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RESUMO

A atual política de gerenciamento de espectro é baseada em alocações fixas das sub-faixas. Por isso,

uma alta ineficiência espectral é inevitável e, agravando ainda mais o problema, tem-se o crescimento da

demanda por serviçoswireless. O rádio cognitivo vem como alternativa para esse problema ao sensoriar

o ambiente de transmissão e realizar o acesso oportunista ao espectro, tornando o conceito de alocação

dinâmica mais abrangente. Dentro desse contexto, pode-se citar o sensoriamento do espectro como parte

integrante do seu ciclo de processamento. Neste trabalho, três técnicas desensoriamento são estudadas,

simuladas e comparadas. São elas: forma de onda (waveform), cicloestacionariedade e distribuição tempo-

frequência.

Este trabalho apresenta e analisa algumas aplicações dessas técnicas em rádio cognitivo, evidenciando

as diferenças, vantagens e desvantagens entre tais técnicas. Além disso, como resultados, é proposto um

algoritmo de detecção para a primeira técnica citada e algumas sugestões na área de simulação computa-

cional de cicloestacionariedade.
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1.2.1 Oque é? ........................................................................................................ 3

1.2.2 Ciclo cognitivo ............................................................................................... 3

1.3 Sensoriamento do espectro ................................................................................ 3
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contextualização

As tecnologias desta era da informação e da comunicação, as quais têm crescido e tornaram-se indispen-

sáveis tanto ao modo de vida do homem contemporâneo quanto determinam e possibilitam o crescimento

de um país, deparam-se com a escassez de um de seus principais recursos: o espectro. Isso devido a dois

fatores: o crescimento das tecnologias de comunicação sem fio, que provoca maior demanda para esse

recurso, e a política atual de alocação do mesmo, a qual gera, intrinsecamente, a sua subutilização.

Tem-se observado o crescimento do número de celulares, que, em 2008,cresceu em 1,28 bilhão no

mundo [1], e a densidade de acesso do celular por habitante, a qual cresceu de 68,2 para 87,6 por cada 100

habitantes no Brasil [2]. Além do aumento de pessoas que buscam serviços de comunicação, os modelos

de demanda têm-se modificado, os quais antes se concentravam apenas emcomunicação de voz e hoje

buscam acesso à Internet e suas benéfices de qualquer local. Em 2007, no Japão, o acesso à Internet

através de aparelhos celulares superou o acesso através de computadores [3].

A maior demanda por espectro tem ocorrido na faixa abaixo de 3 GHz, como mostra [4]. No entanto,

estudos sobre o uso do espectro têm mostrado que a atual forma de alocação e gerenciamento do espectro

gera subutilização desse meio.

A alocação de espectro, no Brasil, é feita pela ANATEL (Agência Nacional de Telecomunicações),

vinculada ao Ministério das Comunicações. O modelo atual de alocação do espectro é conhecido como

FSA (fixed spectrum allocation), alocação fixa de espectro. Tal política força o mal uso desse recurso já

que, na maioria dos casos, uma banda é alocada a um único usuário. Em [5], mostra-se que a ocupação

do espectro varia entre 15% e 85% ao longo do dia. A Fig. 1.1 comprova a subutilização desse crucial

recurso com medições feitas em Brasília. Dados como esses têm impulsionadoestudos sobre o conceito

de alocação dinâmica do espectro com o fim de aumentar a eficiência do seu uso.

Conhecida como DSA (dynamic spectrum access), a alocação dinâmica do espectro traz novos con-

ceitos à utilização desse recurso, como o conceito de usuário primário e usuário secundário oportunista. O

usuário primário seria semelhante ao atual usuário prorietário da banda, ele teria o uso prioritário do re-

curso, já o usuário secundário faria o acesso dinâmico e oportunista ao espectro, formando redes de acesso

1



(a) Utilização do espectro até 2,5 GHz (às 15:00 horas com reso-
lução de 30 kHz e varredura temporal de 200µs

(b) Observação do espectro até 2,5 GHz por 10 min

Figura 1.1: Utilização do espectro no centro de Brasília-DF, [6].

dinâmico.

A construção de redes com DSA tem sido um desafio para todos do ramo. Elas implicam grande

mudança nos conceitos atuais sobre regulação das telecomunicações e a forma de atuação das agências

reguladoras, ANATEL no Brasil. Para a engenharia envolvida, um dosdesafios está na implementação de

rádios cognitivos, rádios capazes de encontrar e utilizar as lacunas doespectro, aumentando a efiência do

seu uso.

Na próxima seção introduz-se o conceito de rádio cognitivo, e da sua etapa de sensoriamento do espec-

tro, na qual se insere o presente trabalho.
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1.2 Rádio cognitivo

1.2.1 O que é?

De acordo com [7], rádio cognitivo é um rádio capaz de mudar seus parâmetros de transmissão e re-

cepção de acordo com os estímulos recebidos do meio no qual se encontra, como, por exemplo, condições

de utilização do espectro de rádio-frequência, comportamento dos usuários e condições de utilização da

rede. Com isso, busca-se garantir maior eficiência no uso do espectro,primando sempre por minimização

de interferência entre os usuários. Dentro dessa definição, podem-sedestacar duas das principais carac-

terísticas do rádio cognitivo, são elas:

Capacidade cognitiva:Essa característica se refere à capacidade de extrair informações do meio por

meio da sua observação.

Reconfigurabilidade: Através das informações obtidas por meio da capacidade cognitiva, os parâme-

tros de transmissão do rádio passam por um processo de adaptação às novas condições do meio. O rádio

pode ser reprogramado para transmitir em várias frequências, além de poder ser utilizado para diferentes

tecnologias.

O processo cognitivo é iniciado com a simples observação do ambiente e termina com uma ação, ou

seja, com a alteração dos parâmetros de transmissão ou de recepção.

1.2.2 Ciclo cognitivo

Para compreensão dos processos de um rádio cognitivo, pode-se dividí-los em três fases, são elas:

sensoriamento do espectro, análise do espectro e gerenciamento do espectro, compondo o ciclo cognitivo

da Fig. 1.2.

Sensoriamento do espectro:Consiste na observação do ambiente de transmissão, extraindo a maior

quantidade de informação possível para auxiliar o gerenciamento do espectro. Neste processo se insere o

presente trabalho, sendo mais detalhado na próxima seção.

Análise: Nesta etapa há a caracterização das oportunidades de transmissão (spectrum holes) como

banda disponível, perda de percurso, tempo de coerência, etc.

Gerenciamento do espectro:Nesta etapa são analisadas todas as informações coletadas para a tomada

de decisões de como e quando ocupar as oportunidades do espectro.

1.3 Sensoriamento do espectro

Como dito na seção 1.2.1, um rádio cognitivo deve ser capaz de alterar continuamente seus parâmetros

de transmissão a partir das mudanças nos estímulos gerados pelo ambiente externo. É no sensoriamento

do espectro que se encontra o monitoramento das características dinâmicas do espectro, identificando as

bandas disponíveis por meio da localização das lacunas no espectro. Outros estímulos externos podem vim

também dos agentes interessados no meio, como, por exemplo, “discussão”entre dois usuários secundários
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Figura 1.2: Ciclo cognitivo, [7].

que demandam a mesma banda disponível.

1.3.1 Características

• Acurácia: Qualquer técnica de sensoriamento deve ser precisa para evitar a interferência entre

usuários primários e secundários, e, ao mesmo tempo, garantir a utilização ótimado espectro;

• Rapidez: As mudanças no espectro ocorrem de forma rápida e repentina. Tempos de processa-

mento menores se traduzem em menor interferência com usuários primários eem maior utilização

do espectro;

• Robustez:Mesmo com mudanças relativamente drásticas no comportamento do ambiente (aumento

do nível do ruído, mudanças na característica do sinal, etc), a técnica deve funcionar adequadamente

com reajustes mínimos de parâmetros, a fim de garantir a automação dos sistemasde monitoramento.

Além disso, métodos pouco complexos são desejados, pois representam baixo custo computacional

e, provavelmente, financeiro.

1.3.2 Limitações e adversidades

• Componentes físicos:Os componentes eletrônicos e de RF de um rádio terão de suprir toda veloci-

dade necessária de sensoriamento e processamento dos dados, além depermitir uma alta margem de

reconfigurabilidade;

• Identificação de usuário:O sensoriamente deve permitir que se diferencie o usuário secundário do

primário. Os usuários secundários possuem a mesma preferência no usodas oportunidades, devendo

assim, haver identificação para que outro secundário possa disputar pela oportunidade de transmissão.
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Essa diferenciação dos usuários permite, também, a identificação e puniçãode secundários que usam

configuração semelhante à do primário com o fim de se beneficiar da preferência sobre o canal;

• Falso negativo:Falso negativo consiste na interpretação errada, pelo rádio, de que não há presença

de sinal no canal quando há. Situações de sombreamento e direcionamentopodem acarretar esses

erros, incorrendo no mesmo problema da zona de ocupação;

• Zona de ocupação:O rádio pode concluir corretamente que, no ambiente monitorado, não há pre-

sença de usuário primário, mas, ao transmitir, pode invadir a zona ocupadapelo primário e interferir

indevidamente na sua transmissão.

1.3.3 Métodos

1.3.3.1 Detecção de energia

Como dito em [7], “a detecção de energia é a forma mais difundida de sensoriamento do espectro, de-

vido à sua baixa complexidade de implementação. Também pode ser considerada uma técnica de detecção

grosseira, já que não provê informações detalhadas sobre os sinais ocupantes do espectro.” Este consiste

na identificação de presença do sinal baseando-se na densidade de potência espectral medida.

A principal vantagem do método de detecção de energia é a sua baixa complexidade de implementação,

enquanto sua principal desvantagem é a baixa acurácia em situações debaixa relação sinal ruído, SNR

(signal-to-noise ratio), e ruído não estacionário. Os principais problemas associados a essa técnica são:

desconhecimento da banda do sinal na qual se medirá a potência e incerteza sobre o ruído.

Na UnB (Universidade de Brasília), iniciou-se o estudo desse método com[6] (Desenvolvimento de

técnicas de sensoriamento do espectro), com a aplicação da transformada de Wavelet para identificação

das bandas nas quais se mede a potência. O mesmo trabalho, em conjunto com[7] (Desenvolvimento de

técnica de sensoriamento do espectro embasada em detecção de energia para aplicações em sistemas rádio-

cognitivos), sugere uma variação no uso da transformada de Wavelet para otimização dessa identificação.

Por fim, em [7], além do acima citado, é atacado o segundo problema da técnica de detecção de energia:

a incerteza do ruído. Com o fim de diminuir essa incerteza, são realizados três estudos associados a tal

técnica de detecção: o primeiro, baseado na estimação do ruído; o segundo, na supressão do ruído e o

terceiro busca avaliar uma forma alternativa de detecção, baseada na estimação bayesiana.

1.3.3.2 Detecção por forma de onda

Em alguns sistemas de comunicação, no início de cada quadro, são enviados preâmbulos, pilotos e

sequências de espalhamento, com função de realizar a sincronização ou o ajuste de alguns parâmetros

entre os transmissores e receptores. Como são parâmetros conhecidos,os preâmbulos, pilotos e sequências

de espalhamento podem ser utilizados para o reconhecimento da tecnologia do transmissor.

Assumindo que o rádio cognitivo conheça, por exemplo, a sequência quecompõe o preâmbulo da trans-

missão do sistema primário, o sensoriamento é realizado por meio da correlaçãoda sequência conhecida
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do sinal com o sinal recebido. Essa correlação gera um padrão que pode ser usado para identificar o tipo

de tecnologia transmitida, por isso é possível diferenciar o usuário primáriodo usuário secundário. Mais

detalhes sobre a abordagem desse método são mostrados no capítulo 2.

1.3.3.3 Análise tempo-frequência

A análise tempo-frequência é utilizada para obter uma representação da evolução temporal do espectro

do sinal analisado. Essa representação permite uma melhor análise e compreensão do sinal, bem como a

obtenção de parâmetros que podem ser utilizados para a fase de análise do rádio cognitivo e identificação

de tecnologias de transmissão. Este método será trabalhado no capítulo 3.

1.3.3.4 Detecção por características cicloestacionárias

Detecção por cicloestacionáriedade está associada à detecção por características periódicas do sinal.

Essas características podem estar presentes no sinal devido à modulação, taxa de transmissão, código de

espalhamento etc. Em boa parte dos casos, a detecção e identificação do sinal está baseada na identificação

dos padrões de ciclo espectros, que são obtidos ao se aplicar o cálculo de densidade de correlação espectral,

uma das principais funções desse método.

Além das características que podem estar presentes no sinal, outras podem ser induzidas com o fim de

permitir ou facilitar a identificação do sinal. Mais detalhes sobre esse método estão contidos no capítulo 4.

1.3.3.5 Filtros casados

É o método de detecção ótimo quando o sinal transmitido é conhecido. A principal vantagem desse

método é o curto tempo para obter um resultado com alta precisão.

No entanto, a utilização de filtros casados em rádio cognitivo ainda não é viável, já que requer que

o sinal recebido seja demodulado. Para isso, é necessário o conhecimento das características do sinal:

largura de banda, frequência de operação, tipo de modulação, formatodo pulso e formato do frame. Essas

dificuldades, confrontam o conceito de rádio cognitivo, pois o mesmo deveidentificar sinais dos mais

diversos sistemas com altas probabilidades de detecção.

1.3.3.6 Identificação do sistema transmissor

A identificação da tecnologia de transmissão utilizada pelo usuário primário permite um conhecimento

completo das características do transmissor. Dessa forma, o rádio cognitivo conheceria características adi-

cionais do transmissor possibilitando uma maior precisão ao sensoriamento. Por exemplo, a identificação

de um usuário primário utilizando a tecnologia Bluetooth forneceria ao rádio cognitivo informações úteis

para o sensoriamento como a dimensão espacial (alcance de aproximadamente 10 metros) entre outras [8].

Além disso, em algumas aplicações, o rádio cognitivo poderia desejar nãosó monitorar o espectro

para uma transmissão oportunista, mas também se comunicar com o sistema de comunicação identificado.
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Isso é facilitado neste esquema de sensoriamento já que o rádio cognitivo teria as informações do sistema

necessárias para efetuar a comunicação, como a frequência de transmissão e a modulação utilizada.

Deve-se ainda ressaltar a importância da identificação de rádio ou MI (Mode Identification) em recep-

tores SDR (Software-defined radio), ou seja, em receptores que podem transmitir e receber uma grande

quantidade de modos em diferentes bandas [9].

O projetoEuropean transparent ubiquitous terminal(TRUST) utiliza a rádio identificação para detec-

tar a presença de tecnologias de transmissão conhecidas e obter comunicação por meio delas [10]. Assim,

devido às vantagens listadas por essa técnica de sensoriamento e a sua utilização nas eminentes tecnologias

que integram um sistema de RC em seus padrões, essa técnica será bastante explorada neste trabalho, sendo

contemplada pelas três técnicas a serem estudadas: detecção por forma de onda, detecção por cicloestacio-

nariedade e a análise tempo-frequência.

1.3.4 Comparação entre os métodos de sensoriamento

Um método eficiente de sensoriamento deve ter uma relação de compromisso entre sua precisão/acurácia

e a complexidade/processamento consequente. Tendo como base os estudos apresentados em [8, 9, 11, 12],

esta subseção traz uma comparação entre as principais técnicas de sensoriamento, sendo sintetizadas na

tabela 1.1.

O detector de energia é o método que exige o menor esforço computacional, permitindo de maneira

simples estimar a banda de um sinal de interesse, sendo, assim, propício em uma primeira fase do sen-

soriamento. Ele também apresenta um bom desempenho quando a variância do ruído é conhecida. Seu

desempenho, entretanto, é limitado quando não se sabe a variância do ruído, caso em que a cicloestaciona-

riedade se sobressai ao detector de energia, por exemplo.

A cicloestacionariedade, por ser baseada em medidas de correlação e de periodicidade, é capaz de

perceber características que não são identificadas pelo detector de energia, e para tal identificação não se faz

necessário o conhecimento do sinal. Por possui diversas aplicações,há casos em que se apresenta sensível

a erros de sincronismo e em outros não. Acrescenta-se que a cicloestacionariedade falha na presença de

canais com desvanecimento, por este distorcer as características periódicas do sinal, no entanto, ainda há

situações nas quais se usa cicloestacionariedade para auxiliar a estimaçãode canal, sincronismo e filtragem

espacial. Tornando particulares as características de cada abordagem.

O sensoriamento por forma de onda e o filtro casado são os métodos mais robustos (maior acurácia),

por serem métodos coerentes, em que há a necessidade de se utilizar componentes determinísticas do

sinal. O primeiro, no entanto, possui uma baixa complexidade, utilizando de forma simples uma sequência

conhecida do sinal, como pilotos e símbolos de controle e sincronismo, enquanto o segundo exige uma alta

complexidade, necessitando a demodulação do sinal. Ambas as técnicas sãobastante sensíveis a erros de

sincronismo.

A análise tempo-frequência é particularmente interessante quando aplicadaem sinais não estacionários

e sinais transientes, devido à sua capacidade de localização temporal do espectro. Assim, esse método

apresenta um desempenho razoável em situações nas quais outras técnicas não se apliquem, por exemplo,

sistemas de espectro espalhado CDMA (caso não se conheçam componentes determinísticas) e análise de
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Tabela 1.1: Comparação entre diferentes técnicas de sensoriamento.

Detector Complexidade
Sensibilidade

a erros de
sincronismo

Acurácia Padrões mais aplicáveis

Detector de
Energia

Baixa Baixa Limitada1 Todos2

Detector
Cicloestacionário

Moderada Moderada Moderada
Sinais com modulação digital (ASK,

M-PSK, M-FSK) e OFDM

Filtro Casado Alta Muito Alta Alta
Sistemas em que o receptor conhece
as características de modulação do

sinal transmitido3

Detector de
Forma de Onda

Baixa Muito Alta Alta
Sinais com sequências conhecidas

(OFDM por exemplo)

Análise
tempo-frequência

Moderada Baixa Moderada
Sinais transitórios, modulados em
frequência (FM e M-FSK) e de
espectro espalhado (CDMA)

Identificação do
sistema

transmissor
Alta Muito Alta Alta Dependente4

1quando se desconhece a variância do ruído, caso contrário a precisão é moderada
2quando a variância do ruído pode ser estimada
3o receptor necessita demodular o sinal para aplicar a técnica do Filtro Casado
4depende das técnicas de detecção empregadas na identificação

sinais transientes. A complexidade computacional é moderada.

A identificação do sistema transmissor busca distinguir os diversos possíveis modos de transmissão, o

que leva o RC a ter um conhecimento completo das características do transmissor. Isso resulta em uma

técnica de alta precisão, apresentando, em contrapartida, alta complexidade e alta sensibilidade a erros de

sincronismo.

Concluí-se que as características do usuário primário é o principal fator de escolha do método ideal

de sensoriamento. Assim, para cada aplicação ou sistema de rádio diferente, há um método diferente que

apresenta um melhor resultado. Deve-se, então, levar em conta na escolha: se há regularidades no padrão de

sinal transmitido, como pilotos, se há características cicloestacionárias, se avariância do ruído é conhecida,

se o sinal apresenta espectro espalhado, a precisão e rapidez exigida, a complexidade e a capacidade de

processamento suportada e os requisitos da rede.

