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Resumo— Sistemas de comunicacio subaquaticos por ondas
acusticas estdo sujeitos a degradacdo de desempenho causada
pelo ruido impulsivo gerado pelo crustaceo camarao-de-estalo.
Em analises matematicas ou simulacgées, esse ruido é comumente
modelado por meio de amostras temporalmente descorrelacio-
nadas seguindo a distribuicio alfa-estavel simétrica (symmetric
alpha-stable, SaS). Neste artigo analisa-se a adequacio dessa
distribuicio em contraste com a distribuicio alfa-sub-Gaussiana
(alpha-sub-Gaussian, aSG) com correlacio temporal nao nula,
no contexto do sensoriamento espectral subaquatico.
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tica, ruido impulsivo, sensoriamento espectral.

Abstract— Underwater acoustic communication systems are
prone to performance degradation caused by the impulsive noise
generated by snapping shrimps. In mathematical analysis or
simulations, this noise is commonly modeled via temporally
uncorrelated samples following the symmetric alpha-stable (SaS)
distribution. In this article, the adequacy of this distribution
is analyzed in contrast to the alpha-sub-Gaussian (aSG) dis-
tribution with non-zero temporal correlation, in the context of
underwater spectrum sensing.
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sing, underwater communication.

I. INTRODUCAO

A crescente demanda por servicos de comunicagdo sem fio,
em uma conjuntura de politica de alocacdo fixa de banda,
tem provocado escassez de faixas espectrais. Uma possivel
solucdo para esse problema consiste na ado¢do de uma po-
litica de alocagc@o dindmica do espectro, implementada por
meio de redes secunddrias de rddios cognitivos realizando
sensoriamento espectral, com o objetivo de se detectar e,
posteriormente, utilizar faixas destinadas a redes primarias que
estejam momentaneamente desocupadas [1].

Nao somente os sistemas de comunica¢io sem fio que usam
radiofrequéncia estdo sujeitos a citada escassez de espectro.
Sistemas de comunicag¢@o subaqudtica [2] também sofrem do
mesmo problema, uma vez que os servigos estdo alocados em
uma faixa de frequéncias bastante limitada, entre dezenas de
Hertz e centenas de quilohertz.

A propagacdo multipercurso do sinal transmitido, o ruido e
possiveis interferéncias sdo fatores que afetam o desempenho
de sistemas de comunicacdo em geral e de sistemas de senso-
riamento espectral em particular. Referindo-se ao ruido, além
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do ruido térmico inato a qualquer sistema de comunicag@o,
pode-se também ter a presenga de ruidos impulsivos [3], os
quais correspondem a sinais esporddicos, de curta duracdo e
elevada intensidade.

Um tipo de ruido impulsivo presente em comunicagdes su-
baquéticas € o ruido do camardo-de-estalo [2]. Esse crusticeo,
ao fechar rapidamente a maior de suas garras em formato
de pinca, produz um jato de dgua de elevada velocidade que
induz uma subita despressurizagdo da dgua com consequente
formagdo e ruptura de bolhas de cavitagdo, produzindo um
ruido actstico de grande intensidade.

Em andlises matemdticas ou simulacdes de sistemas su-
baquadticos, o ruido de camardo-de-estalo é comumente mo-
delado por meio de amostras temporalmente descorrelaciona-
das seguindo a distribui¢do alfa-estavel simétrica (symmetric
alpha-stable, SaS) [3], [4]. Entretanto, h4 divida se a distri-
buicdo SaS é a mais adequada, particularmente no caso da
andlise de desempenho do sensoriamento espectral.

