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Analise Comparativa de Técnicas de Sensoriamento
Espectral baseadas em Redes Neurais, Matriz de
Covariancia e Densidade Espectral de Poténcia

Wesley Reis da Silva, André Antdnio dos Anjos e Rausley Adriano Amaral de Souza

Resumo— Neste artigo sera apresentada uma analise com-
parativa de desempenho de varias técnicas de sensoriamento
espectral cooperativo e centralizado com fusido de dados, a saber:
Gini index detector (GID), Pietra-Ricci index detector (PRIDe),
generalized likelihood ratio test (GLRT), weighted circular folding
cooperative power spectral density split cancellation (WCFCPSC) e
uma rede neural artificial (RNA) DenseNet. A analise é conduzida
em uma variedade de cendrios, nos quais serdo considerados
canais seletivos em frequéncia, sombreamento espacialmente
correlacionado, ruido uniforme e nio uniforme e, também, ruido
dindmico. Por meio dessa analise, apresentam-se novas conclusoes
sobre as técnicas avaliadas, contribuindo para o avanco do
conhecimento na area de sensoriamento espectral e fornecendo
direcionamentos importantes para a escolha da técnica mais
adequada em diferentes contextos.

Palavras-Chave— Sensoriamento espectral cooperativo, radios
cognitivos, RNA, TV White Spaces, ruido dinamico.

Abstract—This article presents a comparative performance
analysis of various cooperative and centralized spectral sen-
sing techniques with data fusion, namely GID, PRIDe, GLRT,
WCFCPSC, and the DenseNet neural network. The analysis
is conducted in a variety of scenarios, considering selective
frequency channels, spatially correlated shadowing, uniform and
non-uniform noise, and also dynamic noise. Through this analysis,
new conclusions are presented about the evaluated techniques,
contributing to the advancement of knowledge in the field of
spectral sensing and providing important insights for choosing
the most appropriate technique in different contexts.

Keywords— Cooperative spectrum sensing, cognitive radios,
artificial neural networks, TV White Spaces, dynamical noise.

I. INTRODUCAO

z

O espectro de frequéncias é um recurso valioso na area
de comunicacdo sem fio, porém, por limitacdes técnicas e
politicas, apenas uma pequena por¢do pode ser utilizada,
tornando-o escasso e caro. O crescimento no nimero de
sistemas de comunica¢@o e dispositivos transceptores agrava
ainda mais essa situagdo [1]. Nesse contexto, uma solucio
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promissora € o conceito de radio cognitivo (RC), que permite
0 acesso dindmico e oportunista por um usudrio secunddrio
(US) a determinadas faixas de frequéncias ndo utilizadas
pelos usudrios primarios (UPs), por meio do sensoriamento
do espectro, melhorando a eficiéncia de uso desse recurso.

E inegdvel, entdo, a importincia dos esforcos de pesquisa
direcionados as técnicas de sensoriamento espectral. Esses
esforcos sdo agora ainda mais importantes motivados pela
aprovagdo, por parte da Agéncia Nacional de Telecomunica-
¢des (Anatel), de resolucdo [2] que atribui e destina faixas
de radiofrequéncias de TV e aprova o Regulamento sobre
Condi¢des de Uso das Faixas de Radiofrequéncias de 54
MHz a 72 MHz, 174 MHz a 216 MHz, 470 MHz a 608
MHz e 614 a 698 MHz por Dispositivos de Espectro Ocioso,
mais conhecido como Regulamento de TV White Spaces.
“O normativo regulamenta a aplicacdo dessa tecnologia, que
permite designar para os servicos de telecomunicacdes, de
forma dinamica, radiofrequéncias destinadas a radiodifusdo
que ndo estejam autorizadas. Com isso, aumenta-se a efici-
éncia de uso do espectro, recurso limitado, com vantagens
caracteristicas das faixas de frequéncia de TV, como longo
alcance e tolerdncia a obstaculos” [2].

O sensoriamento espectral em sistemas de rddio cognitivo
pode ser feito de forma cooperativa ou nio cooperativa. Na
abordagem ndo cooperativa, cada RC realiza o monitora-
mento do espectro de forma independente, sem compartilhar
informagdes com outros RCs. Uma outra abordagem seria o
sensoriamento cooperativo com fusdo de dados, no qual vérios
RCs coletam informacdes de um canal e as enviam para um
centro de fusdo, que calcula a estatistica de teste e pode tomar
uma decisdo mais confidvel sobre o estado de ocupagdo do
canal.