1.4 Objetivos e motivações

Como visto na seção 1.3.3, a literatura tem sugerido vários métodos em variadas aplicações para al-

cançar os objetivos do sensoriamento espectral. Nesse trabalho, serão abordados três métodos de senso-

riamento, são eles: detecção por forma de onda, detecção por cicloestacionariedade e análise de tempo-
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frequência.

Essas técnicas, em conjunto, abrangem grande parte dos requisitos colocados na seção 1.3.4. Apesar

de serem métodos de complexidade superior ao detector de energia, eles trazem mais informações acerca

do sinal analisado. Mesmo que esses métodos não tragam tanta informação quanto o método de filtro

casado (o mais complexo), ainda assim há casos em que podem ser utilizados na identificação de sistema

transmissor.

Já que os métodos coletam informações sobre sinal, estas foram dividas em três grupos de processos,

são eles:

1. extrair características do sinal analisado, como: banda, nível de potência, frequência central, frequên-

cia instantânea etc;

2. identificar a tecnologia - obter informações do sinal medido, a ponto de identificar sua tecnologia,

mas sem a capacidade de diferenciar o usuários de mesma tecnologia;

3. identificar o transmissor - usando o mesmo conceito da identificação de tecnologia, porém, as infor-

mações obtidas do sinal devem permitit a diferenciação entre os usuários.

No capítulo 2, relacionado à detecção por forma de onda, serão vistos osfundamentos que sustentam

essa forma de detecção, aplicação em tecnologias existentes e simulações de identificação em diferentes

cenários. De maneira geral, a técnica trata principalmente do segundo processo, no entanto, devido as

peculiaridades da aplicação, o terceiro será contemplado.

O capítulo 3, referente à análise tempo-frequência, estuda a representação conjunta tempo-frequência

de sinais, suas características e os principais parâmetros extraídos das mesmas, trazendo simulações e

resultados encontrados na literatura. Esta técnica aplica-se aos dois primeiros processos.

Ao tratar de cicloestacionariedade, no capítulo 4, o trabalho traz uma revisão sobre seus fundamen-

tos, aplicações da literatura e, por último, resultados e tratamentos nas aplicação de cicloestacionariedade.

Apesar da técnica atingir os três níveis, serão vistas aplicações voltadas aos dois últimos.

1.5 Organização do trabalho

Esse trabalho está dividido em cinco capítulos. No presente capítulo, foram descritos a motivação e os

objetivos do projeto, além dos conceitos de rádio cognitivo e sensooriamento do espectro, sendo discutida

a importância das técnicas de sensoriamento do espectro na implementação dessas redes. Nos capítulos

2, 3 e 4, serão vistas as seguintes técnicas de sensoriamento de espectro: detecção por forma de onda,

detecção cicloestacionária e análise de tempo-frequência, respectivamente. Finalmente, o quinto capítulo

traz a conclusão do trabalho, sugestões para trabalhos futuros e considerações finais.
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Capítulo 2

Detecção pela Forma de Onda

2.1 Introdução

Parâmetros conhecidos são usualmente empregados em sistemas sem fio para fazer sincronismo ou

para outros propósitos. Entre esses parâmetros, pode-se citar preâmbulos, esquema de pilotos, entre outros.

Na presença de um parâmetro conhecido do sinal, o sensoriamento pode ser feito através da correlação

entre o sinal recebido com uma cópia conhecida dele mesmo. Em rádios cognitivos pode-se usar esse tipo

de sensoriamento para, entre outras aplicações, diferenciar um usuário primário de um secundário.

Neste capítulo, será vista uma técnica para geração de padrões baseados no preâmbulo das tecnologias,

bem como a detecção e classificação desses padrões associados às suas tecnologias. Na Seção 2.2, será

mostrada uma abordagem para o uso de preâmbulos na detecção por formade onda, usando preâmbulos

das tecnologias IEEE 802.16d, IEEE 802.16e e LTE. Na Seção 2.3, serámostrado como os padrões para o

IEEE 802.16 e o LTE podem ser modelados. Na Seção 2.4, é encontrada uma implementação e simulação

de um algoritmo de detecção; na subseção 2.4.2, são mostradas simulações do algoritmo para diversas

relações sinal-ruído em um canalAWGNe, na subseção 2.4.3, são mostradas simulações do algoritmo em

ambientes com multipercurso e efeito Doppler, para diversos ambientes.

2.2 Detecção pela forma de onda usando o preâmbulo

Como dito anteriormente, para realizar a detecção por forma de onda, é necessário conhecer parâmetros

do sinal para que se possa fazer a correlação desses com o sinal recebido a fim de determinar se há ou não

transmissão, e qual a tecnologia que está sendo utilizada.

Em sistemas OFDM pode-se citar como parâmetro conhecido para cada tecnologia de transmissão o

preâmbulo. Sendo assim, pode-se utilizar o preâmbulo para identificar uma espécie de “assinatura” de uma

determinada tecnologia.

Como o preâmbulo é fator fixo para cada tecnologia, ao fazer a autocorrelação do preâmbulo espera-se

encontrar um padrão, que comparado à correlação desse mesmo preâmbulo com um sinal medido permita

identificar o tipo de tecnologia transmitida.
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A seguir tem-se o padrão gerado usando os preâmbulos do IEEE 802.16d,IEEE 802.16e e o LTE.

Atualmente, os padrões IEEE 802.16d e IEEE 802.16e formam um só padrão IEEE 802.16, mas serão

considerados separados para efeitos de simulações presentes nessecapítulo.

2.2.1 Padrão para o WiMAX (IEEE 802.16)

2.2.1.1 Padrão IEEE 802.16d

Nesse caso, o preâmbulo é o primeiro símbolo de cada quadro e carrega umnúmero de uma sequência

PN a cada quatro subportadoras. Essa estrutura pode ser melhor visualizada na Fig. 2.1. Em [13], nota-se

que, no domínio do tempo, isso é fácil de ser identificado com a correlação cruzada entre o preâmbulo e o

sinal medido. Ao fazer a autocorrelação desse preâmbulo, sete picos espaçados igualmente, são percebidos

e tidos como o padrão para esse sistema, sendo esse o padrão obtido paradetecção e classificação do tipo

de tecnologia transmitida.

Figura 2.1: Estrutura do preâmbulo do IEEE 802.16d

Como será visto na seção 2.3, o espaçamento entre os picos varia com a banda, por isso se faz necessário

o conhecimento da banda do sinal para utilizar o método. Na Fig. 2.2, tem-se o padrão gerado para o

preâmbulo referente a uma banda de 10 MHz, ou seja, 1024 “subportadoras”, dessa forma nota-se na Fig.

2.2(b), que os picos são espaçados por 256 amostras.

Ao aplicar a correlação cruzada do preâmbulo com o quadro WiMAX, identifica-se os símbolos que

são preâmbulos. O destaque desse padrão evidencia que não é necessário o conhecimento da posição do

preâmbulo para realizar a detecção proposta, pois os símbolos de dados não mostraram qualquer correlação

significante, como pode ser visto na Fig. 2.3.

Uma outra abordagem para esse método é a identificação do rádio transmissor, pois rádios diferentes da

mesma tecnologia possuem a mesma estrutura de preâmbulo, porém carregamsequências PN diferentes.

Logo, se o padrão aparece é porque tanto a sequência PN quanto a estrutura do preâmbulo é a mesma.

Como pode ser visto na Fig.2.4, o quadro é composto como na Fig.2.3. Porém, para exemplificar o que foi

dito, o primeiro preâmbulo do quadro possui sequência PN diferente do preâmbulo usado para correlação e
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o último símbolo é o preâmbulo com a mesma sequência. Com isso, mostra-se que preâmbulos de mesma

tecnologia mas com sequências PN diferentes não apresentam a assinatura esperada.
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Figura 2.2: Padrão obtido para o IEEE 802.16d tendo 10 MHz de banda
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Figura 2.3: Preâmbulo revelado no quadro WiMax
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Figura 2.4: Preâmbulos WiMAX com sequências PN diferentes.
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Embora essa utilidade também seja encontrada para esse método, neste capitulo só será explorada a

identificação de tecnologias.

2.2.1.2 Padrão IEEE 802.16e

Semelhante ao preâmbulo do IEEE 802.16d, o IEEE 802.16e apresenta uma estrutura de preâmbulo

diferenciada apenas pelo espaçamento entre as subportadoras que carregam um número da sequência PN.

Neste padrão a sequência é carregada a cada 3 subportadoras. No domínio do tempo, ao executar a au-

tocorrelação do preâmbulo, obtém-se 5 picos espaçados igualmente. O espaçamento entre os picos varia

entre 341 e 342 amostras, devido a fatores que serão mostrados com o equacionamento desse espaçamento

na seção 2.3.1. Também será explicado o formato triangular associado aospicos do padrão, o que mais

tarde será visto como um fator que pode influenciar na detecção na forma como essa é feita pelo algoritmo

proposto. Mas, como visto, o espaçamento entre os picos diferencia o padrão IEEE 802.16e do padrão

IEEE 802.16d do WiMAX.
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Figura 2.5: Padrão obtido para o IEEE 802.16e tendo 10 MHz de banda

2.2.2 Padrão LTE

No downlink do LTE não existe um preâmbulo propriamente dito, porque o símbolo que carrega o sinal

de referência não é fixo. Sua localização no quadro depende do tipo daestrutura do quadro e o número

de antenas utilizadas. Por [14] e [15], sabe-se que o modo como é composto esse símbolo também é bem

diferente do IEEE 802.16. As sequências são carregadas em gruposde subportadoras (no caso são 24

sub-portadoras) que vão alternando até completarem as 1024 subportadoras, claro respeitando a banda de

guarda. A estrutura desse símbolo é mostrada na Fig. 2.6.

Ao fazer a autocorrelação desse preâmbulo, obtem-se um padrão com espaçamento entre picos que

varia entre 21 e 22 amostras. O motivo da variação de 1 amostra no espaçamento entre os picos será vista

na seção 2.3.2, com o equacionamento do espaçamento para o LTE.
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Figura 2.6: Estrutura do preâmbulo do LTE
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Figura 2.7: Padrão obtido para o LTE tendo 10 MHz de banda

Na Fig. 2.7, pode-se observar o padrão pertinente ao LTE e uma ampliaçãodo mesmo para melhor

visualizar o espaçamento.

2.3 Equacionamento dos padrões do LTE e WiMAX

2.3.1 Obtenção dos padrões IEEE 802.16

O preâmbulo carrega números de uma sequência PN a um espaçamento fixo de subportadoras.Pode-se

representar o preâmbulo da seguinte forma:

P( f ) =
l

∑

i=0

apn(i)δ ( f − i∆ f ) ⊗ sinc

(

π f
fr

)

(2.1)

Define-se “⊗” como o operador de convolução,P( f ) como o preâmbulo no domínio da frequência,∆ f

como o espaçamento entre as subportadoras para as quais carregamos asequência PN,fr como a resolução

na frequência ou, no caso, a distância entre uma subportadora e outra,l como o número de subportadoras
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que carregam a sequência PN eapn(i) como um fator que atribui a característica de sequência PN ao trem

de impulsos, lembrando que esse termo assume valor 1 ou -1 aleatoriamente. Ressaltando que deve-se

respeitar a banda de guarda existente no início e no final das subportadoras do preâmbulo e por isso limita-

se o trem de impulsos onde eles começam e onde eles terminam.

Discretizando, usando “n” como índice, a equação (2.1), para utilizar a notação com o número de

amostras, tem-se:

P(n) =
nf
∑

n=no

apn(n)δ (n mod K) ⊗ sinc(πn) (2.2)

em que,

K =
∆ f
fr

(2.3)

Da forma como é feita a amostragem, pode-se supor que a distância entre duas subportadoras consecu-

tivas é de uma amostra, por isso estipulamos a banda de guarda através deno e nf . E a funçãon mod Ké

definida como sendo o resto da divisão deK por n utilizando a aritmética modular, logoδ (n mod K) = 0

quandon for divisível porK.

Quando trata-se o preâmbulo, pode-se dizer que correlação e convolução são operadores que possuem o

mesmo resultado, isso porque, da forma como é construído, o preâmbulo apresenta a seguinte propriedade:

F (Rp(t)) = |P( f )|2 = P( f ).P( f )∗ = P( f ).P( f ) (2.4)

Por isso, usando a propriedade do teorema da convolução, pode-se dizer que:

F −1(P( f ).P( f )) = p(t) ⊗ p(t) (2.5)

Logo, pensando na obtenção do padrão, pelo produto na frequênciae não pela correlação cruzada no

tempo, aplica-se (2.5) e realiza-se o produto de (2.1) com ele mesmo, a fim deobter o padrão, ainda no

domínio da frequência.

Pad( f ) = P( f ).P( f ) =
l

∑

i=0

δ ( f − i∆ f ) ⊗ sinc2
(

π f
fr

)

(2.6)

SendoPad( f ) o padrão obtido pelo produto do preâmbulo no domínio da frequência, pode-se notar que

o termoapn(i) desaparece ao fazer o produto visto em (2.6), isso se deve ao tratamento determinístico dado

à sequência representada porapn(i), ou seja, apesar de ser uma sequência PN em sua geração, ao se fazer o

produto, sabe-se exatamente quais os valores que aparecem na constituição do preâmbulo. Por isso esses

elementos tornam-se todos positivos podendo o produto referido ser representado, apenas, por um trem de

impulsos. Uma ilustração com esse procedimento é colocada na Fig.2.8, com umexemplo deP( f ).
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Figura 2.8: Ilustração do produto no domínio da frequência

Com o resultado obtido em (2.6), aplica-se a transformada inversa de Fourier, a fim de obter o padrão

no domínio do tempo. Então, conhecendo-se a transformada inversa de umtrem de impulsos e de uma

sinc2, e aplicando o teorema da convolução, tem-se o padrão no domínio do tempo, que resulta na seguinte

expressão:

pad(t) = β .
U f
∑

u=0

δ (t − u∆t) . tri

(

t
Tr

)

(2.7)

Sendotri
(

t
Tr

)

a função de janelamento triangular de larguraTr , U f o valor deu que determina a “du-

ração” do preâmbulo eβ uma constante que provém das transformadas inversas das funções que compõem

o preâmbulo. Porém como a análise necessária para a identificação pode ser feita pelos picos e o espaça-

mento entre eles, usou-se a versão depad(t) normalizada, ou seja, usou-sepad(t)
β

.

De forma semelhante à feita anteriormente com o preâmbulo no domínio da frequência, deve-se dis-

cretizar o padrão obtido a partir da equação (2.7). Para isso, são necessárias algumas considerações.

∆t =
1
∆ f

(2.8)

Tr =
1
fr

(2.9)

N =
Tr

Ts
(2.10)

A partir de (2.3), (2.8), (2.9) e (2.10), pode-se obterp(t) na sua forma discreta da seguinte forma;

substituindo-se (2.3) em (2.8) e usando (2.9), tem-se,

∆t =
1

K. fr
=

Tr

K
(2.11)

substituindo (2.10) na relação anterior, tem-se:

∆t =
N
K
.Ts (2.12)
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Em número de amostras, a distância entre um impulso e outro é dado por∆t/Ts. Logo pode-se reescre-

ver (2.7) como:

pad(m) =
M f
∑

m=0

δ

(

m mod
N
K

)

.tri (N) (2.13)

A partir de (2.13), pode-se equacionar o espaçamento entre os picos como sendo:

∆m=
N
K

(2.14)

ParaN = 1024,K = 4 para o IEEE 802.16d eK = 3 para o IEEE 802.16e, deve-se validar o espaça-

mento∆m como característica da tecnologia. Logo, aplica-se (2.14) para esses valores e tem-se:

paraN = 1024,K = 4:

∆m= N
K =

1024
4 = 256 amostras.

paraN = 1024,K = 3:

∆m= N
K =

1024
3 = 341,3333 amostras.

Ou seja, o espaçamento∆mvaria entre 341 e 342 amostras.

Os valores obtidos são característicos de acordo com a seção 2.2.1, porisso valida-se∆mcomo padrão

para possível identificação da tecnologia.

2.3.2 Obtenção do padrão LTE

O símbolo do LTE que possui a mesma função do preâmbulo no WiMax, é gerado de forma diferente

à do WiMax: as sequências PN são carregadas em grupos de 24 subportadoras, que vão se alternando

até completarem o número de subportadoras destinadas ao símbolo LTE, quepossui a mesma função do

preâmbulo do WiMax, respeitando a banda de guarda.

Para modelar o preâmbulo no domínio da frequência, deve-se adotar uma notação para a onda quadrada.

A notação para esta seráquad(48 . fr ), onde 48 .fr é o período da onda quadrada. Logo pode-se escrever

o preâmbulo na frequência como sendo:

PLT E( f ) =



















I f
∑

i=I

apn(i) . δ( f − i fr ) ⊗ sinc

(

π. f
f r

)



















. quad(48 . fr ) (2.15)

Usou-se a mesma notação da seção 2.3.1, ondePLT E( f ) é o preâmbulo do LTE no domínio da frequên-

cia e fr é a resolução na frequência. Logo, a partir da modelagem mostrada em (2.15), pode-se realizar o

produto no domínio da frequência, a fim de retirar a característica aleatóriadada porapn(i), logo tem-se:

Pad( f ) = PLT E( f ) . PLT E( f ) =



















I f
∑

i=I

δ( f − i fr ) ⊗ sinc2
(

π. f
f r

)



















. quad(48 . fr ) (2.16)

17



Sabe-se que umquad2(T) = quad(T), por isso o termoquad(48 . fr ) não apareceu comoquad2(48 . fr ).

O termoapn(i) desaparece, devido ao mesmo tratamento determinístico utilizado na seção 2.3.1e ilustrado

na Fig. 2.8 desta mesma seção. Como visto na subseção 2.3.1, pode-se associar convolução à correlação

para o caso analisado. Sendo assim, aplicando a transformada inversa de Fourier em (2.16), usando o

teorema da Convolução em (2.16) e utilizando a notação discreta para o resultado, tem-se:

pad(m) =
∑

l=mpar

β(m) . δ
(

m− l .
N
48

)

. tri (N) (2.17)

O termo N
48 denota os harmônicos advindos da transformada inversa da onda quadrada, sendo essa um

somatório dos harmônicos ímpares; o termotri (N) é um janelamento triangular de larguraN, que provém

do termosinc2 na frequência, o que permite equacionar a separação dos picos no LTE; o termoβ(m) é a

função de atenuação dos harmônicos. Usou-sepad(m) em sua versão normalizada, como feito na subseção

2.3.1, ou seja, o valor da maior componente depad(m) é 1. Essa normalização é feita para simplificar a

análise dos padrões, como será visto na seção 2.4.

Como visto anteriormente, a sequência possui picos inicialmente espaçados por 21 ou 22 amostras,

pois esses são os harmônicos visíveis. Pela versão discreta do padrão,os outros harmônicos ímpares não

são visualizados devido ao janelamento portri (N) e à atenuação porβ(m), mas estes estão presentes e

aparecem a cadal . N
48 amostras em relação ao pico principal de correlação, sendol ímpar. Porém, como

pode-se notar, os picos que são tratados como principais para a detecção e classificação desse padrão são

os referentes ao primeiro harmônico e por isso pode-se equacionar∆mLT E como:

∆mLT E =
N

2 . nagrup
(2.18)

Sendo 2∗ nagrup o número de subportadoras agrupadas que carregam os números da sequência PN.