A. Contribuicoes

Neste artigo, analisa-se a adequagao das distribui¢des SasS e
a-sub-Gaussiana (a-sub-Gaussian, aSG) [5], [6] a modelagem
do ruido de camardo-de-estalo. Essa adequacdo € analisada
de duas maneiras: i) estatisticamente e ii) por meio do de-
sempenho do sensoriamento espectral cooperativo centralizado
com fusdo de dados. Na primeira andlise, comparam-se as
matrizes de covaridncia e as funcdes de autocorrelacdo de
ruidos gerados sob as distribui¢des mencionadas e um ruido
gerado a partir de um arquivo de dudio do ruido de camarao-
de-estalo real, obtido por aquisi¢do de dados via hidrofones.
Na segunda andlise, faz-se a avaliagdo de desempenho do
sensoriamento espectral sob ruido impulsivo via dudio e via
modelos SaS e aSG. Sdo comparados o detector de energia
(energy detector, ED), o detector pela razdo entre raios e
centros de Gerschgorin (Gerschgorin radii and centers ratio,
GRCR), os detectores baseados no indice Gini (Gini index
detector, GID) e no indice Pietra-Ricci (Pietra-Ricci index
detector, PRIDe) e o detector baseado no teste local invariante
(locally most powerful invariant test, LMPIT).

B. Trabalhos relacionados e estrutura do artigo

Em [7] propde-se uma andlise tedrica do desempenho
do detector de energia em canais com desvanecimento e
ruido impulsivo, este caracterizado por um modelo Bernoulli-
Gaussiano. Segundo os autores, esse modelo tem significativo
apelo prético em sistemas de transmissao multiportadora base-
ados em multiplexa¢do por divisdo de frequéncias ortogonais.



O trabalho desenvolvido em [8] propde um esquema de
sensoriamento espectral com detector de energia baseado
em tangente hiperbdlica (hyperbolic tangent-based energy
detector, HT-ED) com objetivo de melhorar o desempenho
sob ruidos ndo-Gaussianos, como o ruido impulsivo. Duas
distribuicdes sdo utilizadas na modelagem desse tipo de ruido:
Laplace e SasS.

A distribuicdo SaS é amplamente utilizada na modelagem
do ruido impulsivo nos artigos mais recentes que analisam o
desempenho do sensoriamento espectral em redes de radios
cognitivos. Citam-se [9]-[14] como exemplos.

Em nenhum dos trabalhos analisados se faz uso da distri-
buicdo oSG para modelar o ruido impulsivo na avaliacdo de
desempenho do sensoriamento espectral, reforcando a contri-
buicdo do presente artigo.

O restante do artigo estd assim organizado: a Secdo II
apresenta as distribuicdes SaS e aSG. Na Sec¢do III, descreve-
se 0 modelo de sensoriamento espectral e apresentam-se as
estatisticas de teste avaliadas. A Secdo IV destina-se a andlise
estatistica dos ruidos com distribuicdo SaS e aSG, bem como
do dudio gravado de camardo-de-estalo. Na Se¢do V, avalia-
se o desempenho do sensoriamento espectral sob os ruidos
impulsivos analisados e a Secdo VI conclui o trabalho.

II. RuIDOS SaS E aSG

A distribuicdo a-estdvel ndo apresenta forma fechada geral
para sua funcdo densidade de probabilidade, mas pode ser
descrita por sua fungdo caracteristica [15]

O(w) = exp {jow — y|w|¥[1 + jBsign(w)k(w, )]}, (1)

em que k(w,a) = tan(ma/2), para o # 1, ou k(w,a) =
(2/m)log|w|, para « = 1 e sign(-) corresponde a fungdo
sinal. O expoente caracteristico a@ € (0,2] é inversamente
proporcional a impulsividade. O parametro de escala (intensi-
dade) é v € (0,00). O pardmetro de localizagdo é § € R e
o pardmetro de simetria em torno de § é 8 € [—1,1] [4].
Quando 8 = 0, tem-se a distribuicio SaS que, quando
6 = 0, modela o ruido aditivo Gaussiano branco (additive
white Gaussian noise, AWGN) de fundo somado a picos
de amplitude esporadicos, com elevada intensidade e curta
duragdo [4], comumente denominado ruido SaS (SaS noise,
SaSN).