Existem diversas técnicas utilizadas para o cdlculo da
estatistica de teste. S@o exemplos bastante conhecidos as
técnicas baseadas: i) no cdlculo da energia do sinal recebido,
o detector de energia; ii) nas propriedades da matriz de
covariancia amostral (sample covariance matrix, SCM), o
Gini index detector (GID) [3], o Pietra-Ricci index detector
(PRIDe) [3] e o teste de razdo de mdxima verossimilhancga
generalizado (generalized likelihood ratio test, GLRT) [4]; e
iii) na estimativa da densidade espectral de poténcia (DEP), o
cancelamento cooperativo por divisdo da densidade espectral
de poténcia ponderada e com dobramento circular (weighted
circular folding cooperative power spectral density split can-
cellation, WCFCPSC) [4].

Em [4], [5], o WCFCPSC foi comparado com outras es-
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tatisticas de teste sobre diferentes cendrios, cujos resultados
evidenciaram a sua superioridade no poder de deteccdo e sua
robustez a seletividade de canal, ao sombreamento, a presenca
de ruido ndo uniforme (quando cada RC opera sob uma
poténcia média de ruido distinta) e ruido dindmico (quando
0s RCs operam sob poténcia de ruido variante no tempo).

Além dos modelos estatisticos tradicionais anteriormente
citados, outros modelos, ainda incipientes, sdo baseados em
redes neurais artificiais (RNAs) [6], [7]. Com base nas amos-
tras coletadas, esses modelos conseguem aprender a extrair
caracteristicas do sinal e utiliz4-las para o processo de tomada
de decisdes, permitindo alcancar alta eficiéncia na deteccio
do UP. Em contrapartida, o desempenho desses modelos estd
atrelado a fatores ndo deterministicos, tais como arquitetura
e configuracdo [8], além de requererem elevados recursos
computacionais para execu¢do e treinamento, de modo que a
tarefa de encontrar RNAs que atinjam os melhores resultados
para o objetivo proposto seja mais complexa.

Neste contexto, este trabalho apresentard uma andlise
comparativa de desempenho das RNAs com as técnicas
WCFCPSC, GID, PRIDe e GLRT. Diversos cendrios seriao
considerados, como canais seletivos em frequéncia, sombre-
amento espacialmente correlacionado, ruido uniforme e ndo
uniforme, bem como ruido dindmico. O objetivo final do traba-
lho € o de apresentar novas conclusdes a respeito das técnicas
avaliadas, contribuindo para o avanco do conhecimento na drea
de sensoriamento espectral e oferecendo informagdes valiosas
para a escolha adequada das técnicas em diferentes situacdes.

II. SENSORIAMENTO ESPECTRAL E MODELO DO SISTEMA

Seja uma rede secunddria constituida de U RCs, cada
um possuindo uma Unica antena e coletando N amostras
do sinal recebido a cada periodo de sensoriamento em um
determinado canal do UP. Considera-se também uma rede
primdria contendo apenas um transmissor primdrio. O objetivo
do sensoriamento é decidir se o canal do UP estd livre ou
ocupado com base nas amostras de sensoriamento de cada RC
a fim de prover acesso oportunista ao espectro. Seja y,,(n) a n-
ésima amostra recebida no u-ésimo RC, com u =1,2,...,U
en =1,2,...,N. Nas técnicas de sensoriamento espectral,
a decisdo sobre o estado de ocupagdo de um canal do UP
geralmente ¢ modelada como um teste bindrio de hipéteses,
Ho e Hi, sendo Ho e H1 as hipiteses desse canal estar livre
ou ocupado, respectivamente. Sob Hy ou Hq, tem-se