Logo, para o LTE:

nagrup e N = 1024:∆mLT E =
1024
48 = 21,333 amostras

Logo, picos são visíveis a cada 21 ou 22 amostras, como visto no padrão apresentado na seção 2.2.2.

2.4 Simulações

2.4.1 Algoritmo de detecção

Foi implementado um algoritmo de detecção que se baseia no espaçamento entreos picos para classi-

ficar o padrão. A seguir, pode-se ver o funcionamento do algoritmo, bemcomo alguns erros associados a

ele.
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2.4.1.1 Estrutura do algoritmo

Primeiramente, analisando a versão normalizada do padrão obtido pela correlação cruzada, deve-se

obter a amostra que contém o maior valor de correlação, a partir dessa amostra, deve-se estabelecer um

limiar L com valor abaixo do valor de correlação encontrado para a amostra selecionada, e a partir daí

contar o número de picos, a uma “distância” múltipla de∆m, antes e depois da amostra selecionada, que

possuem valor acima do limiar escolhido. Caso dois ou mais picos atendam a esse requisito o algoritmo

classifica a tecnologia como sendo a tecnologia relativa ao espaçamento entre picos de∆m. O número

de picos que devem atender o requisito do algoritmo, foi escolhido como estratégia para diminuir o falso

positivo, já que, se apenas um pico vizinho atender o requisito, este poderá ter advindo de alguma alteração

do perfil ocasionada por efeito do canal sobre o sinal, mas se dois ou maisatendem é pouco provável que

esses sejam provenientes do efeito do canal sobre o sinal.

Se houver dupla classificação do padrão, o algoritmo fornece como saídaa classificação “não identifi-

cado”. Se os padrões, que o algoritmo contém, se esgotam no teste realizado, e o resultado da correlação

não é classificado como de nenhuma tecnologia, então o mesmo (objeto de entrada do algoritmo) recebe,

novamente, a classificação de “não identificado”.

Para facilitar o entendimento, pode-se observar o esquemático do algoritmo na Fig. 2.9, onde X, Y e

Z são diferentes tecnologias, Dx, Dy e Dz são o∆m referente a cada tecnologia e os contadores x, y e z

somente fazem a contagem do numero de picos a uma distância múltipla de Dx, Dy eDz.

Figura 2.9: Esquema do algorítmo de detecção

Pode-se aplicar, também, o algoritmo a um dos padrões vistos anteriormente, afim de validar o mesmo.

Desta forma, para o exemplo, utiliza-se o padrão gerado para o IEEE 802.16d com espaçamento conhecido

∆m= 256 e limiarL = 0,5.

Para a Fig. 2.10, a amostra escolhida com o maior valor de correlação é a amostra 1024, sendo que

os dois picos vizinhos estão nas amostras 768 e 1280 e estão acima do limiar escolhido. Logo, ao fazer o

teste para identificação, será identificado pelo algoritmo que o padrão obtidoé referente ao WiMAX 16d.
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Figura 2.10: Limiar para teste com o padrão WiMax 16d

Agora se o limiarL ≥ 0,75, para o caso analisado, não seria possível fazer a classificação,pois os dois

picos vizinhos não seriam percebidos e consequentemente o espaçamento∆m = 256 não seria verificado

pelo algoritmo. Por isso, constata-se que a escolha do limiar é extremamente importante para a qualidade

da detecção. O método para a escolha do limiar será visto na subseção 2.4.2.

Esse é um detector a partir do resultado da correlação. Por isso deve-se implementar um sistema

que faça a “alimentação” desse detector por meio da correlação de um sinal de entrada com todos os

padrões possíveis e se houver, para o mesmo sinal, uma dupla classificação o sistema classificará como

“não identificado”. Na Fig. 2.11, tem-se uma sugestão para esse sistema de “alimentação”.

Figura 2.11: Detector de sinais
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Com o “alimentador” do detector de padrões, o sinal é testado para todas as tecnologias possíveis de

serem detectadas, logo aumenta-se a confiabilidade do detector, pois, somente com o detector de padrões,

não se garantia que o sinal advindo do meio seria testado com todos os preâmbulos e, por isso, poderia

haver uma falsa classificação (classificação de uma tecnologia como outra)passando despercebida. Com

essa implementação essa situação será minimizada, pois todos os padrões serão testados, e caso o detector

de padrões classifique determinada tecnologia, esta classificação só será validada se não houver, para o

mesmo sinal, uma outra classificação.

2.4.1.2 Problemas do algoritmo

Como dito na subseção 2.4.1.1, a escolha do limiar é importante para um bom desempenho na detecção.

Para tanto, deve-se escolher o limiar de forma tal que ele não seja pequenopara estar ao nível do ruído de

correlação ou grande para não detectar picos vizinhos.

A primeira situação é quando o limiar é alto e o algoritmo não identifica os picos vizinhos, como se vê

na Fig. 2.12(a). Nesta situação o algoritmo não consegue classificar nenhuma das tecnologias, pois não há

picos vizinhos para fazer o teste de “distância” entre os picos.

A outra situação é quando o limiar é muito baixo e está no “nível de ruído”, como se vê na Fig. 2.12(b).

Quando isso acontece, existirão picos que ultrapassam o limiar e no teste de distância, será apontada

mais de uma tecnologia. Logo para esse caso, a saída do algoritmo também seráde que não foi possível

identificar a tecnologia.
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(a) Limiar de detecção alto
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(b) Limiar de detecção baixo na presença de AWGN com
S NR= −10dB

Figura 2.12: Limiar de detecção

Uma variante da situação de baixo limiar é a classificação de um padrão como outro, mas essa é bastante

improvável, já que isso só ocorre se for identificado somente a tecnologia errada. Se além de a errada, o

algoritmo identificar outra tecnologia, este cairá no caso de dupla identificação e o algoritmo fornece como

saída que não foi possível identificar a tecnologia.

Algum desses problemas são minimizados, se levar em consideração o detector em geral, pois casos

de falsa classificação, do detector de padrões, são vistos pelo detectorgeral e classificados como ‘não

identificado’. Em outras palavras, o teste de classificação, para a novaestrutura do detector, é feiton2
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vezes, onden é o número de tecnologias conhecidas pelo detector, e somente 1 dessasn2 classificações

pode ser positiva, caso contrário o detector informa que não foi possível classificar a tecnologia. Pode-se

dizer então, que quanto maiorn, maior será a certeza da classificação realizada.

Para as simulações, os três padrões (IEEE 802.16d, IEEE 802.16e e LTE) foram testados, totalizando

9 testes para cada sinal a ser classificado.

Quaisquer outros problemas encontrados na detecção são variações dessas situações, por isso quando

não ocorrer esses tipos de erros, o algoritmo será bem sucedido na classificação.

2.4.2 Detecção em um canal com AWGN

Como visto na Fig.2.12(b), nota-se como o AWGN pode afetar o padrão obtidopela correlação. Por

isso uma boa escolha do limiar pode ser determinante no bom funcionamento do detector. Logo, para as

simulações dessa seção, usa-se um canal puramente AWGN, a fim de determinar uma curva de desempenho

do detector.

Primeiramente, define-sea como sendo o fator que divide o maior valor de correlação, essa divisão

resulta no limiar, ou seja, quanto maiora, menor será o limiar. Sendo assim, para a versão normalizada da

correlação, pode-se equacionar o limiar da seguinte forma:

L =
1
a

(2.19)

A qualidade da detecção terá relação direta com uma boa escolha dea. Desta forma, na ausência de um

algoritmo para a escolha do limiar, foram feitas várias simulações para cada valor deS NRe foi escolhido

o a que apresentou o melhor resultado de detecção. Esses resultados são mostrados nas tabelas de 2.1 a

2.4.

Tabela 2.1: Identificação dos padrões em um canal AWGN comS NR= 10dBea = 3,5

Padrão classificado
Padrão Gerado LTE IEEE 802.16e IEEE 802.16d não identificado

LTE 500 0 0 0
IEEE 802.16e 0 500 0 0
IEEE 802.16d 0 0 500 0

Tabela 2.2: Identificação dos padrões em um canal AWGN comS NR= 0dBea = 3,4

Padrão classificado
Padrão Gerado LTE IEEE 802.16e IEEE 802.16d não identificado

LTE 500 0 0 0
IEEE 802.16e 0 500 0 0
IEEE 802.16d 0 0 500 0
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Tabela 2.3: Identificação dos padrões em um canal AWGN comS NR= −10dBea = 3,5

Padrão classificado
Padrão Gerado LTE IEEE 802.16e IEEE 802.16d não identificado

LTE 500 0 0 0
IEEE 802.16e 0 497 0 3
IEEE 802.16d 0 0 497 3

Tabela 2.4: Identificação dos padrões em um canal AWGN comS NR= −20dBea = 2,5

Padrão classificado
Padrão Gerado LTE IEEE 802.16e IEEE 802.16d não identificado

LTE 291 6 11 192
IEEE 802.16e 51 175 9 265
IEEE 802.16d 43 5 169 283

Na tabela 2.4, como pode-se notar, tem-se menos de 50% de identificações corretas, e também pode-se

notar que foi necessário diminuir o fatora, em relação à simulação deS NR= −10dB, para que o algoritmo

tivesse melhores resultados, isso, porque o limiar muito baixo levou o algoritmo aclassificar mais de uma

tecnologia como correta, caindo assim em um dos casos citados na seção 2.4.1.2.

Na Fig.2.13, tem-se um gráfico para ilustrar os acertos em classificações do algoritmo. O cálculo foi

feito levando em consideração o número de acertos gerais do algoritmo, ouseja, não foram especificadas

quais tecnologias o algoritmo acertou mais e o fatora foi ajustado para cadaS NRfornecendo o melhor

resultado de detecção.
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Figura 2.13: Gráfico de Taxa de detecção correta x SNR
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Como pode-se notar, o detector tem um percentual de acerto de aproximadamente 90% a umaS NR

de−14dB, o que permite concluir que com um algoritmo simples o detector apresenta bom desempenho

para baixasS NRs. Deve-se agora, verificar o efeito de canais com multipercurso e efeito Doppler sobre os

padrões obtidos.

2.4.3 Detecção em um canal com multipercurso e efeito Doppler

Nas simulações em um canal com multipercurso, foi usado o canal de Rayleigh e os seus vetores de

atraso e de perda foram retirados de [16], onde são especificados vários ambientes de simulação, dentre os

quais, foram selecionados alguns para as simulações realizadas nesta seção.

Os ambientes são diferenciados em ‘urbano’, ‘suburbano’ e ‘rural’. Como, para simulação, são uti-

lizados modelos de macrocélulas, as características em larga escala do canal podem ser consideradas cons-

tantes, por isso não são necessárias distinções entreLOSe NLOS. Desta forma, tem-se os coeficientes de

atraso e de perda para cada ambiente.

Tabela 2.5: Coeficientes de atraso e perda para um cenário de propagação no modelo Macrocélula

Urbano Suburbano Rural
Atraso(ns) Perda(dB) Atraso(ns) Perda(dB) Atraso(ns) Perda(dB)

0 -6,4 5 -5,2 0 0
60 -3,4 25 -7,5 40 -22,3
75 -2 35 -10,5 40 -25,6
145 -3 35 -3,2 45 -25,3
150 -1,9 50 -8,3 50 -27,7
190 -3,4 65 -14 60 -27,4
220 -3,4 65 -6,4 115 -27
335 -4,6 75 -3,1 135 -25,2
370 -7,8 145 -4,6 175 -30,1
430 -7,8 160 -8 195 -32,5
510 -9,3 195 -7,2 215 -31,7
685 -12 200 -3,1 235 -33,9
725 -8,5 205 -9,5 235 -31
735 -13,2 770 -22,4 - -
800 -11,2 - - - -
960 -20,8 - - - -
1020 -14,5 - - - -
1100 -11,7 - - - -
1210 -17,2 - - - -
1845 -16,7 - - - -

A frequência Doppler foi calculada por:

Fd =

(F.v
c

)

. cosθ (2.20)
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OndeF é a frequência do sistema,v é a velocidade do móvel,c = 3.108 m/s é a velocidade da luz eθ

é o ângulo entre a direção de propagação da onda e o móvel.

Toma-se, nesse trabalho,F = 2,5GHz e mostra-se os efeitos dos diversos ambientes, para 2 valores

de v sobre o detector. A título de simulação,θ será sempre 0, o que resulta no pior caso de desvio de

frequência por efeito Doppler.

O fator a e aS NRserão fixados em 3,5 e −10dB respectivamente, pois são valores que deixam o

detector perto do limite de−15dB deS NRcom 90% de acerto associados, na subseção 2.4.2, ao detector.

Nas tabelas de 2.6 a 2.8, são mostradas simulações para um móvel av = 20m/s e av = 30m/s nos três

ambientes descritos nessa subseção.

Parav = 20m/s:

Tabela 2.6: Identificação dos padrões em um canal rural com multipercurso, móvel a 20m/s, S NR=
−10dBea = 3,5

Padrão classificado
Padrão Gerado LTE IEEE 802.16e IEEE 802.16d não identificado

LTE 300 0 0 0
IEEE 802.16e 0 298 0 2
IEEE 802.16d 0 0 298 2

Tabela 2.7: Identificação dos padrões em um canal suburbano com multipercurso, móvel a 20m/s, S NR=
−10dBea = 3,5

Padrão classificado
Padrão Gerado LTE IEEE 802.16e IEEE 802.16d não identificado

LTE 298 0 0 2
IEEE 802.16e 0 290 0 10
IEEE 802.16d 0 0 290 10

Tabela 2.8: Identificação dos padrões em um canal urbano com multipercurso, móvel a 20m/s, S NR=
−10dBea = 3,5

Padrão classificado
Padrão Gerado LTE IEEE 802.16e IEEE 802.16d não identificado

LTE 285 0 0 15
IEEE 802.16e 0 267 0 33
IEEE 802.16d 0 0 267 33
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Parav = 30m/s:

Tabela 2.9: Identificação dos padrões em um canal rural com multipercurso, móvel a 30m/s, S NR=
−10dBea = 3,5

Padrão classificado
Padrão Gerado LTE IEEE 802.16e IEEE 802.16d não identificado

LTE 300 0 0 0
IEEE 802.16e 0 295 0 5
IEEE 802.16d 0 0 300 0

Tabela 2.10: Identificação dos padrões em um canal suburbano com multipercurso, móvel a 30m/s, S NR=
−10dBea = 3,5

Padrão classificado
Padrão Gerado LTE IEEE 802.16e IEEE 802.16d não identificado

LTE 295 0 0 5
IEEE 802.16e 0 284 0 16
IEEE 802.16d 0 0 290 10

Tabela 2.11: Identificação dos padrões em um canal urbano com multipercurso, móvel a 30m/s, S NR=
−10dBea = 3,5

Padrão classificado
Padrão Gerado LTE IEEE 802.16e IEEE 802.16d não identificado

LTE 286 0 0 14
IEEE 802.16e 0 264 0 36
IEEE 802.16d 0 0 266 34

Na Fig.2.14, tem-se um gráfico para ilustrar a percentagem de acertos em classificações do algoritmo,

para os três ambientes simulados nessa seção. O cálculo foi feito levando em consideração o número de

acertos gerais do algoritmo, ou seja, não foram especificadas quais tecnologias o algoritmo acertou mais e

o fatora foi ajustado para cadaS NRfornecendo o melhor resultado de detecção.

Como esperado, o ambiente ‘rural’ interferiu menos na qualidade da detecção, seguido do ambiente

‘suburbano’, sendo o ‘urbano’ o ambiente que prejudicou mais a qualidade da detecção do algoritmo. Como

pode ser visto, as curvas levantadas para os três ambientes são deslocadas para a direita em relação à do

AWGN, sendo que, para um percetual de acerto de 90%, é necessáriaS NRde−14 dB para o canal com

AWGN, −13,8 dB para o ambiente rural,−12,5 dB para o ambiente suburbbano e−11,2 dB para o

ambiente urbano. O efeito Doppler não mostrou grandes influências sobreo resultado, uma vez que os

resultados de detecção, para velocidades distintas do móvel, foram semelhantes.
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Figura 2.14: Gráfico de Taxa de detecção correta x SNR

2.5 Conclusão

Neste capítulo, foram apresentados os fundamentos teóricos da técnica de detecção por forma de onda,

bem como o desenvolvimento de um detector que usa um algoritmo de identificação baseado nesse método

de sensoriamento. Foram feitas simulações para diversos ambientes, a fimde determinar sua influência

sobre o desempenho do detector. Foi dada atenção especial à simplicidade do algoritmo de detecção em

face ao seu desempenho, que se mostrou satisfatório mediantes às situações de canal propostas.

Uma melhoria no algoritmo seria implementar um cálculo específico para otimização daescolha do

limiar, uma vez que o identificador é sensível à boa escolha desse limiar, também pode-se implementar o

uso de limiares diferenciados para a classificação das diferentes tecnologias. O método também está sujeito

a erros de sincronismo, por isso, estudos para tratar esse problema devem ser realizados, a fim de garantir

o bom funcionamento de detectores baseados nesse tipo de sensoriamento.

A diferença no perfil de correlação para preâmbulos de mesma tecnologia, porém com banda diferente,

é apenas o espaçamento entre os picos obedecendo a equação de espaçamento vista na seção 2.3. Logo,

deve-se levar em consideração que, para aplicação do método, a banda do sinal deve ser conhecida, pois

esse método é utilizado para a identificação do usuário e não para estimação da banda do sinal. Deste modo,

para contornar esse problema, deve-se associar esse tipo de detecção a um método de sensoriamento que

estime a banda do sinal. Uma sugestão para essa associação é um detector de energia (visto em [7]), que
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permite estimar a banda do sinal. Desta forma, com o conhecimento da banda dosinal, pode-se trabalhar

com a sua identificação, bem como o uso das outras propriededades associadas ao método de detecção por

forma de onda.
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Capítulo 3

Análise Tempo-Frequência

3.1 Introdução

No capítulo anterior, foi visto como utilizar sequências de transmissão previamente conhecidas pelo

receptor, como preâmbulos e pilotos, para realizar a detecção e classificação de sinais. No entanto, a técnica

de detecção por forma de onda (sensoriamento coerente) é aplicável apenas em sistemas com sequências

conhecidas, por exemplo, o IEEE 802.16d, o IEEE 802.16e e o LTE, abordados nesse trabalho.

O presente capítulo dedica-se à análise tempo-frequência como uma forma desensoriar sistemas em

que o receptor não possui conhecimento prévio dos mesmos. A técnica consiste em representar o sinal

em um domínio conjunto tempo-frequência, indicando a evolução temporal doespectro. Isso permite uma

melhor análise e compreensão do sinal, bem como a obtenção de parâmetros aserem utilizados na fase de

análise do Rádio Cognitivo para identificar sinais e classificar tecnologias de transmissão.

A análise tempo-frequência é aplicada especialmente em sinais não estacionários e sinais transientes,

devido à capacidade de localização temporal do espectro. Assim, buscar-se-á estudar a técnica tempo-

frequência em sistemas que apresentam ruído não estacionário desconhecido e sistemas de espectro espa-

lhado, situações em que o principal método de sensoriamento atualmente empregado, o detector de energia,

pode não ser suficientemente discriminante [17, 9, 8].

Para tanto, este capítulo objetiva estudar a representação conjunta tempo-frequência de sinais, apre-

sentando as principais distribuições tempo-frequência existentes, as suas características e os principais

parâmetros extraídos das mesmas (frequência instantânea, momentos condicionais de primeira e segunda

ordem, marginais etc.).