Quando utilizado para descrever o ruido do camario-de-
estalo, o SaSN ¢ incapaz de modelar a correlacdo temporal
existente nesse tipo de ruido, mesmo tendo grande aderéncia
com suas variacdes de amplitude.

A distribuicdo oSG é uma possivel solu¢do quanto a mo-
delagem da correlagdo temporal do ruido impulsivo. A funcio
caracteristica [5] aSG é dada por

by (w) = exp [— (%wTMw)%}, 2)

em que W = [w;y ws ... wy]T tem elementos com distribuigdo
aSG, w = [w; wy ... wp]T, p e M denotam a dimensdo e a
matriz de covaridncia de w, respectivamente. O operador T
indica transposicao.

O ruido a-sub-Gaussiano com parametro de memoria m (-
sub-Gaussian noise with memory of order m, aSGN(m)) [5],

[6] € oriundo da distribui¢do aSG (m+1)-dimensional, corres-
pondente a uma subclasse da distribui¢do SaS com § = 8 =0,
que pode ser representado pela série temporal wy ,,, = W,;, =
[Wi—m Wi—g1 - wt]T. Essa série corresponde a uma janela
composta por m + 1 amostras a partir do instante discreto £,
inclusive. Tal ruido € estaciondrio e tem distribuicdo SaS para
a amplitude de cada amostra, com quaisquer m + 1 amostras
adjacentes seguindo a distribuicdo aSG, o que assegura que
entre elas haja correlagdo temporal determinada por M.

O aSGN(m) pode, entdo, ser parametrizado por « e por uma
matriz de covariancia Toeplitz simétrica, M, independente do
tempo. O fator de escala v estd implicito em M.

III. SENSORIAMENTO ESPECTRAL
A. Modelo de sinais

O sensoriamento espectral pode ser feito de maneira in-
dividual pelos terminais dos usudrios secunddrios (secondary
users, SUs) ou de forma cooperativa (cooperative spectrum
sensing, CSS). No CSS com fusdo de dados, n amostras
provenientes dos sinais transmitidos por s usudrios primarios
(primary users, PUs) sdo coletadas por cada um dos d SUs em
cooperagdo e transmitidas ao centro de fusdo (fusion center,
FC) da rede secundéria. No FC serd formada uma estatistica
de teste por meio das dn amostras recebidas a fim de se decidir
sobre o estado de ocupagdo da banda de interesse.

O modelo ora descrito é similar aquele em [1]. Detalhes sdo
aqui omitidos por concisdo. Nesse modelo, tem-se que

Y=HX+V+W, 3)

em que Y € C¥" é a matriz que contém as amostras
recebidas no FC. A matriz X € C**™ & composta pelas n
amostras Gaussianas complexas de média zero e variancia
definida de acordo com a relacdo sinal-ruido (signal-to-noise
ratio, SNR) média nos SUs, correspondentes a cada um dos
s PUs. A matriz de canal H € C?** contém elementos que
caracterizam os ganhos do canal de sensoriamento entre o j-
ésimo PU e o i-ésimo SU. Essa matriz é dada por

H = GA, 4)

sendo A € C%** uma matriz formada por varidveis aleatérias

a;; de média \/k;;/(2k;; +2) e varidincia 1/(k;; + 1), em
que k;; modela o fator de Rice do canal entre o j-ésimo PU
e 0 i-ésimo SU. A matriz G € R4*¢ ¢ dada por

sziag( 1 )7 (5)

