelo adotado neste trabalho foi apresentado em (55). Esse modelo

considera que o numero de pulsos de IN em um determinado intervalo segue uma distribuicao
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de Poisson (46), enquanto o intervalo entre as ocorréncias ¢ modelado por uma distribui¢ao

exponencial, definida como:
1 e
f©)=get, (Eq. 2.31)

onde t > 0 representa o intervalo de tempo entre pulsos consecutivos e  corresponde ao tempo
médio de separagdo entre eles. Sem perda de generalidade, pode-se utilizar um ntimero aleatorio
extraido de uma distribuicdo exponencial de média f para determinar o nimero de amostras
entre dois pulsos de IN.

A amplitude dos pulsos ¢ modelada por uma distribui¢do log-normal (55 - 56). Para gerar
os valores das amplitudes de IN, define-se uma varidvel aleatdria gaussiana (46) Z com média
A [dBuV] e desvio padrio B [dB]. O valor Z = z [dBuV] é, entdo, convertido para a escala

linear conforme:

z [dBuV]

z[uV] = 10" 20 . (Eq. 2.32)

A fase do IN pode ser modelada por uma varidvel aleatéria ¢;, distribuida
uniformemente no intervalo (0, 2rt]. Conhecendo a magnitude z e a fase ¢; das amostras de IN,
as componentes em fase e em quadratura do RI podem ser expressas, respectivamente, como
I = zcos(¢;) e Q = zsen(¢y).

Para controlar a intensidade do IN em relacdo ao ruido gaussiano complexo, introduz-
se o parametro K, que representa a razao entre as variancias das duas formas de interferéncia

ruidosa. O pardmetro ¢ definido como:

K= (Eq. 2.33)

onde a;2 corresponde a variancia do IN e ¢,,2 a variancia do ruido gaussiano complexo.

Em cendrios reais, nem todas as amostras serao contaminadas por IN, contudo todas sao
afetadas pelo ruido térmico. A Fig. 2.5 apresenta um exemplo de IN gerado conforme o modelo
descrito, com magnitude média dos pulsos A = 70 [dBuV], desvio padrdo B = 8.5 [dB] e
B = 900 amostras, sobreposto ao ruido térmico (AWGN), modelado como um ruido gaussiano

complexo. A poténcia do ruido térmico ¢ de 50 [dBuW ], a frequéncia de amostragem ¢ 30 kHz,
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e o periodo total de analise corresponde a dois segundos, equivalente a 60.000 amostras.

Figura 2.5 - Ruido impulsive somado ao ruido térmico

. Amostras afetadas pelo RI I
'*\HH

{

_ / ~

Amplitude (parte real)

Ruido Térmico

Tempo (s)

Fonte: o autor

2.6 INCERTEZA DE RUIDO

A NU no detector refere-se as flutuacdes na poténcia de ruido medida, resultantes de
erros de calibracio de equipamentos, mudancas ambientais, variacdes de temperatura,
envelhecimento de componentes e outros fatores que afetam o nivel de ruido de fundo (noise
floor). No contexto de SS, essa incerteza pode degradar o desempenho ao provocar uma
discrepancia entre a variancia de ruido assumida e a variancia real.

Para considerar uma incerteza de + NU dB em torno da variancia média nas simulagoes,
as amostras padrdo de ruido gaussiano complexo com variancia g, sdo escalonadas por um
fator aleatorio. Especificamente, para cada periodo de sensoriamento, essas amostras sao

multiplicadas pela raiz quadrada de uma variavel aleatéria uniformemente distribuida no

intervalo:

NU[dB]

17— NU[dB]
L0 1070 |, (Eq. 2.34)

10
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capturando, assim, as flutuagdes realistas da poténcia de ruido presente em ambientes praticos

de detecgao.

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

O referencial tedérico apresentado permitiu consolidar os fundamentos necessarios a
compreensdo das técnicas de SS, com énfase na CRD e na ED. O levantamento apresentado
evidenciou as potencialidades e limitacdes de cada abordagem, fornecendo subsidios para a
analise comparativa proposta neste trabalho. Assim, estabeleceu-se a base conceitual que
orientard a definicdo da metodologia e a conducao dos experimentos, detalhados nos capitulos

seguintes.
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CAPITULO3

MATERIAIS E METODOS

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O principal propdsito deste projeto ¢ avaliar a robustez e a aplicabilidade pratica da
abordagem CRD em ambientes de propagacao realistas, por meio de uma analise comparativa
entre essa técnica de SS e a técnica convencional e amplamente reconhecida ED. Para atingir
esse objetivo, adotou-se uma metodologia composta por estudos tedricos e simulagdes

realizadas em ambiente MATLAB.