Será, ainda, abordado na seção 3.6.2 um método de construção de distribuições tempo-frequência que

preencham requisitos desejáveis. Já a seção 3.8 trata da aplicação das distribuições na análise de sinais,

sendo composta de simulações computacionais que ilustram algumas características/padrões possíveis de

serem obtidos e resultados encontrados na literatura. Dentre eles, inclui-se a classificação de tecnologias

de espectro espalhado para redes de rádio cognitivo.

29



3.2 Representação nos domínios do tempo e da frequência

A análise de sinais pode ser realizada nos diferentes domínios: tempo, frequência e escala. A repre-

sentação de um sinal no domínio do tempo é a maneira mais simples de se descrever um sinal, em que

a amplitude do sinal varia com respeito a variável tempo. Já a representação no domínio da frequência é

obtida pela transformada de Fourier, que pode ser vista como a expansãodo sinalx(t) no conjunto infinito

de exponenciaisexp{ j2π f t}, as quais não possuem localização específica no tempo. Essa representação

informa basicamente as frequências e suas respectivas amplitudes e fases compostas pelo sinal, não apre-

sentando qualquer informação a respeito de quando essas frequências ocorrem.

Assim, oscilações em apenas uma região (tempo) limitada do sinal poderão ocasionar interpretações

inadequadas [18]. Essas considerações são relevantes quando ossinais analisados são não estacionários,

variantes no tempo. Buscar-se-á, em seguida, uma transição das representações convencionais para uma

representação conjunta no domínio tempo-frequência.

Para tanto, será considerado como representação de um sinal, em um domínio genérico, a sua densidade

de energia por unidade da variável do domínio. Então, as densidades deenergia podem ser tratadas como

distribuições de probabilidade para caracterizar o sinal a partir de suasmédias e desvios padrões em cada

densidade. Dessa forma, tem-se [19]:

• Representação no domínio do tempo:

|x(t)|2 , densidade de energia por unidade de tempo (3.1)

〈t〉 =
∫ ∞

−∞
t |x (t)|2 dt , tempo médio (3.2)

T2 = σ2
t =

∫ ∞

−∞
(t − 〈t〉)2 |x (t)|2 dt , duração (3.3)

• Representação no domínio da frequência:

|X( f )|2 , densidade espectral de energia (3.4)

〈 f 〉 =
∫ ∞

−∞
f |X ( f )|2 d f , frequência média (3.5)

B2 = σ2
f =

∫ ∞

−∞
( f − 〈 f 〉)2 |X ( f )|2 d f , banda (3.6)

onde< > é o operador de média calculado de acordo com a densidade, que neste caso são|x(t)|2 e |X( f )|2,

< . > =

∫ ∞

−∞
. |x (t)|2 dt (3.7)

=

∫ ∞

−∞
. |X ( f )|2 d f (3.8)
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e considera-se que a energia total é normalizada, ou seja,

Ex =

∫ ∞

−∞
|x(t)|2dt =

∫ ∞

−∞
|X( f )|2d f = 1 (3.9)

Uma primeira maneira de se tentar descrever um sinal simultaneamente no tempo e na frequência é

considerar as suas médias locais (condicionais) em cada domínio: frequência instantânea (FI), atraso de

grupo, banda instantânea, etc. Para isso, necessita-se trabalhar comsinais analíticos [19], definidos pela

Eq. (3.10), em que HT{x(t)} é a transformada de Hilbert dex(t), Eq. (3.11).

xa(t) = x(t) + jHT {x(t)} (3.10)

HT{x(t)} = 1
π

∫ ∞

−∞

x(t′)
t − t′

dt′ (3.11)

Seja um sinal analítico dado por:

xa(t) = a(t)ejϕ(t) e (3.12)

Xa( f ) = FT{xa(t)} = M( f )ej2Ψ( f ) (3.13)

pode-se, então, definir os conceitos [19, 12]:

fi(t) = 〈 f 〉t =
1
2π

ϕ
′
(t) , frequência instantânea (3.14)

tg( f ) = 〈t〉 f = −
1
2π

ψ
′
( f ) , atraso de grupo (3.15)

B = σ f =
( 〈

σ2
f /t

〉

+ σ2
FI

)1/2
, banda (3.16)

Bi(t) = σ f /t =

∣

∣

∣

∣

∣

∣

1
2π

a
′
(t)

a(t)

∣

∣

∣

∣

∣

∣

, banda instantânea (3.17)

σFI =















∫ ∞

−∞

(

ϕ
′
(t)

2π
− 〈 fi〉

)2

a2(t) dt















1/2

, desvio padrão da frequência instantânea (3.18)

A frequência instantânea indica a frequência média do sinal para um dadotempo, enquanto o atraso

de grupo indica o tempo médio para uma dada frequência. Já a banda, que pode ser calcula pelo desvio

padrão da frequência, é composta pela soma de dois termos: a banda instantânea, que representa o desvio

padrão da frequência para um dado tempo, e o desvio padrão da frequência instantânea.

Esses conceitos são explicados com maior detalhes a seguir, em que são trazidas algumas passagens

e manipulações matemáticas. É importante notar que os conceitos apresentados nas Eqs. (3.14) a (3.18)

descrevem um sinal simultaneamente no tempo e na frequência, ao relacionar as varáveist e f .

3.2.1 Frequência instantânea e atraso de grupo

Em um sinal senoidal, a frequência da portadora pode ser expressa pela derivada da fase da senoide,

como pode ser visto nas Eqs. (3.19) a (3.21).
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x(t) = cos(ϕ (t)) (3.19)

= cos(2π fct + θ0) (3.20)

fc =
1
2π

ϕ
′
(t) (3.21)

A expressão da Eq. (3.21) pode ser estendida para sinais não senoidais conforme a Eq. (3.14), levando

ao conceito de frequência instantânea (FI), ou seja, uma frequência dependente det. Mas para isso,

necessita-se definir um sinal complexo, pois não há fase em sinais reais não senoidais, apenas módulo.

Para tanto, utilizou-se sinais analíticos, Eq. (3.10), o que define a fase dosinal e, consequentemente, a sua

frequência instantânea, conforme a Eq. (3.14).

Outra maneira de visualizar a razoabilidade da definição apresentada para a FI é a partir da frequência

média.

Em [19], mostra-se que a frequência média dada pela Eq. (3.22) pode ser expressa pela Eq. (3.23).

Essa última indica que a frequência média pode ser calculada integrando "algo"com a densidade, sobre

todo o tempo. Assim, este "algo"deve ser o valor instantâneo da quantidade aqual esteja sendo calculado

a média, ou seja, a derivada da fase é a FI.

〈 f 〉 =
∫ ∞

−∞
f |X ( f )|2 d f (3.22)

=
1
2π

∫ ∞

−∞
ϕ
′
(t) |x (t)|2 dt (3.23)

De maneira similar, a referencia [19] mostra que o tempo médio dado pela Eq. (3.24) pode ser expressa

pela Eq. (3.25). Essa última indica que o tempo médio pode ser calculado integrando− 1
2π ψ

′
( f ) com a

densidade, sobre toda a frequência. Assim,− 1
2π ψ

′
( f ) deve ser considerado o tempo médio para uma

frequência específica, denominado de atraso de grupo, Eq. (3.15).

〈t〉 =
∫ ∞

−∞
t |x (t)|2 dt (3.24)

= − 1
2π

∫ ∞

−∞
Ψ
′
( f ) |X ( f )|2 d f (3.25)

3.2.2 Equação da largura de banda e da duração

Em [19], mostra-se que a largura de banda, dada pela Eq. (3.26), pode ser expressa pelas Eqs. (3.27) a

(3.29).

32



B2 = σ2
f =

∫ ∞

−∞
( f − 〈 f 〉)2 |X ( f )|2 d f (3.26)

=

∫ ∞

−∞
σ2

f /t |x (t)|2 dt+
∫ ∞

−∞

(

< f >t− < f >
)2 |x (t)|2 dt (3.27)

=

∫ ∞

−∞

(

1
2π

a
′
(t)

a(t)

)2

|x (t)|2 dt+
∫ ∞

−∞

(

1
2π

ϕ
′
(t)− < f >

)2

|x (t)|2 dt (3.28)

=
〈

σ2
f /t

〉

+ σ2
FI (3.29)

em queσ2
f /t é chamado de banda instantânea eσ2

FI é o desvio padrão da frequência instantânea.

A Eq. (3.28) indica que a largura de banda é expressa pela média de dois termos: o primeiro é a

banda instantânea, que corresponde às variações na amplitude do sinal;e o segundo é o desvio padrão da

frequência instantânea, correspondendo a desvios na fase. Ressalta-se que esses dois termos são parâmetros

importantes que podem ser obtidos das DTFs , podendo ser discriminantes na classificação de sinais, como

será visto na seção 3.8. Assim, o parâmetro banda não indica se o espectrode frequências é devido às

variações na amplitude ou a desvios na frequência média, sendo indicado,então, pelos parâmetros banda

instantânea e desvio padrão da frequência instantânea.

Similarmente, a duração do sinal, Eq. (3.30), também pode ser expressa pela Eq. (3.31), em que se

observa dois novos parâmetros possíveis de serem extraídos das DTFs, correspondentes a variações na

amplitude e na fase do espectro do sinal.

T2 = σ2
t =

∫ ∞

−∞
(t − 〈t〉)2 |x (t)|2 dt (3.30)

=

∫ ∞

−∞

(

1
2π

B
′
( f )

B( f )

)2

B ( f )2d f +
∫ ∞

−∞

(

1
2π
Ψ
′
( f )+ < t >

)2

B ( f )2d f (3.31)

Nota-se que os conceitos apresentados nas Eqs. (3.14) a (3.18) foram obtidos diretamente dos domínios

tempo e frequência separadamente. Objetivando avaliar a eficácia dessadescrição, foi feita uma simulação

para obter a FI de dois sinais mostrados na Fig. 3.1: em (a) foi gerado osinal 1modulado em frequência

linear (chirp) e em (b) a soma de dois sinais modulados em frequência linear,sinal 2. Em (c) e (d) foram

calculadas as frequências instantâneas de acordo com a Eq. (3.14) dos sinais 1 e 2, respectivamente,

enquanto em (e) e (f) foi realizado o mesmo cálculo, mas agora adicionando um ruído AWGN de 5dB de

SNR. Percebe-se em (c) a correta variação da frequência instantânea do sinal, já em (d), (e) e (f) tem-se um

resultado insuficiente para descrever o sinal no domínio tempo-frequência (TF), não retratando a situação

física.

Isso mostra que sinais compostos de mais de uma componente não são bem descritos pelos conceitos

apresentados, pois estes assumem que o sinal é composto de apenas uma única componente de frequência

para cada instante de tempo. Mesmo um sinal monocomponente, na presençade ruído perde a precisão

de sua FI. Faz-se, então, necessário representar sinais em um domínioconjunto tempo-frequência para

obter uma representação adequada do comportamento espectral varianteno tempo do sinal. Apesar dessa
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nova representação oferecer uma estrutura melhor e maior visibilidade para analisar o comportamento

variante do espectro, ressalta-se que não há ganho de informação, pois toda informação já estava contida

na representação do tempo ou da frequência [20].
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Figura 3.1: Simulação: exemplo de cálculo da frequência instantânea.

3.3 Distribuições tempo-frequência (DTF)

A seção anterior abordou as densidades de energia|x(t)|2 e |X( f )|2, agora buscar-se-á uma densidade

de energia conjunta tempo-frequência que relate a energia em tempos e frequências específicas. A seguir,

serão apresentadas essas funções, o que elas devem satisfazer e como construí-las.

Ao tratar de uma densidade conjuntaρ(t, f ), idealmente algumas relações devem ser respeitadas [19]:

1. Marginais: pode-se obter a densidade de apenas uma variável integrando a densidade conjunta com

relação a outra variável.

∫ ∞

−∞
ρ (t, f ) d f = |x (t)|2 (3.32)

∫ ∞

−∞
ρ (t, f ) dt = |X ( f )|2 (3.33)

2. Energia total: a energia total da distribuição deve ser igual a energia total do sinal.

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
ρx (t, f ) dt d f = Ex (3.34)
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3. Positividade: a distribuição deve apresentar apenas valores positivos.

4. Densidades condicionais:

ρ ( f /t) =
ρ (t, f )
ρ (t)

e ρ (t/ f ) =
ρ (t, f )
ρ ( f )

(3.35)

5. Médias: é plausível requerer que as relações de médias globais, médias locais (condicionais), desvios

padrão e correlação entre as variáveist e f , obtidas pela distribuição sejam equivalentes aos conceitos

físicos apresentados nas Eqs. (3.14) a (3.18), resultando nas relações abaixo.

〈 f 〉t =
1
ρ (t)

∫ ∞

−∞
f ρ (t, f ) d f =

1
2π

ϕ
′
(t) (3.36)

〈t〉 f =
1

ρ ( f )

∫ ∞

−∞
t ρ (t, f ) dt = − 1

2π
ψ
′
( f ) (3.37)

σ2
f /t =

1
ρ (t)

∫ ∞

−∞
( f − 〈 f 〉)2 ρ (t, f ) d f (3.38)

σ2
t/ f =

1
ρ ( f )

∫ ∞

−∞
(t − 〈t〉)2 ρ (t, f ) dt (3.39)

〈t f 〉 =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
t f ρ (t, f ) d f dt=

1
2π

∫ ∞

−∞
t ϕ

′
(t) |x (t)|2 dt (3.40)

6. Invariância a deslocamentos: essa é uma importante relação em que deslocamentos aplicados no

sinal nos domínios do tempo e da frequência são refletidos na distribuição tempo-frequência.

xr (t) = x (t − t0)⇒ ρxr (t, f ) = ρx (t − t0, f ) (3.41)

xr (t) = x (t) exp( j 2 π f0 t)⇒ ρxr (t, f ) = ρx (t, f − f0) (3.42)

Outras relações desejáveis podem ser vistas em [19].

Há diversas DTFs que satisfazem um mesmo par de marginais. No entanto, deve-se escolher dentre

as distribuições que satisfaçam às marginais, aquela que melhor se adequea objetivos específicos, por

exemplo as relações apresentadas anteriormente. Assim, é a DTF que indicaa correlação que há entre as

variáveis tempo e frequência.

A Fig. 3.2 mostra a importância da escolha da DTF, em que diversas DTFs diferentes estão satisfazendo

o mesmo par de marginais|x(t)|2 e |X( f )|2. Por exemplo, a DTF ilustrada no canto superior direito da

Fig. 3.2 indica uma relação direta entre as densidades de energia no tempo e na frequência (a medida

em que o tempo progride, o sinal apresenta frequências maiores), enquanto a DTF ilustrada no canto

superior esquerdo indica uma relação inversa, mesmo as marginais sendo iguais para ambas as DTFs.

Assim, é a DTF que está indicando a relação existente entre as marginais|x(t)|2 e |X( f )|2, apresentando o

comportamento espectral variante no tempo do sinal. Dessa forma, ressalta-se a importância da escolha de

uma distribuição que satisfaça as relações desejáveis listadas anteriormente, para que a distribuição retrate

a correta situação física do sinal.
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Figura 3.2: Exemplos de possíveis DTFs satisfazendo o mesmo par de marginais, [19].

3.4 Espectrograma

3.4.1 Definição

Uma forma intuitiva de se obter uma DTF é, para cada instante de tempo (t), limitar o sinal em janelas

w(t) e, então, aplicar a transformada de Fourier. Isso resulta na distribuição de frequência em torno do

tempot [19]:

Xw
t ( f ) =

∫ ∞

−∞
x (τ) w (τ − t) exp(− j2π f τ) dτ (3.43)

Assim, a densidade espectral de energia emt é expressa por:

Sw
x (t, f ) =

∣

∣

∣Xw
t ( f )

∣

∣

∣

2
=

∣

∣

∣

∣

∣

∫ ∞

−∞
x (τ) w (τ − t) exp(− j2π f τ) dτ

∣

∣

∣

∣

∣

2

(3.44)

que é chamada de transformada de Fourier de tempo curto(short-time Fourier transform - STFT)ou espec-

trograma.

Essa transformada particiona o plano (t, f ) em células de tamanhos iguais, ou seja, utiliza janelas de

tempo com tamanhos fixos. Seria possível, ainda, variar o tamanho das janelas como é feito em algumas

aplicações, no entanto isso faria a transformada assemelhar-se a uma transformada tempo-escala, perdendo

a essência das transformadas tempo-frequência [18].

3.4.2 Propriedades

Ao utilizar o janelamento, as propriedades da STFT ficam dependentes da escolha da janela. Diversos

tipos de janelas podem ser utilizados, comoretangular, hanning, flat-top, entre outras. No entanto, pode-se

mostrar que a janela gaussiana permite a melhor resolução tempo-frequênciapossível dentre as diversas

janelas [18]. Essa resolução é limitada pelo princípio da incerteza (T B ≥ 1/2) em que um sinal não pode

ser de curta duração (boa resolução no tempo) e ter banda estreita (boaresolução na frequência) ao mesmo

tempo sem que haja um limite.

A Fig. 3.3 mostra a relação entre a escolha da largura da janela com a resolução tempo-frequência do

espectrograma de um sinal composto por um impulso e uma exponencial, Eq. (3.45). Em (a) foi utilizada
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uma janela de pequena largura, resultando então em uma boa resolução temporal e uma baixa resolução

em frequência; em (b) usou-se uma janela larga, resultando em um efeitocontrário ao anterior e em (c) foi

escolhido uma largura que estabelece um compromisso entre as resoluções.

x(t) =



























exp( j 10 π t) , se 0≤ t ≤ 3,2 et , 1,6

10 , set = 1,6

0 , set < 0 out > 3,2

(3.45)

(a) Janela curta (b) Janela larga

(c) Janela média

Figura 3.3: Influência do janelamento na resolução do espectrograma.

A STFT não satisfaz às condições das marginais, ou seja,
∫ ∞
−∞

∣

∣

∣Xw
t ( f )

∣

∣

∣

2
d f , |x(t)|2 e

∫ ∞
−∞

∣

∣

∣Xw
t ( f )

∣

∣

∣

2
dt ,

|X( f )|2. Consequentemente, as relações das médias apresentadas nas Eqs. (3.36 a 3.39) não são válidas,

sendo alteradas pelas médias da função janela [19]. Por exemplo, a frequência média do espectrograma é

dada pela soma da frequência média do sinal com a frequência média da janela.

Conclui-se que a STFT é dependente de uma escolha adequada da janela para obter uma boa repre-

sentação do comportamento espectral variante no tempo do sinal. Além disso,as relações das marginais,

que seriam o primeiro requisito desejável para definir uma função como sendo uma DTF, não são válidas.

Assim, serão estudadas nas seções posteriores distribuições que satisfaçam às marginais.
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3.5 Distribuição de Wigner-Ville

Dentre as distribuições que respeitam as relações das marginais, a distribuição de Wigner-Ville (WVD)

é particularmente importante por ter diversas propriedades desejáveis. Sua definição é dada por [12]:

Wx (t, f ) =
∫ ∞

−∞
x∗

(

t − 1
2
τ

)

x

(

t +
1
2
τ

)

exp(− j 2π τ f ) dτ (3.46)

=

∫ ∞

−∞
X∗

(

f +
1
2
ν

)

X

(

f − 1
2
ν

)

exp(− j 2π t ν) dν

A Fig. 3.4 ilustra a WVD do sinal expresso por (3.45), o mesmo sinal utilizado para gerar a STFT da

Fig. 3.3. Percebe-se dessas figuras que a WVD apresentou uma melhor resolução TF (Fig. 3.4), enquanto

a STFT necessitou de uma escolha adequada da largura da função janelapara obter uma boa resolução TF

(Fig. 3.3(c)).