Navg

para ; = [ 72 ... ng]T contendo as poténcias de sinal
recebido nos SUS € 7ayg = & Zle 7;. Ao se considerar niveis
de poténcia de sinal recebido diferentes e variantes no tempo
entre os SUs, faz-se 7); uniformemente distribuida em [(1 —
PS5 )Nave, (1 4+ ps)nNavg] em cada intervalo de sensoriamento,
tendo-se 0 < pg < 1 como uma fragdo configurdvel da
variagdo da poténcia de sinal recebido em torno da média.
As matrizes V e W compdem o ruido presente no sistema.
A matriz V € C?*™ modela o ruido AWGN, cujos elementos
na i-ésima linha dessa matriz sdo amostras Gaussianas inde-
pendentes e identicamente distribuidas, com média zero e va-
ridncia o2 que, por serem variantes no tempo, tém distribui¢io



uniforme em torno de sua média, o2, ., na faixa [(1—pn )0z, 4

d p
(14 pn)oZgl.com0 < py <leoZ, =537 07 Jia
matriz W € C%*" contém as amostras de ruido impulsivo

SaSN, aSGN(m) ou de camardo-de-estalo.
Com Y no FC, computa-se a matriz de covaridncia amostral
R=1YY", (6)

n

em que T denota complexo conjugado transposto.

B. Estatisticas de teste

O teste de hipdtese bindrio correspondente ao sensoriamento
espectral associa a hipétese nula, Hy, a auséncia do sinal
primdrio na banda sensoriada e a hipdtese alternativa, H,
a presenca do sinal primdrio. Realiza-se o teste comparando
uma estatistica de teste 7', formada a partir das amostras em
Y, com um limiar de decisdo A. Decide-se em favor de H;
se ">\ oude HgseT <A

O desempenho do sensoriamento é comumente medido por
meio da probabilidade de deteccdo, Py, e da probabilidade de
falso alarme, Pr,. A P4 € a probabilidade de se considerar
o sinal primério presente na banda sensoriada, estando ele de
fato presente, enquanto que a Py, € a probabilidade de se julgar
presente tal sinal, uma vez que ele esteja ausente.

A estatistica de teste do ED ¢é dada por [1]

d n
_ 1 2
Top=>_ 2> lwl )
em que y;; € a j-€sima amostra coletada pelo ¢-ésimo SU.
A estatistica de teste do detector GRCR ¢é dada por [16]
d d
D i1 Zj:l,j;ﬁi |73
J : 8)
D i Tii
sendo 7;; o elemento da i-ésima linha e j-ésima coluna de R.
As estatisticas de teste dos detectores GID [17] e
PRIDe [18] sdo dadas respectivamente por

d2
21:1 |7i]
d2 a2
Dz 2‘7‘:1 ri — 7y

d2
2 iz ITil
2
Z?:l |ri — 7
em que 7; é o i-ésimo elemento do vetor r forrznado pelo
empilhamento das colunas de R, e 7 = (1/d?) Z;izl T
Por fim, para o detector LMPIT [19], tem-se

d d )
TimpiT = Zi:l ijl i),

em que c;; € o elemento da i-ésima linha e j-ésima coluna
da matriz C = E-/2RE~1/2, sendo E uma matriz diagonal
cujos elementos sdo iguais aos da diagonal principal de R.

Os detectores GRCR, GID, PRIDe e LMPIT sdo cegos,
ou seja, ndo requerem informacgdes a respeito do ruido, ao
contrario do ED. Além disso apresentam baixa complexidade
computacional e sdo robustos por apresentarem pequena ou
nenhuma mudanga em seu desempenho com a variagdo tem-
poral do sinal recebido, do ruido ou de ambos [1].

Torcr =

; €))

Tom =

TpRIDe = ) (10)

(1)

IV. ANALISE ESTATISTICA

Nesta secdo, analisam-se a func¢do de autocorrelacdo e
a matriz de covaridncia de séries temporais formadas por
amostras de dudio do ruido de camardo-de-estalo real e por
amostras dos ruidos aSGN(m) e SaSN.

A fung@o de autocovariancia discreta normalizada [20, p.
31] da série temporal x = [z7 X2 x| de varidveis
aleatdrias reais € computada pelo Matlab por meio de

p—k
C(k) = 57%7, thl (T = pix) (T4r = pix),

em que £ = 0,1,2,..., K é um atraso relativo discreto (time
lag) com K << p, 6,2( e lx sdo, respectivamente, a varidncia
e a média estimada das componentes de x. Se ux = 0, C'(k)
€ chamada de funcdo de autocorrelagdo discreta normalizada.