3.2 MATERIAIS E METODOS

Para viabilizar a execucao deste trabalho, foi inicialmente conduzido um estudo tedrico
abordando conceitos relacionados a RCs, SS e suas principais técnicas, com énfase na CRD e
na ED.

Em seguida, empregou-se o software MATLAB para o desenvolvimento de simulacdes
de SS utilizando as técnicas CRD e ED em cendrios desafiadores, os quais incluiram a presenca
de desvanecimento Rayleigh, NU e IN, além de considerar condi¢gdes de baixa SNR e diferentes
quantidades de amostras processadas pelo detector. As simulacdes foram realizadas
considerando um sinal de transmissdo do tipo BPSK e permitiram avaliar diversos parametros
dos sistemas de SS, bem como a forma que tais varidveis influenciam nas métricas de

desempenho dos sistemas — Py € Pr, —, analisadas a partir das curvas ROC.

3.3 RECURSOS NECESSARIOS

Os Unicos recursos necessarios para a realizagao deste trabalho foram um computador e

o software MATLAB, utilizados na realizagao das simulagoes.
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CAPITULO 4

RESULTADOS E DISCUSSOES DAS
SIMULACOES REALIZADAS

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Esta secdo apresenta os resultados da comparacao de desempenho entre as técnicas de
SS CRD e ED em canal Rayleigh, considerando diferentes cendrios de NU e IN. As curvas ROC
foram obtidas em ambiente MATLAB a partir de 20.000 eventos de Monte Carlo (57), sendo
50% dos eventos correspondentes a hipotese H, ¢ 50% a hipdtese H;. A SNR foi fixada em -
10 dB, um valor recorrente na literatura para andlise da robustez de sistemas sob baixa SNR.

Sob H,, o vetor de amostras recebidas, y,,, € formado por N amostras u,, de ruido térmico
(AWGN), modelado como um ruido gaussiano complexo circularmente simétrico, com média zero e
variancia unitaria, acrescidas de N amostras i,, de IN, quando este se encontra habilitado. Sob

H, y,, apresenta N amostras de um sinal BPSK, com frequéncia central equivalente a um quarto

da frequéncia de amostragem do detector ( fe = %), sendo esta 100 vezes superior a taxa de
bits. Posteriormente, as amostras BPSK s3o ponderadas pelo ganho aleatério do canal, h,,. As
amostras aleatorias associadas ao ganho do canal sdo geradas em ambiente MATLAB por meio
do método da amostragem por transformada inversa (58). Por fim, as N amostras ponderadas
pelo ganho do canal sdo somadas as N amostras de ruido gaussiano complexo e as N amostras
de IN, quando presente.

Em cada execugdo da simulagdo para a técnica CRD, as amostras recebidas y,,

independentemente da hipdtese, tém sua FDP da PD discreta, ( fsim (Hi)), calculada conforme
descrito na Secdo 2.4, considerando um espacamento de binde A = i—z (56). Em seguida, obtém-

se a variavel estatistica de decisdao T;rp, conforme a Eq. 2.22. Para a técnica ED, utiliza-se a

Eq. 2.5 para o calculo da varidvel estatistica de decisdo Tgp, valida para ambas as hipoteses.
Independentemente da técnica de SS considerada, a P, € estimada como a razao entre o

numero de vezes em que a decisdo correta sobre a ocupagao espectral ¢ tomada sob a hipotese

H; e total de eventos associados a essa hipotese. Ja a Py, € obtida pela razdo entre o nimero de
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decisdes incorretas de ocupagdo espectral sob a hipotese H e o total de eventos associados a
essa hipotese.