Nu(n) s Ho

yu(n) = S hu(2)s(n — 2) +nu(n) 3 Ha v

em que 7, (n) e s(n) representam, respectivamente, a n-ésima
amostra complexa de ruido aditivo Gaussiano branco (additive
white Gaussian noise, AWGN) no u-ésimo RC, com média
zero e varidncia o2, e a m-ésima amostra complexa do sinal
emitido pelo transmissor primdrio, no qual se considera um
sinal com modulacdo QPSK (quadrature phase-shift keying,
QPSK). A parcela ZZZ;OI hy(z)s(n—z) corresponde ao resul-
tado da operacdo de convolucdo entre a n-ésima amostra do
sinal do UP e a reposta ao impulso do canal de sensoriamento
entre o transmissor primdrio e o u-ésimo RC. A resposta ao

impulso € variante no tempo e possui linha de atraso com Z
derivagdes. Quando Z = 1, h,(z) configura-se como um canal
com sombreamento e desvanecimento plano e lento, e quando
Z > 1, como um canal com sombreamento e desvanecimento
lento e seletivo em frequéncia.

Para que se consiga realizar o processo de decisdo sobre
a ocupacdo espectral, € necessdrio a defini¢do de um limiar
de decisdo, v, e uma varidvel de decisdo, T, gerada pelo
processamento das amostras coletadas pelos RCs, o que ird
depender da técnica selecionada para o sensoriamento. Assim,
se T' > ~, decide-se pela ocupagdo espectral, caso contrario
o espectro é considerado livre. O desempenho em sistemas
de sensoriamento espectral é frequentemente avaliado pela
probabilidade de falso alarme, Py, = Pr{decisdo = H;|Ho} =
Pr{T > ~|Ho}, e pela probabilidade de deteccdo, Py =
Pr{decisdo = H1|H1} = Pr{T > ~|H1}.

As andlises de desempenho apresentadas neste trabalho
serdo realizadas por meio da curva caracteristica de operacdo
do receptor (receiver operating characteristic,c ROC), que
mapeia Py, e Py com a variagdo do limiar de decisdo ~y, bem
como por meio da drea abaixo da curva ROC (area under
the ROC curve, AUC). Vale ressaltar que o uso de AUCs
como alternativa ao uso de ROCs nas andlises de desempenho
sdo especialmente uteis quando necessita-se analisar diversos
desempenhos muito préximos entre si e/ou que se cruzam em
algum ponto do gréfico.

A. Canal de Sensoriamento

Os canais de sensoriamento formados entre o UP e os
RCs levam em conta o modelo de desvanecimento composto
Rayleigh-lognormal proposto em [9]. Os ganhos dos percursos
de propagagdo entre o transmissor primdrio e o u-ésimo RC
em (1), hy(2), 2=0,1,...,Z — 1, sdo equacionados por

ha(2) = hi,(2) + b, (2), 2)

em que h!(z) e h$/(z) representam os ganhos de canal refe-
rentes ao desvanecimento de curto-prazo (multipath fading) e
desvanecimento de longo-prazo (shadowing), respectivamente.
Os ganhos de percurso aqui sdo organizados em um vetor
(hfl)Jr € C#*1, em que t representa a operagdo conjugado
transposto. Os elementos deste vetor sdo varidveis aleatérias
independentes e identicamente distribuidas com distribuicdo
Gaussiana complexa de média zero e varidncia unitéria, i.e.,
E[hf, (hf) M =1, em que E[] representa o operador esperanga
estatistica. Os ganhos s3o mantidos constantes em um dado
periodo de sensoriamento e variado entre um periodo e outro,
simulando um canal com desvanecimento lento e seletivo em
frequéncia. Ji o vetor (h%)" € CZ*!, em que T indica
operacdo de transposicdo, possui elementos idénticos, cujos
moédulos tém distribuicdo normal em escala logaritmica (log-
normal) e fase com distribui¢do uniforme em [0, 27). Ressalta-
se que estes elementos sdo idénticos porque representam o
sombreamento sobre todos os ganhos de percurso do canal
entre o transmissor primdrio e o u-ésimo RC. Os RCs operam
sob canais com sombreamento espacialmente correlacionado
segundo o modelo tridimensional (3D) proposto em [9].
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B. Estatisticas de Teste Tradicionais

A técnica WCFCPSC utiliza a estimativa da DEP como base
para o célculo da estatistica de teste e pondera a contribuicao
de cada sub-banda, conforme o algoritmo descrito em [4,
Section III].