A matriz de covaridncia M de x, em sua forma Toeplitz
[20, p. 26], é computada a partir de (12), levando a

12)

co) o) c() C(K)
c)y ¢ c() CK = 1)

M= |C(2 OO C(0) C(K -2) (13)
0(}() CK—1) C(K —2) CEO)

Em [21] h4 diversas rotinas associadas a estimacdo de
parimetros e a correspondente geracdo de amostras de ruido
aSGN(m). A primeira rotina aqui explorada refere-se a es-
timag¢do da matriz de covaridncia normalizada do vetor de
amostras do dudio do camarao-de-estalo, Mn, assim como dos
seus pardmetros « e y. A partir de M,,, pode-se calcular [6]
a matriz de covariancia do dudio, M, como

M = ~+*M,,. (14)

Destaca-se que a estimacdo da matriz de covariancia reali-
zada pela rotina supracitada se limita as dimensdes (m+ 1) X
(m+ 1) = 10 x 10, conforme justificado em [21]. Utilizando
essa rotina, os pardmetros de impulsividade e escala estimados
para o ruido gerado pelo dudio foram oo = 1.53 e v = 0.0074,
com a correspondente matriz de covariancia normalizada

1 0.639 0.035 —0.167 —0.065 —0.055 —0.140 —0.168

-0.177  —0.200

0.639 1 0.639  0.035 —0.167 -0.065 -0.055 —0.140 -0.168 —0.177
0.035 0.639 1 0.639 0.035 —0.167 —0.065 -0.055 -0.140 —0.168
—0.167  0.035  0.639 1 0.639  0.035 —0.167 -0.065 -0.055 —0.140
Npsudio — —0.065 —0.167 0.035  0.639 1 0.639  0.035 —0.167 —0.065 —0.055
n —0.055 —0.065 —0.167 0.035 0.639 1 0.639 0.035 —0.167 —0.065| °
—0.140 —0.055 —0.065 -0.167 0.035  0.639 1 0.639  0.035 —0.167
—0.168 —0.140 —0.055 -0.065 —0.167 0.035  0.639 1 0.639  0.035
—0.177 —0.168 —0.140 —0.055 —0.065 —0.167 0.035 0.639 1 0.639
—0.200 -0.177 -0.168 -0.140 -0.055 —0.065 —0.167 0.035 0.639 1

Tal matriz € idéntica aquela estimada a partir de (12) e (13),
0 que permite afirmar que o procedimento adotado pela rotina
de [21] também faz uso de (12) e (13).

A segunda rotina de [21] aqui explorada gera as amostras
aSGN(m) a partir do pardmetro « e de uma matriz de
covariancia de entrada. Utilizando como entrada a matriz
Mi“dio anteriormente apresentada, gerou-se o ruido aSGN(9).
Com esse ruido como entrada da primeira rotina, estimou-

. cn . 2raSGN(9) .
se a matriz de covariancia My a seguir, a qual tem
elementos com valores muito préximos de Mi”dio, validando,
assim, a correta geragcdo do ruido aSGN(m).



1 0.648 0.046 —0.179 —0.092 —0.063 —0.127 —0.158 —0.184 —0.218

0.648 1 0.648  0.046 —0.179 -0.092 -0.063 -—0.1270 —0.158 —0.184
0.046 0.648 1 0.648 0.046 —0.179 -0.092 -0.063 —0.127 —0.158
—0.179  0.046 0.648 1 0.648 0.046 —0.179 —0.092 —0.063 —0.127
NEOSGNO) _ —0.092 —0.179 0.046  0.648 1 0.648 0.046  —0.179 —0.092 -0.063
" ~|-0.063 —0.092 —0.179 0.046  0.648 1 0.648 0.046  —0.179 —0.092
—0.127 —0.063 —0.092 —0.179 0.046 0.648 1 0.648 0.046  —0.179
—0.158 —0.127 —0.063 —0.092 —0.179  0.046 0.648 1 0.648  0.046
—0.184 —0.158 —0.127 —0.063 —0.092 —0.179 0.046 0.648 1 0.648
—0.218 -0.184 —0.158 —0.127 —0.063 —0.092 —0.179  0.046 0.648 1

