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Analise de desempenho das Técnicas de
Sensoriamento Espectral Cooperativo

Lais A. Moreira, Rausley A. A. de Souza e DayaiGaAimaraes

Resume—Este artigo apresenta um estudo comparativo sobre
a andlise de desempenho entre as principais técnécade
sensoriamento espectral em um ambiente com radiosgnitivos.
Consideram-se como foco principal as técnicas coopévas
baseadas em autovalores. Os resultados foram obt&latravés de
simulacdo computacional com auxilio do software Méib
utilizando a técnica de Monte Carlo.
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Abstract—This paper presents a comparative performance
analysis among the main spectral sensing techniques an
environment with cognitive radios. It is consideredmainly the
cooperative techniques based upon eigenvalues. Thesults were
obtained through computer simulation by Matlab usirg the
Monte Carlo technique.
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. INTRODUCAO

Os radios cognitivos (RC) [1] sdo capazes de ajudsa
forma rapida e autbnoma seus parametros operagionseus
protocolos de acordo com informacdes sobre a radgual se
encontram assim como as politicas de compartilheoméo
espectro.

fato da ndo necessidade do conhecimento, totahotiah de
parametros do sinal transmitido ou do canal. Adaimente, o
sensoriamento por deteccdo de energia foi simupatoser
uma das técnicas de sensoriamento mais conheeidagsqui
utilizada como referéncia de desempenho.

II.  ARQUITETURA DESIMULAGAO

Assume-se que as amostras dos sinais enviadas pglos
transmissores priméarios durante um intervalo de@mento
estdo agrupadas em uma matdizde ordempxn. O sinal
transmitido X foi gerado com distribuicdo gaussiana. Esta
distribuicdo modela varios sinais utilizados naipaatal como
a utlizada em sistemas OFDMOIfthogonal Frequency-
Division Mutiplexing com um grande nuUmero de
subportadoras. Sefd a matriz de ordemmxp que representa o
canal entre os transmissores primarios e os r&dgsitivos, e
cujos elementoshj} representam o ganho do canal entre o
transmissor primarig, comj = 1, 2, ...,p € 0 receptor
cognitivoi, comi = 1, 2, ...,m. SejaV a matriz de ordemmxn
associada ao ruido térmico que contamina cada mmost
coletada pelos RCs. Entéo, pode-se definir umaizngtde
ordemmxn referente as amostras coletadas pelos RCs, qu seja
Y = HX+V. Tipicamente considera-se que os elementad de
sdo variaveis aleatérias Gaussianas complexas dia mdla e
valor médio quadratico unitario, o que configuraamal com

Dentre as principais funcbes de um RC destaca-se desvanecimento do tipo Rayleigh. Outros tipos deaisa

sensoriamento espectral, que é a capacidade deagddaeunas

podem facilmente serem adotados para efeito desandé

em uma determinada banda de frequéncia. Realizar desempenho.

sensoriamento de forma precisa € indispensavel para

gualidade de operacédo de um RC, pois, € este qassibpita
0 acesso dinAmico e oportunista dos usuarios sagoadho
espectro alocado aos usudrios primarios.

Como forma de melhorar a precisdo e aumentar i@edia
do sensoriamento da banda de frequéncia surgimeeito de
sensoriamento cooperativo [2], onde a decisdo @dancom

No sensoriamento baseado em autovalores, os buracos
espectrais sdo detectados usando estatisticasruidast a
partir dos autovalores da matriz de covariancisagiasstras do
sinal recebido. A matriz de covariancia é calculpdaR =
YY "/n, onde I denota o complexo conjugado transposto.

Foram adotadas quatro técnicas principais para a

base na observacdo de mais de um RC. Nele, va@ss RCOMposicao da estatistica de decisdo: ERDefivalue Ratio

monitoram o canal de interesse e reportam suasdawediu
suas decisdes a um centro de fusdo (CF), que pumdigsive,
ser outro RC. A decisao final sobre o estado dpagio de
um canal é tomada no CF e entdo reportada aos R&saq
partir deste momento, disputardo acesso ao castal.tipo de

Tes) [2] e GLRT Generalized Likelihood Ratio T¢sfue ndo
necessitam do conhecimento prévio da poténcia ido;re as
técnicas RLRT Roy's Largest Root Tgste ED Energy
Detection [2] que necessitam do conhecimento prévio da
estatistica do ruido. Em cada técnica, a corresped

sensoriamento minimiza problemas como o sombreamengstatistica € comparada com um limiar especifittutzaio a

(Shadowiny, a incerteza do terminaH{dden Termingl e
condic¢des de desvanecimento rapido [1].