Conforme descrito anteriormente, a comparacao de desempenho entre as técnicas de SS
CRD e ED ¢ realizada sob diferentes cenarios de NU e IN. Quando presente, a NU permite que
a poténcia (variancia) do ruido gaussiano complexo varie uniformemente dentro de um
intervalo de £ NU dB em torno de seu valor médio. Ja o IN, quando considerado, ¢ modelado
com os pardmetros A =500 dBuV e B = 7,5 dB, seguindo praticas recorrentes na literatura para
modelagem deste tipo de ruido. Os parametros f e K sdo assumidos como variaveis ao longo

dos cenarios de simulagao.

4.2 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o objetivo de comparar o desempenho das técnicas CRD e ED em canal Rayleigh
sob distintos cenarios de NU e IN, foram conduzidas sete simulac¢des, organizadas em trés
categorias: influéncia isolada da NU, influéncia isolada do IN e influéncia conjunta da NU e do
IN.

Todas as simulagdes foram realizadas em ambiente MATLAB e os scripts utilizados
podem ser acessados no repositorio localizado em:

https://github.com/LuisMiborg/Sensoriamento_Espectral PFC

4.2.1 INFLUENCIA DA INCERTEZA DE RUIDO

Duas configuracdes foram consideradas para avaliar o impacto da NU no desempenho
das técnicas de sensoriamento. Na primeira, fixa-se o nimero de amostras processadas em N =
10.000 e varia-se a NU (NU = {0, 1, 3} dB). Conforme apresentado na Fig. 4.1, a presenca de
NU degrada significativamente o desempenho da ED, enquanto o da técnica CRD permanece
praticamente inalterado, mesmo em um cendrio de baixa SNR. Considerando uma NU de 1 dB,
a CRD alcanca um valor de AUC de aproximadamente 0,930, enquanto a ED atinge apenas
0,653. Observa-se também que a CRD ¢ consideravelmente menos afetada pela NU em
comparagdo a ED. Ao aumentar a NU para 3 dB, a AUC da ED cai para 0,553, enquanto a da
CRD sofre uma redu¢do minima, atingindo 0,914. Isso representa uma diminui¢ao de 0,100 na
AUC da ED, ao passo que a CRD apresenta uma queda de apenas 0,016. Para NU = 0 dB
(auséncia de NU), o método CRD (AUC = 0,926) apresenta desempenho ligeiramente superior
ao da ED (AUC = 0,918). Na segunda configuragao, fixa-se a NU em 2 dB e varia-se o nimero
de amostras coletadas (N = {1.000, 5.000, 10.000}). Conforme apresentado na Fig. 4.2, o
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aumento no nimero de amostras exerce impacto minimo sobre o desempenho da ED, enquanto

melhora significativamente o da CRD.

Probabilidade de detecgao, Pq

Probabilidade de deteccao, Pq

Figura 4.1 - Curvas ROC para NU variavel, com N = 10.000 amostras
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Fonte: o autor

Figura 4.2 - Curvas ROC para N variavel, com NU =2 dB
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Para 1.000 amostras, a AUC ¢ de 0,582 para a ED e 0,840 para a CRD. Ao aumentar
para 10.000 amostras, a AUC melhora para 0,584 na ED e 0,921 na CRD. Esses resultados
indicam que a ED se torna impraticavel sob alta NU, enquanto a CRD permanece praticamente

inalterada, evidenciando sua robustez em cenarios desafiadores.

4.2.2 INFLUENCIA DO RUIDO IMPULSIVO

O efeito do IN ¢ analisado por meio de trés configuragdes de simulagdo. Na primeira,
fixa-se o nimero de amostras processadas em N = 10.000 e  em 30, variando-se o pardmetro
K (K = {1, 5, 10}). Conforme apresentado na Fig. 4.3, o aumento do valor de K reduz
significativamente o desempenho do sistema baseado na ED, enquanto a CRD permanece
praticamente inalterada.

Considerando K =1, a ED apresenta AUC de 0,894 ¢ a CRD de 0,947. Ao elevar K para
10, a AUC da ED diminui para 0,766, ao passo que a da CRD cresce levemente, atingindo
0,950. Esse resultado evidencia que, mesmo em condi¢des extremas — como para K = 10,
quando a poténcia do IN excede a do ruido gaussiano complexo em um fator de 10 — a CRD
se mantém praticamente inalterada. Embora as amostras de IN possam alterar
significativamente a energia do sinal, impactando drasticamente a ED, elas corrompem apenas
um numero limitado de amostras durante o periodo de sensoriamento, mantendo praticamente
inalterada a densidade da PD e, consequentemente, a robustez da CRD.