Figura 3.4: Exemplo de distribuição de Wigner-Ville.

3.5.1 Propriedades

Dentre as propriedades da WVD destacam-se [19]:

1. Marginais:
∫ ∞

−∞
Wx (t, f ) d f = |x (t)|2 (3.47)

∫ ∞

−∞
Wx (t, f ) dt = |X ( f )|2 (3.48)

2. Conservação da energia total.

3. Valores reais: apresenta valores reais, podendo assumir valores negativos.

4. Médias: as relações estabelecidas nas Eqs. (3.36) a (3.40) são válidas. Destaca-se que para um

sinal monocomponente linear de frequência modulada (FM), a WVD apresenta uma forma ótima de

concentração de energia em torno da FI.
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5. Invariância a deslocamentos.

Assim, a WVD só não apresenta, dentre os requisitos listados na seção 3.3,a positividade.

Entretanto, para preencher tais requisitos, a WVD foi definida como uma função bilinear que gera

interferência (termos cruzados) quando o sinal analisado é composto demais de um termo. Por exemplo:

suponha um sinalx(t) dado pela soma de dois sinais (Eq. 3.49), aplicando a transformada de Wigner-Ville

quatro componentes são gerados, devido ao produto bilinear dex(t) que aparece na definição da WVD, Eq.

(3.46). Tem-se então [19],

x (t) = x1 (t) + x2 (t) (3.49)

Wx (t,w) = W11 (t,w) +W22 (t,w) +W12 (t,w) +W21 (t,w)

= W11 (t,w) +W22 (t,w) + 2Re{W12 (t,w)} (3.50)

onde

W12 (t,w) =
∫ ∞

−∞
x∗1

(

t − 1
2
τ

)

x2

(

t +
1
2
τ

)

exp(− j 2π τ f ) dτ (3.51)

=

∫ ∞

−∞
X∗1

(

f +
1
2
ν

)

X2

(

f − 1
2
ν

)

exp(− j 2π t ν) dν

Assim, o termo 2Re{W12 (t,w)} aparece como interferência na distribuição, sendo chamado de termo

interferente ou termo cruzado.

Fazendo uma análise na expressão da Eq. (3.46), percebe-se que a WVD em um dado instantet é

obtida pela transformada de Fourier da multiplicação do sinal do passado com o futuro, ponderados da

mesma forma. Assim, a distribuição apresentará no tempot a sobreposição de características do passado

e futuro do sinal, equidistantes at. Por exemplo, se há um ruído no passado e no futuro, de maneira que

haja a sobreposição simétrica no instantet, então a distribuição apresentará ruído emt, mesmo que o sinal

não o tenha [19]. Dessa forma, percebe-se a característica ruidosa da distribuição de Wigner-Ville, sendo

ilustrada na Fig. 3.5.

Baseando-se em [19], uma comparação entre a WVD e o espectrograma éapresentada abaixo.

Pontos positivos:

• Wigner-Ville:

✓ sempre respeita as marginais e as médias locais (frequência instantânea e atraso de grupo).

• Espectrograma:

✓ apresenta valores sempre positivos.

Pontos negativos:

• Wigner-Ville:

✓ comportamento ruidoso, apresentando termos cruzados;
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✓ pode assumir valores negativos.

• Espectrograma:

✓ dependente da escolha de uma janela que se adeque à situação da melhor maneira possível;

✓ nunca respeita as marginais e as médias locais (frequência instantânea e atraso de grupo).

Apesar de uma boa escolha da janela tentar aproximar esses resultados, eles nunca serão atingidos.

Figura 3.5: WVD - Ilustração da característica ruidosa, [19].

Ressalta-se que outras distribuições conseguem manter as propriedades desejáveis da Wigner-Ville e

ter um melhor comportamento frente ao ruído e à interferência, como é o caso da distribuição de Choi-

Williams (seção 3.7).

3.6 A classe de distribuições quadráticas

Diversas distribuições que satisfazem às condições das marginais, o conceito de frequência instantânea,

entre outras desejáveis, foram propostas após a definição da WVD [19]. Mas, o que há em comum entre

essas distribuições? Alguns métodos foram propostos visando expressar uma forma geral para todas as

possíveis DTF. Dentre eles, destaca-se o método do núcleo apresentadoem seguida.

3.6.1 Domínios de representação

Uma maneira de se derivar funções que representem o comportamento espectral variante no tempo é

a partir da relação existente entre a densidade espectral de potência e a função de autocorrelação [21], Eq.

(3.52). Essa equação mostra que o espectro de um sinal pode ser obtidopela transformada de Fourier da

função de autocorrelação do sinal. Assim, a ideia central da presente seção e da posterior será definir uma

função de autocorrelação instantânea para então, a partir de sua transformada Fourier, obter uma densidade

espectral de potência variante no tempo, ou seja, as distribuições tempo-frequência.

|X( f )|2 = Fτ→ f {Rx (τ)} (3.52)
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em queRx (τ) é a função de autocorrelação definida por:

Rx (τ) =
∫ ∞

−∞
x (t + τ) x∗ (t) dt (3.53)

=

∫ ∞

−∞
x (t) x∗ (t − τ) dt

=

∫ ∞

−∞
x
(

t +
τ

2

)

x∗
(

t − τ
2

)

dt

Define-se a função de autocorrelação instantânea (IAF) de um sinal analíticox(t) por [12]:

Rx (t, τ) = x
(

t +
τ

2

)

x∗
(

t − τ
2

)

(3.54)

Nota-se, pela Eq. (3.54), a dependência temporal presente na definição da IAF, em contrapartida a

função de autocorrelação, Eq. (3.53).

A IAF Rx (t, τ) é uma função das variáveis tempo (t) e atraso (τ), sendo, então, representada no domínio

(t, τ) tempo-atraso. Os pares de transformadas de Fourier permitem representações da IAF nos quatro

domínios [12]:

• (t, τ) tempo-atraso: relação da Eq. (3.54);

• (t, f ) tempo-frequência: define-se a distribuição de Wigner-Ville:

Wx (t, f ) = Fτ→ f {Rx (t, τ)} (3.55)

• (ν, f ) Doppler-frequência: define-se a função de correlação espectral:

Kx (ν, f ) = Ft→ν {Wx (t, f )} (3.56)

• (ν, τ) Doppler-atraso: define-se a função de ambiguidade complexa, também chamada de função de

autocorrelação cíclica, como será utilizado no próximo capítulo:

Ax (ν, τ) = Ft→ν {Rx (t, τ)} = F −1
τ← f {Kx (ν, f )} (3.57)

Assim, a partir da definição de função de autocorrelação instantânea chegou-se a definição da WVD

apresentada anteriormente na Eq. (3.46). Dessa forma, a WVD pode serinterpretada como a transformada

de Fourier da IAF, ou seja, ao impor uma dependência temporal na funçãode autocorrelação gerou-se a

distribuição tempo-frequência de Wigner-Ville.

Os pares de transformadas de Fourier permitem ainda, estender o conceito de autocorrelação instan-

tânea para os domínios Doppler-frequência e Doppler-atraso, representando a correlação espectral e cor-

relação cíclica, respectivamente. Essas representações serão estudadas com mais detalhes no próximo

capítulo.
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A Fig. 3.6 apresenta a ligação existente entre essas funções por operações de transformadas de Fourier.

Assim, o entendimento das propriedades da transformada de Fourier permiteestender métodos desenvolvi-

dos em um domínio para o outro. Por exemplo, é possível relacionar métodosdesenvolvidos para apli-

cações de radares no domínio Doppler-atraso, com métodos do domínio tempo-frequência (t, f ) analisados

neste capítulo, ou ainda, com métodos do domínio de cicloestacionariedades (ν, f ) que serão analisados no

próximo capítulo, [12].

Figura 3.6: Domínios de representação da autocorrelação instantânea.

3.6.2 O método do núcleo

O método de do núcleo generaliza o resultado da interpretação da WVD anteriormente descrita para

qualquer distribuição tempo-frequência. Assim como a WVD é obtida por uma FT da função de autocor-

relação instantânea (IAF), define-se a função de autocorrelação suavizada por [12]:

rx (t, τ) = G (t, τ) ∗t Rx (t, τ) (3.58)

em queG (t, τ) é chamado de núcleo (kernel) da DTF e∗t denota a convolução emt. Dessa forma, define-se

a classe geral das distribuições tempo-frequência como:

ρx (t, f ) = Fτ→ f {rx (t, τ)} (3.59)

resultando em,

ρx (t, f ) =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
G (t − u, τ) x

(

u+
τ

2

)

x∗
(

u− τ
2

)

exp(− j 2 π f τ) dudτ (3.60)

Dessa forma, conseguiu-se generalizar as diversas distribuições tempo-frequência a partir da transfor-

mada de Fourier da função de autocorrelação suavizada pelo núcleo. Onúcleo define, então, qual é a DTF

obtida por (3.60). Quando o núcleo é uma função independente do sinalx(t), ele gera a chamada classe das

distribuições quadráticas, pois o sinal aparece apenas duas vezes naEq. (3.60).

A análise proposta na Eq. (3.60) para um núcleo no domínio tempo-atraso, pode ser estendida aos

outros domínios de representação. As Figs. 3.7 e 3.8 apresentam o esquema das variadas FT do núcleo e

da IAF suavizada, respectivamente. A Fig. 3.8 é consequência da filtragem dos núcleos apresentados na

Fig. 3.7 aplicados nas funções apresentadas na Fig. 3.6, resultando nas chamadas funções generalizadas

das Eqs. (3.54 a 3.57).
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Figura 3.7: Domínios da função núcleo.

Figura 3.8: Domínios da autocorrelação suavizada.

Conforme indica a Fig. 3.8, outra forma de se escrever a Eq. (3.60) é a partir da transformada de

Fourier de duas dimensões sobre a função de ambiguidade filtrada (domínioDoppler-atraso),

ρx (t, f ) =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
g (ν, τ) Ax (ν, τ) exp( j 2 π (νt − f τ)) dνdτ (3.61)

resultando na Eq. (3.62).

ρx (t, f ) =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
g (ν, τ) x

(

u+
τ

2

)

x∗
(

u− τ
2

)

exp( j 2 π (νt − νu− f τ)) dudνdτ (3.62)

Nota-se também, que as DTF podem ser obtidas por meio de uma operação de filtragem na WVD de

acordo com a Eq. (3.63), em que∗∗(t, f ) denota convolução dupla, no tempo e na frequência, [12].

ρx (t, f ) = γ (t, f ) ∗ ∗(t, f )Wx (t, f ) (3.63)

As Eqs. (3.60) e (3.62) permitem gerar infinitas DTF a partir da escolha de uma função núcleo. E é

essa escolha que determina as propriedades da distribuição.

A Fig. 3.9 elenca diversas DTF e seus respectivos núcleos.

A grande vantagem do presente método é a possibilidade de se obter rapidamente as propriedades da

distribuição apenas examinando o seu núcleo. Consegue-se, então, a partir de uma lista de propriedades

desejáveis, escolher um núcleo que as respeite e, assim, obter a distribuição desejada.

Uma maneira de se chegar em uma DTF que tenha menos interferência é, por exemplo, estabelecer

um filtro (núcleo) que atenue os termos cruzados das distribuições quadráticas. Esses tendem a ser inten-

samente oscilatórios no domínio (t, f ), o que leva a se afastarem da origem (passa-alta) no domínio dual
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Figura 3.9: Tabela de núcleos de algumas distribuições, [12] com adaptações.

(ν, τ), enquanto os “termos próprios” possuem relação inversa, bem definidos em (t, f ), o que leva a se

concentrarem na origem (passa-baixo) em (ν, τ), [12]. Assim, um núcleo no domínio (ν, τ) que contenha

baixos valores a medida em que se afaste da origem irá atenuar os termos cruzados.

Devido à facilidade em relacionar restrições no núcleo Doppler-atraso com propriedades das DTF,

costuma-se utilizar esse domínio para realizar a operação de filtragem. Assim,será utilizado preferencial-

mente o núcleog (ν, τ).

A Tabela 3.1 apresenta algumas dessas relações. É fácil perceber quea distribuição de Wigner-Ville

respeita todas as propriedades dessa tabela, já que seu núcleo ég (ν, τ) = 1.

Tabela 3.1: Relação entre propriedades das distribuições e restrições ao núcleo, [12] com adaptações.

Propriedade Restrição ao núcleo
Marginal do tempo g (ν,0) = 1

Marginal da frequência g (0, τ) = 1
Energia total g (0,0) = 1

Realidade g (ν, τ) = g∗ (−ν,−τ)
Invariância a deslocamentosg (ν, τ) não depender det, nem def

Frequência instantânea ∂g
∂τ
|τ=0 = 0 eg (ν,0)

Atraso de grupo ∂g
∂ν
|ν=0 = 0 eg (0, τ)

3.6.3 Propriedades relacionadas

Há basicamente três características desejáveis a que uma DTF deve seguir [12]:

1. Concentração da energia local: a integral da DTF em uma região do plano tempo-frequência deve
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refletir a energia do sinal nessa região.

ExR =

∫

∆t

∫

∆t
ρx (t, f ) d f dt (3.64)

2. Boa visualização da FI e atraso de grupo: para um sinal monocomponente, espera-se:

max
f
ρx (t, f ) = fi (t) (3.65)

3. Interferência reduzida: requere-se que a DTF atenue os termos cruzados.

3.7 A distribuição de Choi-Williams

Como já elucidado na seção 3.6.2, um núcleo passa-baixo em (ν, τ) pode levar a atenuação dos termos

cruzados. Uma demonstração mais formal referente a essa afirmação é apresentada em [19], em que se

estabelece a condição:

g (ν, τ) << 1 para ντ >> 0 (3.66)

a qual a WVD não satisfaz. Dentre as DTF que satisfazem à relação da Eq. (3.66), destaca-se a distribuição

de Choi-Williams (CWD) definida por:

g (ν, τ) = exp
(

−ν2τ2/σ
)

(3.67)

C (t, f ) =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞

√
πσ

|τ| exp

[

−π
2 (t − u)2

τ2/σ
− j 2π f τ

]

x∗
(

u− 1
2
τ

)

x

(

u+
1
2
τ

)

dudτ (3.68)

em queσ é um parâmetro.

À medida que se aumenta o parâmetroσ, o núcleog (ν, τ) → 1 e, assim, a CWD se aproxima à WVD.

Inversamente, ao diminuir esse parâmetro, o núcleo (Eq. 3.67) passa a decair de valor mais rapidamente

ao se afastar dos eixos da origem. Isso leva a CWD a respeitar a condiçãoda Eq. (3.66), minimizando os

termos cruzados, como pode ser visto na Fig. (3.10). Em contrapartida, um valor menor deσ resulta em

uma menor resolução tempo-frequência.

Figura 3.10: Influência do parâmetroσ na atenuação dos termos cruzados, [19].
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3.8 Aplicação das DTF na análise de sinais

3.8.1 Considerações gerais

Há três campos de decisão na análise de detecção de sinais [20]:

1. Determinar se há presença de informações no sinal;

2. Estimar os parâmetros do sinal;

3. Classificar o sinal em um dentre os diferentes tipos de classes.

Tem-se mostrado que estratégias ótimas de decisão podem ser reformuladas para o plano tempo-

frequência [12, 20]. Para isso, a literatura propõe a construção de um teste estatístico considerando:

• a correlação entre a representação tempo-frequência e algum padrãobidimensional predeterminado

por uso de informação apriori sobre o sinal ou,

• alguns parâmetros extraídos diretamente da DTF como: energia contida em uma região do plano

tempo-frequência, momentos estatísticos do sinal (frequência instantânea,atraso de grupo, banda,

duração, banda instantânea, etc.) e as densidades de energia marginaisou,

• algumas características extraídas de um novo espaço de decisão, construído aplicando-se alguma

transformação na DTF.

E, então, introduz-se um teste de decisão nesses parâmetros coletados por meio de um classificador

(Fase de Análise) que pode ser desde a simples aplicação de um limiar de decisão, até a utilização de uma

rede neural, por exemplo.

A seguir serão ilustrados alguns exemplos da análise tempo-frequência nadetecção e classificação de

sinais a partir de:

• simulações computacionais realizadas (seção 3.8.2) e

• exposição de resultados encontrados na literatura (seção 3.8.3 e 3.8.4).

As simulações foram desenvolvidas na plataformaMatlab em que se fez uso das funções contidas na

Time-Frequency Toolbox, umSoftwarelivre disponibilizado emhttp://tftb.nongnu.org/.

3.8.2 Simulação

Na seção 3.2, foi relatada a necessidade de se representar sinais em um domínio conjunto tempo-

frequência para representar adequadamente o comportamento espectral variante no tempo. Verificou-se

pela Fig. 3.1 a ineficácia da expressão da Eq. (3.14) para a frequênciainstantânea, quando o sinal apresenta

ruído e/ou é composto de mais de uma componente. Nessa primeira simulação, será mostrado como a DTF

pode ser utilizada para solucionar essa questão.
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Primeiramente foram gerados os mesmos sinais modulados em frequência linear contidos na Fig. 3.1

(a) e (b), expressados por:

sinal1 = exp( j 2π 2t + j10 (t2)/2); (3.69)

sinal2 = sinal1+ exp( j 2π 10t + j20 (t2)/2); (3.70)

Consideraram-se para osinal1 os seguintes ambientes de simulação:

• Distribuições tempo-frequência:

✓ WVD (com e sem Limiar) e

✓ CWD (com e sem Limiar).

• Ruído:

✓ sem ruído e

✓ ruído AWGN de SNR de 2dB.

• Cálculo da frequência instantânea:

✓ por meio da média (momento de primeira ordem) da distribuição, Eq. (3.36) e

✓ por meio das frequências que maximizam a distribuição, Eq. (3.65). Seu conjunto será

chamado de Perfil de Frequências.

Os resultados estão ilustrados nas Figs. 3.11, 3.12 e 3.13. Por elas, conclui-se para este sinal analisado

que:

1. A distribuição de Choi-Williams apresenta melhor desempenho (menos interferência) em compara-

ção com a distribuição de Wigner-Ville, por apresentar valores de FI mais estáveis frente ao ruído;

2. A FI, quando computada pelas frequências que maximizam a distribuição (Perfil de Frequências),

apresentou valores mais precisos do que o cálculo do momento de primeira ordem, quando há a

presença de ruído, como pode ser visto na Fig. 3.12. Assim, o momento de primeira ordem mostrou-

se dependente da escolha de um limiar para reduzir o ruído da DTF, enquanto o Perfil de Frequências

não necessita da introdução de limiar na DTF, como pode ser visto nas Figs. 3.12 e 3.13;

3. A FI mostrou-se um bom parâmetro para a descrição do sinal, pois foram obtidos valores que seriam

facilmente detectáveis em uma etapa posterior de análise e detecção de sinais,mesmo em uma

condição de baixa SNR, como considerado.
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(a) Choi-Williams (b) Wigner-Ville
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(c) Choi-Williams - Frequências Instantâneas
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(d) Wigner-Ville - Frequências Instantâneas

Figura 3.11: Distribuição tempo-frequência.
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(a) Choi-Williams (b) Wigner-Ville

0 2 4
−250

−200

−150

−100

−50

0

50

Tempo [s]

Fr
eq

ue
nc

ia
 [H

z]

Momento de primeira ordem

0 2 4
0

1

2

3

4

5

6

7

8

Tempo [s]

Fr
eq

ue
nc

ia
 [H

z]
Perfil de frequências

(c) Choi-Williams - Frequências Instantâneas
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(d) Wigner-Ville - Frequências Instantâneas

Figura 3.12: Distribuição TF, cenário AWGN eS NR= 2dB.
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(a) Choi-Williams
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(b) Choi-Williams - Frequências Instantâneas

Figura 3.13: Distribuição TF,S NR= 2dBe aplicado o liminar.