Para completar a andlise estatistica referente as matrizes
de covaridncia, amostras do ruido SaSN foram geradas via
comando random do Matlab, usando como entrada os para-
metros @ = 1.53 e v = 0.0074 ja estimados, 8 = § = 0
e a quantidade de amostras desejadas igual a quantidade
de amostras do vetor correspondente ao dudio. Utilizando a
primeira rotina de [21], estimou-se a matriz de covariancia
MBS dada por

1 0 —0001 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0001 0 0 0 0 0 0
—-0.001 0 1 0 —0001 0 0 0 0 0
0 —0001 0 1 0 —0001 0 0 0 0
O 0 -0001 0 1 0 -0001 0 0 0
n 0 0 0 —0001 0 1 0 —0001 0 0
0 0 0 0 —0.001 0 1 0 —0.001 0
0 0 0 0 0 —0001 0 1 0 —0.001
0 0 0 0 0 0 0001 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0001 0 1

Nota-se que MEQS ¢ muito similar a uma matriz identidade,
a qual se refere a uma série temporal com correlagdo nula entre
amostras adjacentes, tal como esperado pela geragdo do ruido
SaSN via comando random do Matlab.

N

Quanto a andlise das funcdes de autocorrelagdo, a Fig. 1
apresenta tais fungdes normalizadas, obtidas por meio de (12),
para o sinal de dudio gravado do camardo-de-estalo, para
o ruido aSGN(9) e para o ruido SaSN. Tais funcGes estdo
plotadas até o atraso relativo k¥ = 20 para melhor visualizacdo
da regido de maior relevancia, nas proximidades de k = 0.

Nas trés fungdes apresentadas na Fig. 1, tém-se C'(0) = 1.
A medida que se aumenta o valor de k, os valores de autocor-
relagdo diminuem, evidenciando que amostras mais distantes
entre si sdo menos correlacionadas. Verifica-se que hd grande
similaridade entre os valores de C'(k) para o ruido aSGN(9) e
para o dudio até k = 10. Essa similaridade era esperada, sendo
que a dissimilaridade se torna mais evidente para £ > 10,
devido ao fato de que a rotina de [21] que gera o ruido
aSGN(m) tem memoéria m = 9 como maximo, limitando
assim o alcance da matriz de covariincia de entrada no que
tange a representatividade de toda estrutura de correlagcdo do
ruido de referéncia do dudio.

Também como esperado, a fungdo de autocorrelagdo das
amostras SaSN € praticamente nula para k # 0, consequéncia
do fato de que amostras adjacentes geradas pelo comando
random do Matlab sdo descorrelacionadas temporalmente.

Vale notar que os valores de cada uma das funcdes de
autocorrelacdo mostradas na Fig. 1 para £ < 9 sdo iguais aos
valores na primeira linha de cada uma das correspondentes

- A . nraudio Wp@SGN(9 '
matrizes de covariancia Maudio My ) e MSesS,

—o Audio
—o aSGN(9)| |
06] ¢ —o SaSN |

0 5 10 15 20

Fig. 1: Fungdo de autocorrelagdo discreta normalizada do dudio e dos ruidos aSGN(9)
e SaSN, com um atraso relativo maximo de k = 20.