Ja as técnicas GID e PRIDe utilizam como base a SCM [3].
Mais especificamente, essas técnicas aplicam nos elementos
da SCM indices normalmente usados nos campos social e
econdmico como medida de desigualdades. Sob a hipétese Hy
os elementos fora da diagonal principal tendem a 0 enquanto
os elementos da diagonal principal tendem aos valores das
poténcias dos ruidos, comportamento que nao ocorre sob ;.
Dessa forma, € possivel distinguir os cendrios, dado que o
valor da desigualdade de uma SCM sob H, é maior que
Hq. As estatisticas de teste dos detectores GID e PRIDe sio
calculadas como [3]

U2
Zi:l |7:]

U2
=11 =75l

U2
Zi:1 7]
U? _
Doz i — 7
em que U € o nimero de RCs cooperantes, r € o vetor formado
pelo empilhamento (concatenacdo) das colunas da SCM, e 7
€ o valor médio de todos os elementos, calculado por ¥ =
2y U2
(1/U%) X iy e
A técnica GLRT se baseia no cdlculo dos autovalores da
SCM, valendo-se da relacdo que os autovalores possuem com
a poténcia do sinal recebido [4]. A estatistica de teste do GLRT
¢é dada por

3)

TGID - U2

=1

“)

TpriDe =

A1
TGLRT = 7 <U (5)
% Zi:l Ai
em que A\; > Ay > --- > Ay sdo os autovalores calculados

a partir da SCM. Portanto, o GLRT ¢ a relacio do maior
autovalor com a média de todos os autovalores.

C. Redes Neurais Artificiais

Existem indmeros tipos de RNAs, cada uma possuindo
seus atributos e aplicagdes especificas. As redes convolu-
cionais ficaram bem conhecidas por seus desempenhos em
tarefas de reconhecimento de imagem, mas estudos também
mostraram que esses modelos apresentam uma boa atuacio
no processo de sensoriamento espectral [7]. Por isso, esse
modelo foi escolhido para este trabalho. Diversos modelos de
redes convolucionais foram avaliados a fim de escolher o que
apresentasse melhor desempenho na tarefa do sensoriamento
espectral. Entre os modelos testados, destacam-se as redes
VGG16 [10], EfficientNet [11], InceptionV3 [12] e a DenseNet
[13]. Todas as redes foram avaliadas com o mesmo dataset,
utilizado durante as simulacdes. A DenseNet201 foi o modelo
selecionado devido a sua superioridade na acuricia da deteccdo
das oportunidades no espectro perante as demais. A principal
caracteristica do modelo DenseNet sdo suas conexdes entre as
camadas, de forma que todas as préximas camadas recebem
como entrada as saidas das anteriores. Essa abordagem visa
solucionar os problemas de dissipagdo de gradiente (vanishing)

que redes profundas possuem ao propagar as informagdes de
entrada ou o gradiente pela rede. A Figura 1 apresenta a
estrutura do modelo.

Fig. 1: Estrutura de uma RNA DenseNet [13].

D. Andlise de Complexidade

A complexidade computacional tanto para o GID quanto
para o PRIDe é dominada pela tarefa de se calcular a SCM,
a qual é O(NU?) [3], em que N é o niimero de amostras
coletadas e U o niimero de RCs. Acrescido da necessidade
de computo da SCM, o GLRT necessita realizar o computo
dos autovalores da SCM, acrescentando uma complexidade
de O(U3) [3] a execugdo dessa técnica. Para o WCFCPSC,
a operacdo mais custosa é a estimativa da DEP, que possui
complexidade O(Nlog M) [14], sendo M o tamanho da
janela de sobreposicdo utilizada. J4 na DenseNet, que é uma
rede neural convolucional, a complexidade computacional para
calculo da estatistica de teste de uma rodada de sensoriamento
¢ dada por [15] O 2?21 ne—1sinegm? ), em que d o nimero
de camadas convolucionais que existe na rede (profundidade
da rede), ny o nimero de filtros na /-ésima camada, n,_1
o numero de canais de entrada da camada /-ésima, s; €
o tamanho espacial do filtro e m, o tamanho espacial do
mapa de recursos de saida. Desta maneira, pelas expressoes
apresentadas, € direto concluir que RNAs possuem uma maior
complexidade computacional para a tomada de decisdes.