Por fim, foi analisado osinal2 na Fig. 3.14. Conclui-se dela que apesar da DTF conseguir represen-

tar adequadamente o comportamento espectral variante no tempo do sinal, a frequência instantânea não

apresentou valores razoáveis para a detecção do sinal, devido à natureza multicomponente do mesmo.

Para solucionar este caso, recorreu-se então à aplicação da transformada deHoughna distribuição de

Wigner-Ville. Essa é uma técnica utilizada em reconhecimento de padrões capaz de identificar formas

arbitrárias de curvas paramétricas que neste caso é uma reta [22]. A transformada de Wigner-Hough é

definida por [22]:

WHTx (θx) =
∫ ∞

−∞
Wx (t, f (t; θx)) dt (3.71)

onde,Wx (t, f ) é a WVD (Eq. (3.72)) ef (t; θx) é a curva paramétrica a ser utilizada, ou seja, as possíveis

curvas que representam a frequência instantânea do sinal, Eq. (3.73).

Wx (t, f ) =
∫ ∞

−∞
x
(

t +
τ

2

)

x∗
(

t − τ
2

)

exp(− j 2 π f τ) dτ (3.72)

f (t; θx) =
1
2π

dφ (t; θx)
dt

(3.73)

50



(a) Choi-Williams
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(b) Choi-Williams - Frequências Instantâneas

Figura 3.14: Distribuição TF dosinal2, cenário AWGN eS NR= 2dB.

Assim, ao aplicar a WHT em sinais FM lineares, como é o caso desse exemplo, as curvas paramétricas

escolhidas devem ser retas, ou seja, do tipo

f (t; θx) = fk + βkt (3.74)

em que (fk, βk) são as coordenadas do novo espaço paramétrico.

A WHT aplica a integral em todas as possíveis retas gerando picos nas coordenadas que representam

o sinal linear analisado. A Fig. 3.15 mostra o resultado da WHT no sinal considerado, em que percebe-se

claramente os dois picos correspondentes aos sinais analisados, o que torna trivial a detecção dos mesmos.

Assim, conclui-se que a WHT é uma técnica promissora na detecção de padrões para classificação de

sinais.

Em [22], a WHT foi aplicada na construção de um filtro adaptativo contrainterferências de sinais

modulados em frequência em sinais de espectro espalhado (CDMA), resultando em um aumento de apro-

ximadamente 18 dB na relação sinal ruído.
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Figura 3.15: Transformada Wigner-Hough aplicada nosinal2, cenário AWGN eS NR= −2dB.

3.8.3 Classificação de sinais digitais

Esta subseção dedica-se a exposição de resultados encontrados na literatura. Ela apresentará resumida-

mente um sistema de análise e classificação dos sinais digitais ASK, FSK e M-FSK, desenvolvido em [23].

Para tanto, serão utilizadas suas tabelas e figuras.

O sistema proposto consiste na utilização de uma Wigner-Ville janelada e suavizada para estimar o

tipo de modulação (ASK ou FSK), a frequência instantânea e os parâmetrosde modulação (frequência da

subportadora e taxa de bit) a serem analisados por um classificador baseado em regras(rules-based)[23].

A Fig. 3.16 retrata os tipos de sinais utilizados na simulação. Destaca-se, nesse conjunto, a grande

quantidade de tipos a serem classificados, incluindo, sobretudo, tipos próximos um dos outros, se diferen-

ciando por apresentar apenas uma pequena diferença na taxa de bit oufrequência da subportadora.

Figura 3.16: Sinais considerados nas simulações, [23].
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O esquema de classificação proposto está ilustrado na Fig. 3.17, sendo baseado nas seguintes etapas:

1. Tipo de modulação:

A partir da marginal temporal da distribuição (potência instantânea do sinal),calculou-se a potência

total do sinal.

Px,norm(n) =
Px(n)
Px,max

(3.75)

Px =
1
N

∑

Px,norm(n) , para Px,norm(n) ≥ Plim (3.76)

Nesse cálculo, a marginal foi normalizada e utilizou-se um limiar de 0,3 para separar o sinal do ruído.

Então, a modulação é escolhida ASK se a potência é menor que 0,7 e FSK casocontrário, pois sinais

FSK possuem amplitude constante, o que resulta em uma maior potência em comparação a sinais

ASK. Os valores de limiar foram escolhidos experimentalmente.

2. Frequência instantânea

Calculada pelos valores máximos da DTF, Eq. (3.65), desconsiderando os instantes em que a potên-

cia instantânea do sinal está abaixo do limiar.

3. Parâmetros de modulação

Estima-se, então, a taxa debit (inverso da duração mínima em que a FI se manteve constante) e a

frequência da subportadora (média da FI).

Figura 3.17: Esquema da classificação, [23] com adaptações.
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As Figs. 3.18 e 3.19 exemplificam o cálculo da potência e frequência instantânea para os sinais ASK e

8FSK.

(a) ASK0 (b) ASK3

(c) Potência Normalizada (d) Frequência Instantânea

Figura 3.18: Exemplos de resultados encontrados para sinais ASK, [23].

(a) FSK8

(b) Potência Normalizada (c) Frequência Instantânea

Figura 3.19: Exemplos de resultados encontrados para sinais FSK, [23].

Por fim, são apresentados na Fig. 3.20 os resultados da classificação dos sinais propostos. Destaca-se a

capacidade do método proposto em classificar sinais com a mesma modulação etaxas de 50 bits/s, 75 bits/s

e 100 bits/s, ou seja, cuja proximidade é da ordem de 25 bits/s apenas. Assim, os resultados apresentados

são bons, por conseguir um percentual de classificação razoável para umaS NR≥ 2dB considerando os

tipos de sinais escolhidos.
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Figura 3.20: Percentual de acertos obtidos na classificação, [23].

3.8.4 Classificação de sinais de espectro espalhado

Esta seção dedica-se a exposição de resultados encontrados na literatura.

Serão apresentados nesta seção, os procedimentos e resultados obtidos por [9] e [17]. Para tanto, serão

utilizadas suas tabelas e figuras. O objetivo desses trabalhos foi a aplicação (por meio de simulações) da

análise tempo-frequência na identificação de modos de transmissão (mode identification) para terminais

móveis baseados em rádios definidos porsoftware(SDR) em um ambiente de transmissão simultânea de

diferentes modos (padrões).

Para isso, foi considerado um estudo de caso utilizando as tecnologias IEEE WLAN 802.11b e Blue-

tooth descritos na tabela 3.2. Elas empregam a técnica de espalhamento espectral baseados em sequência

direta (DSSS) e salto em frequência (FHSS), respectivamente. Além disso, elas utilizam a mesma faixa

de frequências em 2.4 GHz, sendo uma das faixas da denominada Aplicações Industriais, Científicas e

Médicas(ISM), a qual é livre de autorização para uso.

Tabela 3.2: Descrição das tecnologias IEEE WLAN 802.11b e Bluetooth, [9] com adaptações.

Característica Bluetooth WLAN
Espalhamento FHSS DSSS

Modulação GMSK CCK-DQPSK
Canais 82 13

Cobertura max 10 m max 100 m
Banda 1MHz 22MHz

Potência TX 1mW 25mW

Essas tecnologias foram escolhidas visando testar a técnica das DTF em sistemas de espectro espa-

lhado e especialmente em sistemas em que há sobreposição de tecnologias (modos) diferentes em uma

mesma faixa de frequência. Isso, devido a ineficiência da principal técnica de sensoriamento, o detector de

energia, quando há sobreposição de modos de transmissão diferentes em uma mesma faixa de frequência.
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Assim, quando sinais se sobrepõem temporariamente em uma mesma banda, o detector de energia pode

ser insuficiente para discriminar o transmissor [9, 17, 8].

O cenário considerado foi a presença de um usuário em um ambienteindoorde 15m x 15m, provido de

um receptor baseado em rádios definidos porsoftware(SDR) que deve ser capaz de identificar os modos

que estejam disponíveis na interface aérea do rádio sem precisar decodificar o sinal.

O esquema de classificação utilizado está ilustrado na Fig. 3.21 e divide-se em três partes: análise

tempo-frequência, extração das características/parâmetros do sinal e a classificação.

Figura 3.21: Esquema de classificação.

Para a fase de análise utilizou-se a WVD e a CWD ilustrados na Fig. 3.22.

(a) Bluetooth (b) 802.11b

Figura 3.22: Exemplo da transformada tempo-frequência em sinais IEEE 802.11b e Bluetooth, [9].

Os parâmetros extraídos da distribuição foram:

1. Desvio padrão da frequência instantânea de acordo com a Eq. (3.18).

2. Duração máxima do sinal para uma frequência.

3. Banda instantânea do sinal de acordo com a Eq. (3.38). Este parâmetro só foi utilizado em [17], não

sendo considerado em [9].
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O segundo parâmetro apresentado foi calculado utilizando o seguinte algoritmo:

1. Gera-se uma matriz bináriaρbin(t, f ) a partir da aplicação de um limiar na DTF. A matriz binária

vale um quando há presença de sinal (DTF> limiar) e zero caso contrário, para um dado tempot e

frequênciaf .

2. Calcula-se a duração do sinal para cada componente de frequênciapor:

T( f ) =
∑

t

ρbin(t, f ) (3.77)

3. Por fim, considera-se o valor máximo deT( f ) como o parâmetro a ser extraído do sinal.

As Figs. 3.23 e 3.24 mostram exemplos de valores calculados para a frequência instantânea e banda

instantânea.

(a) Bluetooth (b) 802.11b

Figura 3.23: Momento condicional de primeira ordem (frequência instantânea), [9].

(a) Bluetooth (b) 802.11b

Figura 3.24: Momento condicional de segunda ordem (banda instantânea), [17].
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Para a fase de classificação foram utilizadas redes neurais dos tipos rede neural de alimentação a frente

e propagação para trás(feed forward back-propagation neural network)e máquinas de vetores suporte

(support vector machines)em [9]. Enquanto em [17], foram utilizados classificadores não paramétricos

dos tipos k-vizinhos mais próximos(k-Nearest Neighbors)e a abordagem de Parzen(Parzen approach).

A classificação é determinada pela escolha de uma dentre as possíveis hipóteses:

• Ruído: presença de ruído AWGN;

• WLAN: presença de um sinal WLAN com ruído AWGN e desvanecimento multipercurso (Rician);

• Bluetooth: presença de um sinal Bluetooth com ruído AWGN e desvanecimento multipercurso

(Rician);

• WLAN + Bluetooth: presença de ambos os sinais com ruído AWGN e desvanecimento multiper-

curso (Rician).

Alguns resultados obtidos encontram-se na Fig. 3.25 e tabela 3.3. Conclui-se deles que o sistema

proposto apresenta bons resultados, promissores em todos os casos analisados para a identificação de difer-

entes modos de transmissão. Assim, a análise tempo-frequência foi bem empregada para a classificação

de sinais em ambientes em que há superposição de padrões na mesma banda, na qual o detector de energia

apresenta um desempenho ineficiente [9, 17].

Tabela 3.3: Matriz de classificação em 10000 simulações realizadas para cada ambiente, [9] com adap-
tações.

Sinal Classificado pela Rede
Sinal gerado WLAN Bluetooth WLAN + Bluetooth Ruído

WLAN 9980 0 20 0
Bluetooth 0 10000 0 0

WLAN + Bluetooth 1290 0 8710 0
Ruído 0 0 0 10000
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(a) Bluetooth

(b) WLAN

(c) Bluetooth+WLAN

Figura 3.25: Frequência relativa de erros de acordo com a distância dafonte transmissora, [9].
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3.9 Conclusão

Neste capítulo, um método baseado nas distribuições tempo-frequência foiutilizado para identificar o

sistema transmissor em redes de Rádio Cognitivo. Para tanto, foram apresentadas as distribuições mais

renomadas, as suas propriedades e um eficiente método de construção das mesmas.

A partir dessas distribuições foi possível obter os parâmetros: energiacontida em uma região do plano

(t, f ) e os momentos estatísticos do sinal (frequência instantânea, atraso de grupo, banda, duração, banda

instantânea, desvio padrão da frequência instantânea, etc.). Esses parâmetros se mostraram relevantes para

caracterizar sinais, revelando o seu comportamento espectral variante no tempo.

Foram realizadas simulações para o caso específico de sinais modulados em frequência, em que a

frequência instantânea se mostrou um bom parâmetro para a classificaçãodo sinal. Além disso, a dis-

tribuição de Choi-Williams apresentou resultados melhores que os da distribuição de Wigner-Ville em

todas as análises, por reduzir os termos cruzados presentes nesta última.Foi visto ainda, que o ruído pode

ser separado da DTF por meio de uma operação de filtragem no plano (t, f ), no caso, foi utilizado um

limiar no plano, considerando ruído os valores abaixo desse limiar.

A DTF demonstrou ser eficiente na identificação de sistemas transmissores baseados em modulação

digital FSK. No entanto, não foram encontrados resultados para a modulação em fase PSK, pois essa

modulação distingue os símbolos pela mudança de fase, mantendo a mesma frequência, o que resulta em

uma reta de frequência constante no plano (t, f ).

O resultado mais significativo dessa técnica para redes de rádio cognitivofoi à identificação de sis-

temas transmissores de espectro espalhado (de salto em frequência e de sequência direta). Esse resultado

promissor é o que justifica, atualmente, uma possível utilização desse método alternativo de sensoriamento

do espectro para redes de RC, sendo considerado, por exemplo, em [24] e [25], como uma técnica de

identificação de sistemas de espectro espalhado.

No entanto, ressalta-se a importância de se realizarem pesquisas adicionais para testar e aperfeiçoar

o desempenho dessa técnica em outros tipos de sistemas, por exemplo, sistemas baseados em OFDM e

PSK. Além disso, ao tratar de uma densidade de energia, a DTF poderia ser utilizada como uma variação

do detector de energia. Uma outra ideia seria considerar, também, o parâmetro fase instantânea, já que o

mesmo não foi considerado em nenhuma das referencias estudadas pelos presentes autores e poderia levar

a uma identificação de sinais PSK.

O próximo capítulo apresenta a técnica da cicloestacionariedade, bastante aplicada em sistemas PSK,

OFDM, entre outros.
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Capítulo 4

Análise Cicloestacionária

4.1 Introdução à cicloestacionariedade

O método apresentado neste capítulo será utilizado para identificar sinais, principalmente digitais,

através de suas periodicidades. Para detecção e coleta destas características não basta o uso da função

de autocorrelação e densidade espectral de potência. A análise apropriada para extrair as características

periódicas do sinal é a cicloestacionária, a qual pode identificar parâmetros que exibem periodicidade

em diversas ordens de correlação. Por exemplo, um sinal que possua função de autocorrelação periódica

apresentará comportamento periódico de segunda ordem, portanto, paraextrair informações sobre esse

processo, utiliza-se análise de cicloestacionariedade de segunda ordem.

Este capítulo é iniciado por uma introdução ao conceito de cicloestacionariedade. Na seção 4.2 serão

trazidas algumas abordagens da literatura em sensoriamento de espectro para esta técnica, divididas em

dois conceitos. No primeiro, identifica-se o sinal a partir de característicaspré existentes a ele, no segundo,

induz-se cicloestacionariedade na geração do sinal. Após essas seções, serão apresentados, na seção 4.3, al-

guns tratamentos, resultados e simulações com o objetivo de evidenciar os possíveis domínios de teste para

abordagem em sensoriamento de espectro utilizando cicloestacionariedade. Então, o capítulo é fechado na

seção 4.4.

4.1.1 Função de autocorrelação cíclica

Um sinal possui cicloestacionariedade de segunda ordem se sua função de autocorrelação for perió-

dica, ou seja, admite notação por série [26]. Define-se a função de autocorrelação cíclica (CAF -cyclic

autocorrelation function) por meio de:

Rαx(τ)
∆
=

〈

x
(

t +
τ

2

)

x∗
(

t − τ
2

)

e− j2παt
〉

(4.1)

Onde o símbolo〈·〉 é definido na Eq. (4.2), eα é a frequência de periodicidade do processo, que neste

capítulo será chamada de ciclo frequência.
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〈·〉 ∆= limT→∞
1
T

∫ T
2

− T
2

(·) (4.2)

Vale notar que paraα = 0, a CAF é equivalente a função de autocorrelação,Rx(τ):

Rx(τ)
∆
=

〈

x
(

t +
τ

2

)

x∗
(

t − τ
2

)〉

= Rα=0
x (τ) (4.3)

Seguem, abaixo, alguns tratamentos matemáticos para melhorar a compreensãoda Eq. (4.1):

4.1.1.1 Por componente de Fourier

Em [27], mostra-se que, expandindo a função de autocorrelação em uma série de períodoT, obtém-se

(4.4), na qual cada componente de Fourier vem de (4.5):

Rx(t, τ) =
∑

α

Rαx(τ)ej2παt (4.4)

Rαx(τ) =
1
T

∫ T
2

−T
2

Rx(t, τ)e
− j2παtdt (4.5)

Nessa notação, observa-se a CAF como conjunto de componentes exponenciais no domínio de Fourier

da função de autocorrelação, mostrando de maneira clara que a cicloestacionariedade surge de flutuações

periódicas da função de autocorrelação, [26, 27, 28]. Então, dizerqueα é ciclo frequência, significa dizer

queα é frequência de segunda-ordem do processox(t).

4.1.1.2 Por correlação cruzada

Ao definir dois sinais conforme as Eq. (4.6) e (4.7),u(t) e v(t), versões dex(t) deslocados no domínio

da frequência por±α2 ; então, pode-se reescrever a CAF como uma função de correlação cruzada entre esses

dois sinais.

u(t) = x(t)e− j2π α2 t (4.6)

v(t) = x(t)ej2π α2 t (4.7)

Rαx(τ) = Ruv(τ) =
〈

u
(

t +
τ

2

)

v∗
(

t − τ
2

)〉

(4.8)

A vantagem da notação como na Eq. (4.8) é a noção que o fato de acrescentar a exponenciale− j2παt

internamente ao cálculo da função de autocorrelação permite calcular correlação temporal entre compo-

nentes espectrais distanciadas porα. Sabendo, por Fourier, que se as componentes exponenciais de um

62



sinal são ortogonais, logo, descorrelatas; então a correlação cruzada entreu(t) ev(t), a medida que se varia

α, mede a correlação entre as diferentes frequências dex(t).

Essa interpretação será utilizada e confirmada ao tratar da função densidade de correlação espectral.