Este artigo tem como principal
comparativo das varias técnicas de sensoriameimjgecativo
baseadas em autovalores [2], através de
computacional. A principal vantagem destas técnésia no

objetivo o estudo

partir de uma probabilidade de falso alarme deaejad

Ill.  ANALISE DE RESULTADOS
A Figura 1 ilustra a curva ROCRéceiver Operating

simulac&tharacteristi¢ obtida via simulagdo de Monte Carlo, onde um

minimo de 1000 eventos de falso alarme ou detefy@am
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contados para a constru¢do de cada curva. Nos@pA®; € a  limiar de decisdoy (escala linear) para as técnicas GLRT e
probabilidade de deteccéo representando a pratedidide se RLRT. Notam-se claramente os diferentes limiares@®sio
inferir que o canal esta ocupado, sendo que de data para diferentes configuragdes decorrente das tistieis de
ocupado &, € a probabilidade de falso alarme, e representafarmacdo da variavel de deteccdo em cada técnicgueD
probabilidade de se inferir que um canal sensoriagd usualmente se faz é fixar urRg alvo, buscando maximizar a
ocupado, sendo que de fato ndo esta. E assumidimdp®os Py, condigdo de operacido que é conhecida como tafasbe

m RCs sofrem desvanecimento independente e ideitam alarme constante (CFARonstant False Alarm Rate
distribuidos (iid) com a mesma RSR (relacdo sindtla)
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fa
Fig. 1.  ROCs de varias técnicas de sensoriamento cooperativ Como forma de demonstrar a influéncia da RSR no

desempenho das técnicas de sensoriamento cooperativ
Segundo os resultados evidenciados € possivel hgerce Figura 3 ilustra o comportamento de cada técnicaiderando
que, quanto maior o nimero de RCs melhor é o des#hop diferentes valores de RSR.
obtido em termos da relacdo enfg e Py, para uma dada
técnica. Isto decorre do fato de que vérios cooprde
amostras dos RCs cooperantes estdo sendo consklgraich
gue a decisdo do estado de ocupacdo do canalosegald.
Verifica-se entdo que 0 sensoriamento cooperativinags
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do teste utilizado. Deseja-se idealmente o maitor yassivel SO B
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dePye o menor valor possivel @, Porém, tais objetivos sdo
conflitantes e dependem do limiar de decisédo quejiistado.
Alto P4 traduz-se em baixa interferéncia no usuario prioari
Assim, o algoritmo empregado seria capaz de detecta alta
probabilidade a presenca do usuario priméario, dimgo a DGt s g
chance de haver transmissfes simultdneas entrérfrira 00 ’ B
secundario (interferéncia). Um baixo valor p&atraduz-se o0 o2 o4 o0s  os 10
em maior eficiéncia espectral. Nesta possibilidade, P

considerando todos os buracos espectrais existentesim
dado periodo, resultaria em uma baixa probabiliddeeo
algoritmo empregado classificar erradamente um couyra
possibilitando maior aproveitamento das oporturedad IV. CONCLUSGOES

fa

Fig. 3. ROC para diferentes valores de RSR

Claramente existe uma complexidade de implementagéo Demonstrou-se neste artigo o alto desempenho, mnoge
sensoriamento cooperativo devido ao processamelitmral de curvas ROC, dos sistemas de sensoriamento mdpect
necessario para o compartilhamento das informage os  centralizado cooperativo se comparado a sistemas na
RCs ou entre os RCs e CF que participam do proa#sso cooperativos. Pretende-se, em um trabalho futwaljaa tais

deteccgéo. Este envio de informagdes normalmentst@ \fia  técnicas em diferentes ambientes de propagagao.
canal de controle.
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