Na segunda configuragdo, fixam-se os pardmetros K em K = 5 ¢ ff em [ = 30,
respectivamente, variando-se o numero de amostras coletadas (N = {1.000, 5.000, 10.000}). A
Fig. 4.4 mostra que o aumento no numero de amostras melhora o desempenho de ambas as
técnicas. Contudo, a CRD mantém consistentemente uma vantagem significativa sobre a ED.
Para 1.000 amostras, a AUC ¢ de 0,685 para a ED e 0,856 para a CRD. Com 10.000 amostras,
os valores passam para 0,818 e 0,947, respectivamente.

Na terceira configuragdo, avalia-se a influéncia de £, mantendo-se o parametro K fixo
em K = 10 e o nimero de amostras coletadas em N = 10.000. O pardmetro § ¢ variado (8 = {3,

10, 30, 100, 3001).
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Figura 4.3 - Curvas ROC para K variavel, com # =30 ¢ N =10.000 amostras
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Figura 4.4 - Curvas ROC para N variavel, com K =5¢ § =30
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Conforme apresentado na Fig. 4.5, o aumento de f melhora o desempenho da ED e ndo

provoca grandes alteracdes na CRD. Para = 3 obtém-se valores de AUCs de 0,704 para a ED
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e 0,952 para a CRD. Ao aumentar 8 para 300, os valores passam a 0,777 e 0,947, representando
um incremento de 0,073 para a ED e uma redugdo de 0,005 para a CRD.

Embora a ED se beneficie mais do aumento de 8, em termos absolutos a CRD continua
apresentando desempenho superior. Nota-se ainda que, para baixos valores de 5, como f =3 ¢
B =10, ocorre uma queda abrupta no desempenho. Essa queda vertical acentuada ocorre devido
a presenca de IN de alta intensidade, fazendo com que a Py, se aproxime da P, indicando

inviabilidade operacional.

Figura 4.5 - Curvas ROC para f variavel, com K =10 e N = 10.000 amostras
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4.2.3 INFLUENCIA DA INCERTEZA DE RUIDO E DO RUIDO
IMPULSIVO

Por fim, para comparar o desempenho das técnicas CRD e ED em cenarios mais
realistas, foram realizadas simula¢des considerando simultaneamente a NU e o IN, com N =
10.000 amostras. No primeiro cenario, fixa-se a NU em 1 dB e varia-se o parametro K (K = {1,
5, 10}). A Fig. 4.6 mostra que a CRD supera significativamente a ED, com AUC média de
0,946 contra 0,648. Além disso, variacdes em K nao impactam de forma relevante o
desempenho da CRD.

No segundo cenario, fixa-se o pardmetro K em K =5 e varia-se a NU (NU = {1, 2, 3}

dB). Conforme ilustrado na Fig. 4.7, a CRD mantém sua superioridade, alcangcando AUC de



45

0,943 para NU = 1 dB e de 0,936 para NU = 3 dB, o que representa uma redugdo minima no
desempenho. Em contraste, a ED apresenta uma degradagdo mais acentuada, com valores de

AUC de 0,647 ¢ 0,559, respectivamente.
Figura 4.6 - Curvas ROC para K variavel, com # =30, NU=1dB e N =10.000 amostras
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Figura 4.7 - Curvas ROC para NU variavel, com =30, K =5 e N =10.000 amostras
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4.2.4 TABELAS RESUMO

Com o objetivo de facilitar a comparagdo entre os desempenhos das técnicas de SS em
cada configuragdo de simulacdo, os resultados dos valores de AUC obtidos sdo apresentados

através das Tabs. 1 a 3.