4.1.1.3 Cicloestacionariedade de ordens superiores

Antes de dar continuação ao estudo sobre cicloestacionariedade de segunda ordem e suas aplicações

em rádio cognitivo, transcreve-se abaixo a definição de cicloestacionariedade den-ésima ordem, dada por

[29].

Rαx(τ)n
∆
=

〈

Lx(t, τ)ne− j2παt
〉

(4.9)

Em queLx(τ)n eτ são definidos pelas Eq. (4.10) e (4.11), respectivamente.

Lx(τ)n
∆
=

n
∏

k=1

x (t + τk) (4.10)

τ
∆
= [τ1 . . . τn] (4.11)

Em [30], investiga-se a cicloestacionariedade de segunda ordem de sinais BPSK e QPSK, no entanto,

não traz resultados para outras ordem de QAM e PSK (8, 16, 32 QAM/PSK...), baseando-se no fato de

que esses sinais não apresentam características que os diferenciem deum sinal QPSK na abordagem de

segunda ordem, ou ainda, nem apresentam qualquer periodicidade de segunda ordem.

Em [29], a análise utilizando ordens superiores é aplicada para identificar sinais que não apresentam

cicloestacionariedade de segunda ordem, sendo solução para o problema acima e para casos em que sinais

são danificados por ruídos que apresentam cicloestacionariedade de segunda ordem e não apresentam de

ordens superiores. No entanto, a análise cicloestacionária deste trabalho será somente de segunda ordem.

4.1.2 Densidade de correlação espectral

De maneira discreta, calcula-se a correlação temporal entre duas filtragens, com filtros ideais, de mes-

mas larguras e frequências centrais emf ± α
2 , na Fig. 4.1(a). Variandof e α obtém-se um resultado

aproximado da função densidade de correlação espectral (SCD). A SCD é definida pelo processo acima

citado quando as bandas de filtragem têm largura infinitesimal; matematicamente, define-se por meio da

Eq. (4.12) [11].

Retomando o que foi dito no parágrafo anterior, cada ponto da SCD vem do cálculo de correlação

temporal entre os sinais resultantes daquelas filtragens. Então, pode-sedizer que a SCD mede a correlação

do comportamento ao longo do tempo de tais faixas do espectro do sinal. Ao se levar em consideração

que se deseja faixas infinitesimais, resume-se a idéia anterior na expressão de que a SCD mede correlação

temporal de componentes de frequência.
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Sα
x( f )

∆
= limB→0

1
B

〈[

h
f+ α2
B (t) ⊗ x(t)

] [

h
f− α2
B (t) ⊗ x(t)

]∗〉
(4.12)

Sα
x( f ) ≡ Sx( f , α) (4.13)

(a) Por autocorrelação cíclica (b) Por correlação cruzada

Figura 4.1: Ilustração de subbandas utilizadas no cálculo de densidade de correlação, [11].

Outra forma de se calcular a SCD é utilizando os sinaisu(t) e v(t) definidos nas Eq. (4.6) e (4.7),

conforme consta na Fig. 4.1(b). Nesse caso, após o deslocamento dos sinais no domínio de Fourier, aplica-

se filtros passa-faixa ideais e iguais em ambos os sinais, do resultado das filtragens, calcula-se a correlação

temporal e, nesse caso, a SCD passa a ter a representação matemática da Eq. (4.14).

Sα
x( f ) = limB→0

1
B

〈[

hf
B(t) ⊗ u(t)

] [

hf
B(t) ⊗ v(t)

]∗〉
(4.14)

Observando o descrito na subseção 4.1.1.2, entende-se o porquê do nome da Fig. 4.1(b) é dito “Por

correlação cruzada”. Afinal o cálculo executado pela função de autocorrelação cíclica, de acordo com a

notação da Eq. (4.8), é o mesmo aplicado na Eq. (4.14), diferindo apenaso domínio de representação da

resposta.

Nota-se a semelhança da função descrita na Eq. (4.12) com a CAF pela naEq.(4.1), contudo a resposta

muda de um plano (f , α) para um plano (τ, α) pela CAF. Então, interpreta-se pela SCD que: o valor de

Sα1
x ( f1) é a medida de correlação ao longo do tempo entre as componentes emf1± α1

2 ; e o valor deRα1
x (τ1)

é a correlação ao longo do tempo entre as componentes espaçadas porα1 no eixo da frequência, calculada

entre suas amostras distanciadas porτ1 no eixo do tempo.

Logo, com base nas definições dadas nesse capítulo e associando-asao conhecimento sobre o uso e as

devidas implicações da transformada de Fourier, é possível escrever arelação da Eq. (4.16), representando

que a transformada de Fourier faz da CAF, gerando a SCD, traz para odomínio f o que estava no domínio

τ. E assim como a Eq. (4.15) é conhecida como relação de Wiener, a relaçãoda Eq. (4.16) é conhecida

como relação cíclica de Wiener [11].
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Sx( f ) = F {Rx(τ)} (4.15)

Sα
x( f ) = F {

Rαx(τ)
}

(4.16)

Seguindo esse caminho, a definição da SCD passa a ser dada pela equação (4.17), [30]. No Anexo I

são trazidas algumas passagens e manipulações matemáticas das funções definidas neste capítulo.

Sα
x( f )

∆
=

〈

X
(

t, f +
α

2

)

X∗
(

t, f − α
2

)〉

(4.17)

4.1.3 Definições

Agora se define estacionariedade e cicloestacionariedade de segundaordem:

• x(t) possui periodicidade de segunda ordem se e somente se existeα , 0, tal queRαx(τ) , 0, nesse

caso é dito que x(t) é um sinal cicloestacionário;

• x(t) é estacionário se para todoα , 0, Rαx(τ) ≡ 0;

• x(t) é puramente estacionário se para todoα, Rαx(τ) ≡ 0;

• α0 é chamada de ciclo frequência seRα0
x (τ) , 0;

• O conjunto de ciclo frequências é chamado de ciclo espectro.

4.1.3.1 Cicloestacionariedade, Waveform e DTF

Em meio a tantas definições, é importante firmar a conexão matemática entre os 3 métodos propostos

neste trabalho. No capítulo 2, para geração dos padrões de identificação, foi utilizada a função de autocor-

relação dos preâmbulos. Ao sensoriar o espectro, foi utilizada a função de correlação cruzada entre um

preâmbulo e um sinal medido, a fim de se encontrar os padrões no resultado de correlação. Na função, há

integral no domíniot e sem haver busca de informações de periodicidades de segunda ordem. No referido

capítulo, segundo a notação da Eq. (4.8),u(t) seria a versão do sinal guardado (algum dos preâmbulos), e

v(t) o sinal medido do ambiente.

No capítulo 3 estuda-se a distribuição de sinal num plano tempo-frequência. Na passagem contida na

seção 3.6 se vê o uso da função de autocorrelação instantânea, a qual,com uso da transformada de Fourier,

tem seu domínio transladado de (t, τ) para (t, f ), de (t, τ) para (ν, τ), e com a aplicação, mais uma vez, da

transformada de Fourier se chega ao domínio (ν, f ), como se observa claramente na figura 3.6.

Quanto às funções, aplica-se a transformada de Fourier na função deautocorrelação instantânea (Eq.

(4.5)) gerando a função de autocorrelação cíclica, a qual coincide, matematicamente, com a chamada

função de ambiguidade complexa do capítulo de DTF. E, da mesma maneira, a função densidade de corre-

lação espectral deste capítulo, coincide, matematicamente, com a função de correlação espectral do capí-

tulo anterior.
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Assim como oτ representa distâncias de deslocamentos no eixo do tempo, a frequênciaDoppler re-

presenta deslocamentos no eixo de Fourier. Enquanto no capítulo 3 os domínios (ν, τ) e (ν, f ), aqui de-

nominados de (α, τ) e (α, f ), seriam apenas de passagem de cálculo, aqui trabalha-se no seu significado e

ainda com as manipulações feitas no sinal que modificam suas respostas nesses planos. E, por fim, pelas

definições matemáticas, neste capítulo trata-se cada sinal como sinal de potência, enquanto no capítulo

anterior, como sinal de energia.

4.2 Aplicações da análise cicloestacionária nos sinais

Nesta seção serão exibidas algumas aplicações trazidas da literatura, as quais foram divididas em duas

subseções. A primeira trata do uso de cicloestacionariedade para encontrar um padrão gerado a partir de

características inerentes ao sinal transmitido. Neste caso não há a identificação do transmissor, apenas

detecção e identificação da técnica de transmissão. Na segunda, há uma intervenção extra na geração de

sinais com o propósito de gerar características que possam ser utilizadasna detecção e identificação do

sinal. E, por ser uma indução provocada, também permitirá a identificação dotransmissor.

Em primeira via de análise de cicloestacionariedade em sinais, presume-se que sinais específicos apre-

sentarão características específicas. Em [30], aplicam-se redes neurais para diferenciar os padrões de ciclo

espectros gerados a partir de diferentes modulações pelo cálculo da SCD, possibilitando não só detecção

de presença de sinal, mas a identificação da modulação utilizada. Isso serávisto com mais detalhes na

subseção 4.2.1.

Devido às peculiaridades dos sistemas OFDM, como a estreita banda de suassubportadoras e a pos-

sibilidade de manipulação de seus valores, o seu tratamento é diferenciado.Em [26], estuda-se o efeito

da movimentação de subportadoras piloto dentro do símbolo e entre os símbolos,ou seja, uma movimen-

tação ao longo do tempo e entre frequências, com a finalidade de detectar acorrelação temporal entre

componentes de frequência. Essa movimentação gera assinaturas cicloestacionárias para cada esquema.

Em [31], com a mesma intenção de [26] (a de induzir assinaturas por correlação entre subportadoras),

a correlação surge da alocação de um mesmo valor para mais de uma subportadora. Sendo assim, haverá

correlação temporal entre tais componentes de frequência do símbolo.

Em [28], a abordagem é aplicada a sistemas MIMO com o uso de múltiplas antenas na transmissão

para forçar flutuações periódicas da função de autocorrelação e damédia. Essas flutuações têm origem em

atrasos cíclicos de cada símbolo OFDM associados ao prefixo cíclico.

4.2.1 Identificação de sinais por modulação

Esta subseção dedica-se a explicar, em grande parte, a aplicação de análise cicloestacionária de [30],

para tanto, foram utilizadas suas tabelas e figuras. A procura de padrões de SCD diferenciados pela modu-

lação é um tópico de análise dos ciclo espectros, pois ainda se pode extrairinformações acerca da banda,

frequência da portadora, fase da portadora, taxa de chaveamento dosinal e outras a depender do sinal. Na

aplicação subsequente, procura-se padrões de SCD diferenciadospor modulação.
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Vale lembrar que ordens superiores de M-PSK e M-QAM não serão avaliadas, como já explicado na

seção 4.1.1.3. Logo, a presunção de que modulações diferentes gerampadrões diferentes é limitada. Em

[30], têm-se os ciclo espectros exibidos pela função de coerência espectral (SCF), normalização da SCD,

segundo (4.18). Tal técnica de sensoriamento do espectro pode ser aplicada para detectar e diferenciar

sinais com robustez.

Cα
x ( f )

∆
=

Sα
x( f )

[

S0
x

(

f + α
2

)

S0
x

(

f − α
2

)]1/2
(4.18)

Como características da análise espectral cíclica, ressalta-se que: sinaiscom modulações diferentes

apresentarão distintas densidades de correlação espectral; e que o ruído estacionário não apresenta qualquer

correlação espectral.

Observando as figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6(a) confirma-se que sinaismodulados com técnicas

diferentes apresentaram respostas a SCD diferentes. Mas, por causa do alto custo computacional de se

identificar padrões definidos em um plano 3-D, na referência estudada, é sugerido o uso de perfilα - o

conjunto dos máximos valores da SCF para cadaα. Esses perfis, parte (b) das figuras a pouco citadas, são

utilizadas para treinar redes neurais.

(a) SCF (b) Perfilα

Figura 4.2: Padrão de ciclo espectro para sinais QPSK, [30].

Por não ser o foco do trabalho, segue uma descrição sucinta do uso dasredes neurais aplicadas em

[30] para a identificação dos padrões de perfisα. Para cada modulação, treinou-se uma rede perceptron

multicamadas linear (MLPN) com 4 neurônios na camada escondida. Os padrões de treinamento foram

perfisα de 199 pontos (não se fez uso deα = 0). O resultado de cada rede neural é um valor entre−1 e 1,

referente à semelhança entre o padrão esperado e o injetado na rede neural. Por fim, classificava-se o sinal

baseando-se na rede que retornasse o maior valor de semelhança.

Os resultados exibidos nas Tab. 4.1 e 4.2, foram de detecção de sinal com S NR∈ [−9,15] dB, no

entanto, em [27], com o algoritmo lá proposto, cálcula-se a SCD para sinaisBPSK resultando em deteção

satisfatória com−20dB deS NR(Fig. 4.7); tais resultados mostram a robustez de uma aplicação simples
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(a) SCF (b) Perfilα

Figura 4.3: Padrão de ciclo espectro para sinais BPSK, [30].

(a) SCF (b) Perfilα

Figura 4.4: Padrão de ciclo espectro para sinais AM, [30].

de cicloestacionariedade em sensoriamento do espectro.

Comparando as Tab. 4.1 e 4.2, observa-se que não se perde muito no desempenho da detecção mesmo

suprimido a informação de banda ou portadora do sinal. Logo, uma das características que pode sobrevir de

um sensoriamento baseado nesta técnica é a largura de banda do sinal detectado, além de sua modulação.

Como dito em 4.1.2,α representa a distância entre duas componentes de frequência correlacionadas no

tempo. Com isso, encontra-se o valor da banda tomando por base o valor do pico encontrado e comparando

com oα esperado. Exemplo: nos padrões QPSK e BPSK, o primeiro valor significativo de ciclo frequência

ocorre emα ≈ 0.88B, em que B é a largura banda do sinal.

Um problema grave que pode surgir está associado à resolução do eixoα. As ciclo frequências, quando

vistas no ciclo espectro, são pontuais, em outras palavras, a correlação temporal entre componentes de

frequência ocorrem em distâncias exatas e fixas, logo, se a resoluçãoutilizada para exibir o ciclo espectro

não amostrar esse ponto, a ciclofrequência que existe na região não será vista. O tratamento para esse
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(a) SCF (b) Perfilα

Figura 4.5: Padrão de ciclo espectro para sinais MSK, [30].

(a) SCF (b) Perfilα

Figura 4.6: Padrão de ciclo espectro para sinais FSK, [30].

problema está na seção 4.3.3, sendo este um dos resultados desse trabalho.

4.2.2 Indução de assinaturas cicloestacionárias

Define-se, em [32], que uma assinatura cicloestacionária é um comportamento intencionalmente incor-

porado às características físicas de um sinal de comunicação digital. Essapode ser gerada, manipulada,

detectada e analisada utilizando transceptores de arquitetura de baixa complexidade.

Nesta abordagem, será visto como se pode induzir cicloestacionariedade nos sinais. As assinaturas

cicloestacionárias podem ser induzidas individualmente, tornando-se característica de cada transmissor.

Dessa forma, o objetivo de identificar o transmissor é mais facilmente atingido. Ressalta-se que, ao se

identificar o transmissor, possibilita-se a diferenciação entre usuário primário e secundário, aumentando a

acurácia do sistema de sensoriamento e permitindo a competição entre usuáriossecundários pelosspectrum

holes.
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Tabela 4.1: Simulação de identificação de sinal com conhecimento de portadora e largura de banda, [30].

Sinal Classificado pela Rede
Sinal Gerado BPSK QPSK FSK MSK AM

BPSK 292 3 0 0 0
QPSK 0 295 0 0 0
FSK 0 1 294 0 0
MSK 0 16 1 278 0
AM 2 0 0 0 293

Tabela 4.2: Simulação de identificação de sinal sem conhecimento de portadora e largura de banda, [30].

Sinal Classificado pela Rede
Sinal Gerado BPSK QPSK FSK MSK AM

BPSK 453 0 6 1 0
QPSK 0 452 0 0 8
FSK 4 0 456 0 0
MSK 2 0 0 458 0
AM 0 15 0 0 445

Figura 4.7: Probabilidade de deteção para sinais BPSK utilizando o algoritmo CPD, [27].

4.2.2.1 Utilizando subportadoras

Este primeiro tratamento do sinal OFDM será baseado em [26, 31]. Ao se utilizar a interpretação de que

a SCD mede correlação temporal entre componentes de frequência, no caso específico do OFDM, estas tais

componentes de frequência, no tratamento, são as subportadoras. Sabe-se que as subportadoras só podem

mudar de fase e amplitude após um símbolo OFDM, i.e, para cada símbolo OFDM, lhes é atribuído um

valor de fase e amplitude.
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Quando se trata de símbolos OFDM carregados de informação, a qual estádistribuída nas subportado-

ras e codificada em suas amplitudes e fases, pode-se supor que o caráter aleatório da informação gera uma

distribuição aleatória e uniforme dos códigos que vão em cada subportadora. Por conseguinte, não há o

que se esperar da correlação temporal entre suas componentes de frequência (subportadoras).

No entanto, as subportadoras pilotos, de posições (frequências) e valores conhecidos, podem gerar

correlação significativa e detectável ao longo do tempo. As assinaturas nesse processo podem ser simples-

mente detectadas, mudando para cada diferente esquema de pilotos, mas se amovimentação das pilotos

for intencional, pode-se gerar assinaturas distintas em diferentes transmissores, a fim de possibilitar identi-

ficação de sinal e de transmissor, [26].

As figuras 4.8(a) e (b) exibem geradores de assinatura cicloestacionária, já as Figs. 4.8(c-f) contêm o

resultado no ciclo espectro normalizado (SCF). Nesta aplicação, trazida por [31], não é necessário o uso de

subportadoras piloto, pois a correlação temporal entre componentes de frequência é mantida por aqueles

geradores. Esses geradores, que trabalham na etapa da IFFT dos sistema OFDM, forçam que algumas

subportadoras específicas são dedicadas a transmistir o mesmo valor que outra, uma vantagem secundária

dessa aplicação é o acréscimo de diversidade frequencial.

Interpretando o primeiro gerador: tem-se que as subportadoras que carregam o mesmo valor estão

sempre distanciadas na frequência por um único∆ f , isto implica que haverá, ao longo do tempo, correlação

temporal. Na sua SCF, haverá somente umα , 0 tal queSα
x( f ) , 0, formando a linha de coerência espectral

vista na figura 4.8(e).

Já no segundo gerador, existem várias distâncias entre subportadoras que carregam mesmo valor. Uma

faixa de distâncias grandes centrada na frequência central do símbolo,responsável pela linha vertical cen-

tral na Fig. 4.8(f). Outras duas de distâncias pequenas, centradas emdois pontos mais próximos aos

extremos do símbolo, responsáveis pelas duas linhas verticais nos cantos superiores da mesma figura. E,

um quarto conjunto de distâncias iguais centradas numa pequena faixa de valores próximos à frequência

central, responsável pela linha horizontal emα ≈ 0,68.

Assim, é notável que se pode gerar várias assinaturas individuais. Nesse mecanismo, 2% das subporta-

doras dedicadas à assinatura foram suficientes para um bom desempenho. Esse valor de 2% significa, além

de diversidade, perda na capacidade de transmissão.

Em [26], com um mecanismo semelhante, mas agora utilizando pilotos, mostra-sedesempenho de

probabilidade de identificação de 99% comS NR= −6dB e tempo de observação de 25 símbolos OFDM.