III. RESULTADOS NUMERICOS
A. Datasets

Os datasets foram gerados utilizando a linguagem Python.
Cada dataset contém 30000 atividades do transmissor do
UP, 50% sob a hipétese Ho e 50% sob a hipitese H;
transmitindo um sinal QPSK com relagdo sinal-ruido de —10
dB. No sensoriamento, foram utilizados U = 6 RCs, cada
um coletando N = 160 amostras a uma taxa de 4 amostras
por simbolo. Sob ruido uniforme considerou-se 02 = 1,u =
1,2,...,U, e sob ruido ndo uniforme [0%;03;...;02] =
[0.8;0.9;0.95;1.1;0.85;1.15]. Quando aplicado o ruido di-
namico, a poténcia do ruido é uma varidvel aleatéria G2
uniformemente distribuida entre o2 (1 — p) e 02(1 + p), sendo

p > 0 o fator de variacio da dinamicidade do ruido e o2
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Cenério 3 - Sombreamento e
rufdo nao uniforme
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Fig. 2: ROCs sob diferente cendrios conforme Tabela I.

as poténcias de ruido supracitadas para os cendrios uniforme
e nao uniforme. Adotou-se o valor de p = 0.25 para os
cendrios que consideram variagdo na poténcia de ruido. Para
o canal seletivo em frequéncia utilizou-se Z = 4 ganhos de
percursos, com resposta ao impulso no formato exponencial
com ganhos médios iguais a [1;0.464;0.215;0.1]. Adotou-
se para o sombreamento oqg = 4 dB, Dg.. = 30 metros e
K = 60 metros, em que ogg € desvio padrdo da varidvel
aleatéria do sombreamento, Dy, € distidncia de descorrelacdo
e K é a dimensdo das laterais do espaco tridimensional no qual
as coordenadas dos RCs se encontram, seguindo o modelo [9].

B. Treinamento

O dataset foi fracionado em trés partes: treinamento, teste
e validacdo, na porcentagem de 60%, 20% e 20%, respec-
tivamente. O desempenho final do modelo estd atrelado aos
dados utilizados durante o treinamento, de forma que etapas
de pré-processamento do dataset podem impactar significativa-
mente. Diante disso, foi analisado o comportamento do modelo
apos o treinamento sob trés entradas de dados diferentes: a
primeira, sem pré-processamento; a segunda, calculando-se a
SCM, mesma informagdo base utilizado pelo GID, PRIDe e
GLRT, ou seja, as entradas da RNA sdo SCMs; e a terceira,
calculando-se a transformada rdpida de Fourier (fast Fourier
transform, FFT) das amostras do dataset, assim as entradas
da RNA s@o valores da densidade espectral de poténcia dos
sinais coletados, semelhante ao realizado no primeiro passo
do algoritmo do WCFCPSC. Ao final das anélises, o pré-
processamento usando FFT foi o escolhido perante sua melhor
acuricia na detecc¢do da presenca do UP.

Probabilidade de falso alarme, Pg,

0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Probabilidade de falso alarme, Pg,

O treinamento e avaliacio da RNA foi realizado em lin-
guagem Python com a biblioteca Keras, utilizado uma GPU
NVIDIA RTX A4000. O modelo foi treinado sob o cendrio de
canal seletivo, sombreamento, ruido ndo uniforme e dindmico.
A duragdo do treinamento foi configurada para 50 épocas,
podendo este ser cessado antecipadamente caso ocorram 5
épocas sem evolugdo. Para as camadas decisorias, adicionadas
a saida da DenseNet, foram usadas 2 camadas densas com 50
e 20 neur6nios com fun¢do de ativacdo ReLu e uma tltima
camada densa com 2 neurdnios utilizando a funcdo Softmax.
Além disso, utilizou-se como métrica a acuricia, como funcao
de perdas a entropia cruzada categdrica, como otimizador o
Adam e o tamanho de lote de 32 amostras.

C. Resultados Numéricos

Os graficos da Figura 2 apresentam os desempenhos, na
forma de curvas ROC e valores de AUCs, das técnicas
DenseNet, WCFCPSC, PRIDe, GID e GLRT nos seis cenarios
descritos na Tabela I, sem a presenca de ruido dindmico, nos
Cendrios 1, 2 e 3, e com a presenga de ruido dinamico, nos
Cenarios 4, 5 e 6.