Tabela 4.1 - Influéncia isolada da NU

Cenario 1 - NU variavel, com N = 10.000 amostras

NU [dB] ED CRD
0 0.918 0.926
1 0.653 0.930
3 0.553 0.914

Cenario 2 - N variavel, com NU =2 dB

N [amostras] ED CRD
1.000 0.582 0.840
5.000 0.586 0.903
10.000 0.584 0.921

Tabela 4.2 - Influéncia isolada do IN

Cenario 1 - K variavel, com 8 =30 e N = 10.000 amostras

K ED CRD
1 0.894 0.947
5 0.814 0.948
10 0.766 0.950

Cenario 2 - N variavel,com K=5¢ =30

N [amostras] ED CRD
1.000 0.685 0.856
5.000 0.784 0.929
10.000 0.818 0.947

Cenario 3 - B variavel, com K =10 e N = 10.000 amostras

B [amostras] ED CRD
3 0.704 0.952

10 0.743 0.951

30 0.766 0.949

100 0.774 0.951

300 0.777 0.947
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Tabela 4.3 - Influéncia conjunta da UN e do IN

Cenario 1 - K variavel, com =30, NU =1 dB e N = 10.000 amostras

K ED CRD
1 0.660 0.945
5 0.653 0.947
10 0.630 0.947

Cenario 2 - NU variavel, com 8 =30, K =5 e¢ N = 10.000 amostras

NU [dB] ED CRD
1 0.647 0.943
2 0.576 0.941
3 0.559 0.936

Esses resultados demonstram que a técnica CRD apresenta desempenho praticamente
inalterado mesmo na presenga de IN de alta intensidade, sofrendo apenas degradagdo minima
sob condigdes severas de NU. Esse comportamento robusto — que, até onde é de conhecimento
dos autores, torna a CRD a técnica de SS mais resiliente a esse tipo de interferéncia — evidencia
a significativa vantagem do método em relag@o a abordagem convencional de ED em ambientes

praticos e desafiadores.
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CAPITULOS

CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

O presente trabalho realizou uma analise detalhada da técnica de SS baseada na
diferenca de fase CRD, comparando seu desempenho com a técnica convencional e de grande
relevancia ED. Foram considerados cendrios desafiadores tipicos de ambientes reais de
transmissao, incluindo desvanecimento Rayleigh, NU e IN. Através de simula¢des em ambiente
MATLAB, respaldadas por uma fundamentacao teorica consistente, foi possivel demonstrar de
forma inequivoca a robustez da técnica CRD mesmo sob condi¢des adversas de propagacao,
superando sistematicamente o desempenho da ED.

Os resultados obtidos revelam-se especialmente relevantes no contexto da exploracao
de TVWS, com potencial para ampliar a conectividade em areas remotas e subatendidas. A
técnica CRD mostrou-se altamente promissora para aplicacdes em RCs, configurando-se como
uma abordagem robusta e viavel para sistemas que operam sem conhecimento prévio do sinal
primario e em ambientes altamente dindmicos e ruidosos. Até onde se tem conhecimento, os
resultados de desempenho alcancados em cenarios com IN severo constituem o0s mais
avangados reportados na literatura para técnicas de detec¢do ndo cooperativas e de baixa
complexidade.

No que tange as perspectivas futuras, destacam-se as seguintes linhas de pesquisa:

— Implementacdo pratica da técnica CRD em plataformas de radio definido por
software (Software-Defined Radio — SDR), como USRP ou RTL-SDR, de modo a validar
experimentalmente os resultados obtidos por simulag¢ao;

— Realizacao de campanhas de SS em ambientes reais de TVWS, avaliando a eficiéncia
da CRD frente a ocupagdo real do espectro em regides urbanas e rurais, permitindo validar a
técnica em um contexto regulatorio e operacional préximo da prética;

— Exploracdo de abordagens hibridas ED-CRD em cenérios com NU e IN, visando
otimizar o equilibrio entre complexidade computacional e desempenho, maximizando a
robustez do sistema;

— Integragdo de métodos baseados em inteligéncia artificial, como redes neurais

profundas, em combina¢do com a CRD, para aperfeigoar a tomada de decisdo de forma
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adaptativa, utilizando classificadores treinados a partir das estatisticas extraidas do sinal de
entrada;

— Avaliacao do desempenho da CRD em canais com IN sob diferentes modelos de
desvanecimento, como Nakagami-m, Rician, a-p e -y, permitindo uma analise mais
abrangente da aplicabilidade técnica em distintos cendrios de propagacao.

Dessa forma, o presente trabalho ndo apenas valida uma técnica de detecgao eficiente e
robusta, como também abre caminho para multiplas linhas de investigacao e desenvolvimento,
contribuindo significativamente para a evolugao de tecnologias de acesso dinamico ao espectro

em ambientes reais e desafiadores.
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