V. DESEMPENHO DO SENSORIAMENTO ESPECTRAL

Nesta secdo s@o apresentados resultados de simulacdo com-
putacional do CSS na auséncia e na presenca de ruido impul-
sivo em termos da curva caracteristica de operagdo do receptor
(receiver operating characteristic, ROC) que mostra Py versus
Py, para os detectores ED, GRCR, GID, PRIDe e LMPIT.
Inseriu-se a drea sob a curva (area under the curve, AUC)
ROC como métrica auxiliar. Cada ponto sobre uma ROC foi
gerado a partir de 10000 eventos de Monte Carlo, via Matlab.

Considerou-se s = 1 PU e d = 6 SUs, cada um deles
coletando n = 300 amostras complexas do sinal recebido em
cada intervalo de sensoriamento, sob uma SNR média igual
a —11.42 dB. Esse valor de SNR foi ajustado para que o de-
sempenho do melhor detector, na auséncia de ruido impulsivo,
atingisse Pr, = 0.1 e Py = 0.9. Para modelar as flutuacoes
da envoltéria de um sinal modulado e filtrado o sinal primario
¢ representado por varidveis aleatérias Gaussianas complexas
com média zero e varidncia dependente da SNR média. O fator
de Rice do canal de sensoriamento foi considerado como uma
varidvel aleatéria Gaussiana de média p,, = 1.88 dB e desvio
padrdo o, = 4.13 dB [1].

A Fig. 2 mostra as ROCs e AUCs na auséncia de ruido im-
pulsivo e em trés diferentes cendrios de presenca de tal ruido:
sob influéncia do 4dudio real do ruido de camardo-de-estalo
e sob os ruidos aSGN(9) e SaSN. Verifica-se uma evidente
degradacdo no desempenho do sensoriamento espectral para
todos os detectores quando ha ruido impulsivo. Nessa situagdo,
o ED apresentou desempenho consideravelmente inferior aos
demais detectores, enquanto que o detector PRIDe sofreu a
menor degradacdo.

Ainda que o aSGN(m) ndo reflita a completa estrutura
de correlacdo do dudio devido a limitagdo do valor de m,
percebe-se boa similaridade entre os desempenhos alcancados
por todos os detectores sob ambos os ruidos, como se pode
ver nas curvas da Fig 2b e da Fig. 2c e seus valores de
AUC associados. Essa importante constatagio revela que a
correlagdo temporal do ruido impulsivo tem influéncia no
desempenho do sensoriamento espectral, fato reforcado pela
grande dissimilaridade entre os desempenhos sob o ruido
SaSN em relacdo aos correspondentes desempenhos sob o
ruido real do camardo-de-estalo e sob o ruido «SGN.

VI. CONCLUSOES

Este artigo avaliou a adequacdo das distribui¢des SaS e
oSG na modelagem do ruido de camarao-de-estalo no contexto
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Fig. 2: P4 versus Py, nos seguintes cendrios: auséncia de ruido impulsivo (2a), presenca
de ruido impulsivo real (2b), ruido «SGN(9) (2¢) e ruido SaSN (2d).

do sensoriamento espectral em sistemas de comunicacdo su-
baquaticos. Os resultados obtidos revelaram que ha correlagéo
entre as amostras do ruido de camardo-de-estalo real, o qual
pode ser modelado pelo ruido a«SGN(m). Entretanto, o valor
mdaximo do pardmetro de memdria, m = 9, pode ser incapaz
de mimetizar a completa estrutura de correlagdo presente em
um ruido real. O ruido SaSN, embora mimetize adequada-
mente as variagdes de amplitude do ruido de camardo-de-
estalo, apresenta amostras descorrelacionadas e, portanto, nao
€ adequado para modelar esse ruido. Avaliou-se também o
desempenho do CSS com fusdo de dados na presenca de
ruido impulsivo, comparando-se os detectores ED, GRCR,
GID, PRIDe e LMPIT. Os resultados mostraram que a nio
modelagem da correlagdo temporal no SaSN faz com o que
o desempenho seja subestimado em relagdo ao dudio e ao
aSGN(m).
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