TABELA 1. Cendrios de Sensoriamento.
Cenario | Canal Seletivo

Ruido Sombreamento
uniforme
uniforme

nao uniforme
uniforme e dindmico
uniforme e dinadmico
ndo uniforme e dindmico

NN

ANENENENENEN

O U x| W DN
NEN

Primeiramente pode-se notar que a técnica GLRT ¢é bastante
sensivel a canais com sombreamento, ruido nio uniforme
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e ruido dindmico, conforme pode ser visto pela queda no
desempenho, i.e. menores valores de AUC, comparando-se
os Cendrios 1 com 2, 2 com 3 e 3 com 6, respectivamente.
A técnica GID apresentou o pior desempenho em 5 dos 6
cendrios testados. As técnicas GID e PRIDe mostraram-se
mais sensiveis ao efeito do canal seletivo com sombreamento,
visivel na degrada¢@o do desempenho comparando os Cendrios
1 com 2 e 4 com 5, mas robustos quanto a ruido nao uniforme
(Cenarios 2 com 3 e 5 com 6) e dindmico (Cenarios 2 com
5 e 3 com 6). Nota que o WCFCPSC € uma técnica robusta
nos diversos cendrios testados, mantendo-se o valor da AUC
sempre acima da 0.92.

Ja a técnica de sensoriamento utilizando-se uma RNA
DenseNet mostrou-se superior ao WCFCPSC e a todas as
demais técnicas em todos os cendrios, sendo ligeiramente
superior nos cendrios 1 e 4, comparando-se com o WCFCPSC,
e com superioridade mais evidente nos cendrios 2, 3, 5 e 6.
A pouca variabilidade no desempenho da RNA nos cendrios
avaliado explicita a robustez da técnica quanto aos efeitos do
canal com sombreamento, ruido nao uniforme e dinimico.

O desempenho de todas as técnicas € impactado dire-
tamente pelo nimero de amostras coletadas por simbolo.
Esse comportamento é especialmente importante na andlise
de desempenho da técnica WCFCPSC, dado que essa técnica
tem seu desempenho atrelado a concentragdo da DEP do sinal
[4]. Esta concentragdo é controlada pelo nimero de amostras
coletadas por simbolo. A Figura 3 apresenta o desempenho
na forma de AUC das técnicas para diferentes valores do
nimero de amostras coletadas por simbolo, analise realizada
especificamente para o Cendrio 3. Como era de se esperar,
todas as técnicas apresentam um aumento de desempenho
a medida que o nimero de amostras por simbolo aumenta.
Entretanto, observa-se uma saturagdo no desempenho a medida
que esse nimero amostras torna-se elevado. Notoriamente, a
técnica WCFCPSC € a mais impactada. Ainda mais importante
€ verificar que o desempenho do WCFCPSC iguala-se ao
desempenho de uma RNA DenseNet a partir de 7 amostras
por simbolo e ultrapassa ligeiramente o desempenho da técnica
concorrente quando se utilizam 10 amostras por simbolo.

Pelas andlises anteriores ficam evidentes duas importantes
conclusdes. Primeiramente, uma RNA, aqui especificamente
uma DenseNet, é capaz de realizar a tarefa do sensoriamento
espectral de forma a suplantar o desempenho de técnicas tradi-
cionais baseadas no cdlculo de estatisticas de testes. Isto abre
um campo de pesquisa para a busca de novas configuracdes
de RNAs no sentido de se melhorar o processo de detec¢do de
oportunidades espectrais. Por outro lado, processos baseados
em RNAs carregam como desvantagem a necessidade da etapa
de treinamento e o elevado custo computacional no processo
de decis@o. Em segundo lugar é importante destacar que
o WCFCPSC mais uma vez mostra-se superior a diversas
técnicas tradicionais. Mesmo quando o WCFCPSC ¢€ inferior
em termos de desempenho em comparagdo a uma RNA, isto
ocorre apenas em cendrios em que o nimero de amostras
coletadas por simbolo € baixo. Desta forma, 0o WCFCPSC tem
a vantagem de possuir um custo computacional menor, além
de ndo necessitar da etapa de treinamento.
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