A perda em desempenho foi de: 6dB na relação sinal ruído para perda de sincronismo; e 4dB, para o

cenário com efeito doppler defd = 500Hz, equivalente a uma velocidade 180km/h numa transmissão em

3GHz.

Ao se fazer uma investigação sobre o sincronismo, conclui-se que a técnica que utiliza geradores como

os exibidos na Fig. 4.8 é robusta a erros de sincronismo, podendo ainda,como dito em [31], ter seus re-

sultados utilizados para realizar sincronismo de tempo e frequência. No entanto, a técnica apresentada por

[26] mostra-se mais sensível a erros de tal natureza, como dito no parágrafo anterior, mas, ao utilizar uma

estimação de tempo e frequência, o problema é efetivamente solucionado, tornando difícil a diferenciação

da curva de desempenho face a uma estimação e a curva com perfeito sincronismo.
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(a) Gerador de Assinaturas, Padrão 1 (b) Gerador de Assinaturas, Padrão 2

(c) SCF vista 3-D, Padrão 1 (d) SCF vista 3-D, Padrão 2

(e) SCF, vista superior, Padrão 1 (f) SCF, vista superior, Padrão 2

Figura 4.8: Assinatura cicloestacionária OFDM, [31].

4.2.2.2 Utilizando atrasos cíclicos

Diversidade por atraso cíclicos (CDD,cyclic delay diversity) é uma técnica utilizada em sinais OFDM

para explorar diversidade espacial [28, 33, 34]. Em [34], são estudados STTC (Space Time Trellis Code) e

STBC (Space Time Block Code) para que, com o uso da técnica CDD, seja possível transladar a diversidade

espacial, devido ao uso de múltiplas antenas, em diversidade frequêncial [28]. No contexto de novas

tecnologias, como no WiMAX 802.16 e no LTE, tem sido previsto o uso de múltiplasantenas nos esquemas

de comunicação, o que favorece a aplicação dessa técnica para geração de assinatura cicloestacionária.
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Em 4.2.2.1, tratou-se de sinais OFDM com a interpretação de cicloestacionariedade voltada a da seção

4.1.1.2; nesse tópico, a melhor interpretação está na seção 4.1.1.1: É dito queum sinal é cicloestacionário

se sua função de autocorrelação tiver flutuações periódicas. Então,pode-se forçar que um sinal possua

essas flutuações para facilitar a detecção do sinal ou identificação do transmissor. A técnica apresentada

por [28] é induzir assinaturas introduzindo flutuações dentro de cada símbolo OFDM através de atrasos

cíclicos.

A existência do prefixo cíclico já é, instrinsecamente, cicloestacionariedadeem sinais OFDM, mas

pode-se usar a técnica de diversidade por atrasos cíclicos para induzir assinaturas de maneira mais robusta

e independente às configurações de transmissão do sistema OFDM. A Fig. 4.9 exibe um diagrama de

blocos de indução de CDD emNT antenas de transmissão.

Figura 4.9: Gerador de assinaturas, [28].

(a) ∆2 = 4 (b) ∆2 = 10

Figura 4.10: Representação de assinaturas pela Função de Autocorrelação Cíclica, [28].

À medida que se varia o atraso cíclico, gera-se diferentes padrões através da CAF para o sinal. Na Fig.

4.10, observa-se duas diferentes assinaturas. Segue a configuração na Tab. 4.3, em queNT é o número de

antenas transmissoras,N é tamanho da IFFT eNG é tamanho, em número de amostras, do prefixo cíclico.

Observa-se que em ambos os gráficos da Fig. 4.10 há cicloestacionariedade paraτ = ±32, estas respostas

são relativas ao prefixo cíclico, o qual se repete a cada 32 amostras do sinal ao longo no tempo. Já as outras
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linhas são devido aos atrasos cíclicos. De acordo com a Fig. 4.9,∆2 representa o atraso relativo entre uma

transmissão e outra, como estes são diferentes, gera-se padrões diferentes.

Tabela 4.3: Configuração do sistema.

N NG NT

32 8 2

Um dos resultados desta análise foi a probabilidade de 90% de detecção com 5% de probabilidade de

falso alarme emS NR= −12dB.

4.3 Simulações e resultados

Na seção 4.1 já foi visto o que é cicloestacionariedade, na seção subsequente foram trazidas aplicações

em sensoriamento espectral. Esta seção contém a implementação computacionalda SCD, uma proposta

de transposição do algoritmo para banda base, uma proposta solução do problema de resolução no eixoα

e, por fim, aplicação do algoritmo da CAF para geração de assinaturas porCDD.

4.3.1 Cálculo da SCD

Em [11] é apresentado um diagrama de um analisador de ciclo espectro que realizaria o cálculo da

SCD em tempo real, não há evidência de que ele tenha sido construído. Nestaseção será trabalho com um

algoritmo

Como parte do objetivo do trabalho foi realizado o cálculo da densidade decorrelação espectral. O

algoritmo utilizado está no Anexo II. Nos primeiros testes foi confirmado o problema, citado por [30],

de que muitas configurações resultavam em ciclo espectros incoerentes com o respectivo sinal e com a

modulação.

Na figura 4.11(a) tem-se um ciclo espectro correto de sinal BPSK, no entanto a mudança da configu-

ração de 1 para 2 (Tab. 4.4) resulta no ciclo espectro registrado na figura 4.11(b).

Tabela 4.4: Configurações de simulação.

Configuração FS/ fC Fator de Rolloff N M L Resoluçãoα SNR
1 4 0.5 512 2 50 7.8125 10−3 fC 11.9dB
2 3 0.5 500 2 50 6.00 10−3 fC 11.9dB

Esses resultados de simulação mostram que as ciclo frequências, exibidasno ciclo espectro, são pon-

tuais; logo, na detecção de sinais baseada na identificação de padrões de ciclo espectro no ambiente sen-

soriado, por um simples erro de resolução, pode-se obter o padrão deforma incorreta. Asssi, facilita a

ocorrência em falso negativo de presença de sinal ou identificação incorreta, afinal o erro de resolução

distorceu o padrão de SCD calculado. Para solução desse problema segue a subseção 4.3.3.
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Outra dificuldade que no cálculo da é a obrigação de se o utilizar o sinal em banda passante, excluindo

a possibilidade de simulação em notação de banda base. Afinal, é necessária a correlação entre as frequên-

cias positivas e as frequências negativas para completar o cálculo da SCD. Na subseção 4.3.2, segue uma

(a) Configuração 1

(b) Configuração 2

Figura 4.11: Ciclo espectro de BPSK e o perfilα.

75



proposta de alteração do algoritmo do Anexo II para que se possa prover de um ambiente de simulação

com sinais em banda base.

4.3.2 Cálculo da SCD em banda base

Com o fim de melhorar o desempenho de simulações computacionais de cicloestacionariedade, esse

trabalho propõe a adaptação do algoritmo do Anexo II para o cálculo em banda base. Será visto que o

algoritmo da SCD da seção anterior não permite calcular todas as regiões de imagem da função para um

sinal, se este estiver representado em banda base.

Na notação em banda base de um sinalx(t), sabe-se que sua envoltória complexa, ˆx(t), é tal como segue

em (4.19). No uso comum dessa notação, escolhe-sefc como sendo a frequência central da banda do sinal,

de modo que sua banda fique centrada emf = 0.

x(t) = Real
{

x̂(t)ej2π fct
}

(4.19)

Se x(t) é um sinal real, sabe-se, por Fourier, queX( f ) (veja a Eq.(4.20)) possui simetria em relação

a origem, de tal modo que se verifica a relação da Eq. (4.21). Devido a essa simetria, não há perda de

informação acerca do sinal analisado, por este motivo, esta notação é amplamente utilizada nos estudos,

simulações e pesquisas em processamento de sinal.

X( f ) = F {x(t)} (4.20)

X( f ) = X(− f )∗ (4.21)

O domínio da resposta da SCD de sinais passa-faixa está na figura 4.12, naqual se vê quatro regiões

de correlação. Para esta seção, entenda-se que sinal banda passante é um sinal passa-faixa. Observando

as regiões e devido à simetria dita no parágrafo anterior, as regiões de correlação localizadas sobre o eixo

f são redundantes entre si, pois são simétricas. Além disso, sabe-se que aSCD é simétrica em relação ao

eixo da frequência espectral, ou seja, a resposta no eixo negativo deα é simétrica àquela do eixo positivo.

Tem-se, por isso, que os resultados exibidos neste trabalho apresentamsomente o eixo positivo deα.

Para facilitar a explicação, a imagem da SCD foi dividida em três regiões, como na figura 4.12.

Tratando somente comα ≥ 0, esas regiões estão: a primeira, centrada emf = B+b
2 e α ≤ 2(B − b);

a segunda, centrada emf = −B+b
2 , com mesmos valores deα e a terceira região centrada emf = 0 e

2b ≤ α ≤ 2B. No caso,b representa o início da banda do sinal eB o final da banda do sinal, logo,B− b é

a largura de banda do sinal.

Como já enunciado, as duas primeiras regiões são simétricas e representama densidade de correlação

espectral daquela localidade: a primeira região, das frequências positivas com elas mesmas; e a segunda

representa a SCD das frequências negativas com elas mesmas. Já a terceira, mede a SCD entre a banda

localizada emf+ e a banda emf−. E este é o ponto que torna necessário um tratamento especial para sinais
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Figura 4.12: Domínio de função densidade de correlação espectral para sinais passa faixa, [11].

em banda base, pois em tal representação matemática do sinal, só se representa as frequências positivas

deslocada para a origem do eixof , permitindo o cálculo da primeira região, a qual é semelhante a segunda,

e não da terceira.

O cálculo da terceira região é importante para abordagens que fazem usodo formato da SCD para o sen-

soriamento, como na seção 4.2.1 (Identificação de sinais por modulação). Na subseção 4.2.2.1 (Indução de

assinaturas cicloestacionárias: Utilizando subportadoras), também se utilizou o formato do ciclo espectro

para identificação, mas, nesse caso, não se faz necessário o cálculo da terceira região, pois as assinaturas

já se diferem na primeira região.

Observando as figuras da seção 4.2.1, conclui-se que a terceira região é importante para se diferenciar

os ciclo espectros de modulações diferentes. Exemplificando com as figuras 4.2 e 4.3, percebe-se que não

seria possível diferenciar um sinal BPSK de um QPSK sem a terceira região, pois é nela que se localiza os

três picos diferentes.

O algoritmo da SCD em banda base consiste, basicamente, em dois passos. Cada passo é semelhante

ao cálculo tradicional da SCD. SejaX̂[n] o conjunto de amostras na frequência do sinal em banda base. No

primeiro passo, calcula-se a SCD normalmente, como se as amostras do sinal fossem em banda passante -

nessa etapa se obtém a resposta da primeira região. No segundo passo,gera-se um̂X−[n] de acordo com a

Eq. (4.22), e, então, se calcula a correlação espectral cruzada entre X̂−(n) e X̂(n). A Eq.(4.22) representa

a notação em banda base das frequências negativas do sinal original(banda passante). Desse modo, se

calcula a terceira região. Maiores detalhes sobre a modificação necessária ao algoritmo é dada na subseção

a seguir.

X̂−(n) =
[

X̂(N − n− 1)
]∗
, n=[0,1,...,N-1] (4.22)
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O objetivo de se obter o formato da SCD foi alcançado, evidenciando quese pode calcular a SCD de um

sinal banda passante possuindo apenas sua notação em banda base.Desse modo, há ganho de desempenho

em cálculos realizados em banda base ao se diminuir o número de amostras, pois não se faz necessário o

uso da frequência de amostragem do sinal em banda passante - bem superior a frequência de amostragem

necessária se o sinal estiver em banda base.

Para a exibição coerente do resultado, é necessário saber em que frequência se espera que o sinal simu-

lado seja transmitido. Lembrando que, pela figura 4.12, a terceira região está centrada (f , α) = (0,2(B−b)).

Assumindo que a portadora do sinal é frequência central da banda, tem-se que a localização de tal região é

( f , α) = (0,2( fc)).

A figura 4.13 contém as densidades espectrais de correlação, e os respectivos perfisα, para sinais BPSK

e QPSK, cálculados em banda base. Para posicionar os resultados, tomou-se fc = 0,5 (valor normalizado

pela frequência de amostragem). Para validação do resultado, basta compará-lo com as figuras 4.2 e 4.3 da

seção 4.2.1 para notar que as ciclo frequências da terceira região foram obtidas de maneira coerente. Na

tabela 4.5, tem-se a configuração das simulações.
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(a) SCD e perfilα QPSK
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(b) SCD e perfilα BPSK

Figura 4.13: Simulação em banda base.

Tabela 4.5: Parâmetros de simulação.

Fator de Rolloff N M L
0.5 256 2 100
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4.3.2.1 Algoritmo da SCD em banda base (Adaptações)

O algoritmo da SCD em banda base é semelhante ao tradicional, nesta seção serão vistas as modifi-

cações feitas ao algoritmo do Anexo II.

Repete-se os passos 1 e 2, pois a adaptação consiste na repetição modificada do passo 3 do algoritmo

tradicional. Neste caso, o passo 3 tradicional será chamado de passo 3.1e a sua modificação de 3.2. Para

cada um desses passos, aplicam-se os passos 4 e 5 normalmente.

No passo 3.1 gera-se aTα
1l

(k) e no passo 3.2Tα
2l

(k), segundo as Eq. (4.23) e (4.24), respectivamente. Ao

se realizar os passos 4 e 5 para esses resultados serão geradas a primeira e a terceira região, respectivamente.

Tα
1l

[k] =
1
N

X̂l

[

k+
α

2

]

X̂∗l

[

k+
α

2

]

, n=0, 1,...,N-1, l=0, 1,...,L-1 (4.23)

Tα+2 fc
2l

[k] =



















1
N X̂l

[

k+ α
2

]

X̂∗−l

[

k+ α
2

]

, n=0, 1,...,N-1, l=0, 1,...,L-1 α ≥ 0
1
N X̂−l

[

k+ α
2

]

X̂∗l
[

k+ α
2

]

, n=0, 1,...,N-1, l=0, 1,...,L-1 α < 0
(4.24)

Mas, para a realização do passo 3.2, precisa-se da Eq. (4.22), a qual define a criação dos L vetores de

X̂−l . Vale observar que a Eq. (4.24) foi escrita na sua forma geral, mas comojá foi explicado no respectivo

capítulo, o cálculo deα negativo é desnecessário. De forma ilustrativa e sintética, segue o que foi explicado

no capítulo 4.

Figura 4.14: Deslocamento devido à notação em banda base.

A figura 4.14 evidencia que o uso de representação do sinal em banda base é a o deslocamento das com-

ponentes pertecentes ao eixo positivo para origem do eixo de frequência. Logo, se perde a representação

das frequências negativas, mas não se perde informação, por isso é possível obtê-las matematicamente,

através da Eq. (4.22), como ilustra a Fig. 4.15.

Veja o exemplo da figura 4.16. Para se calcular o pontoB = S(α1, f1), mede-se a correlação temporal

entre as componentes de frequências distanciadas deα1 e centradas emf1. Para se calcular o pontoA =

S(α2, f2), mede-se a correlação entre as componentes distanciadas deα2 e centradas emf2. O pontoB

seria calculado ao se aplicar o cálculo tradicional da SCD, mas o pontoA, se o sinal passa-faixa estiver em

notação de banda base, não seria calculado. Verificados esses fatos, ilustra-se a solução a seguir.

Resume-se a Fig. 4.16 na figura 4.17(a), a fim de facilitar a orientação do que se segue neste parágrafo.

Em banda base, o pontoB seria cálculo pela correlação entre as componentes apontadas na figura4.17(b),
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Figura 4.15: Ilustração da Eq. 4.22.

Figura 4.16: Exemplo de cálculo de SCD.

e o pontoA, pela correlação cruzada entre as componentes apontadas na Fig. 4.17(c). O resultado passa a

ter representação como na figura 4.18

4.3.3 Solução para o problema de resolução no eixoα

Antes de sua descrição, o problema trabalhado nesta seção ocorre, basicamente, em aplicações como a

da seção 4.2.1 (Identificação de sinais por modulação). Pois somente nessa seção que se aplica o cálculo

da SCD para encontrar padrões devido à modulação, através da correlação espectral, medida entre as

pequenas componentes de um sinal modulado. Nas outras aplicações, mesmo que se busque o mesmo

tipo de correlação, essa correlação é medida entre subportadoras OFDM, as quais possuem uma largura de

banda, diferente da modelagem dessa seção, na qual chega a se falarde componentes infinitesimais.

Nas aplicações em sistemas OFDM, o erro de resolução pode vir do númerode pontos usados no

cálculo da FFT ou dos erros nos pontos, frequências, de amostragem, os quais podem vim devido ao efeito

Dopplerna recepção ou do próprio sincronismo na frequência. Vale observarque a indução de assinaturas

por subportadoras é mais robusta contra esses erros, por fazerem uso de um conjunto de subportadoras em
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(a) Cálculo em banda passante

(b) Cálculo deB, passo 3.1 (c) Cálculo deA, passo 3.2

Figura 4.17: Representação de cálculo da SCD, em banda base.

Figura 4.18: Representação da resposta da SCD, em banda base.
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todos os símbolos - o conjunto de subportadoras aumenta a banda correlacionada, protegendo contra os

erros na frequência (sincronismo,doppler); e o fato de ocorrer em todos os símbolos protege contra erros

de sincronismo no tempo. Diferentemente do caso em que a assinatura é desenvolvida com subportadoras

piloto, as quais nem sempre ocorrem em sequência para formar grupos na frequência, e podem mudar de

posição símbolo a símbolo.

4.3.3.1 Detalhamento do problema

Interpretando queSx( f , α) corresponde ao valor da correlação temporal entre as componentes de fre-

quência localizadas emf ± α
2 . Ao se calcular a SCD é observado que os valores encontrados deα são

pontuais, significa que a correlação existea uma distânciaα rígida e discreta entre as componentes. Logo,

se a resolução da amostragem não permitir que sejam amostrados os pontos correlatos aos pontos amostra-

dos, então não será visto o valor dessa correlação.

Ilustrando através da Fig. 4.19, supondo queα0 é ciclo frequência e que as componentes de mesma cor

são correlatas. Para a resolução da figura 4.19(a) a SCD será incoerente com a realidade (os círculos, que

representam os pontos de amostragem, não amostram as frequências corretas). Logo, nessa visão, só será

possível calcular a SCD de forma fiel acertando exatamente a resolução,como na Fig. 4.19(b).

(a) Resolução incorreta (b) Resolução correta

Figura 4.19: Ilustração de acerto versus erro de resolução de amostragem.

Para a solução do problema descrito, é necessário visualizar melhor a notação matemática do sinal

dentro do ambiente de simulação. No cálculo da SCD, passo 1 do algoritmo descrito no Anexo II, divide-

se o conjunto total de amostras emL blocos comN amostras cada. Uma modelagem de um blocoxl [n]

pode ser descrita na Eq. (4.25), em que:N = τN
TS

, τN é a largura da porta que, no caso, equivale à duração

de cada um dos L blocos em paralelos (passo1, Anexo II),TS é o intervalo entre duas amostrasFS =
1
tS

.

xl [n] =

(

x(t)rect

(

t − τN
2

τN

)) N
∑

n=0

δ (t − nTS) (4.25)

Então sua transformadaXl(n) = F {xl(n)}, utilizando o algoritmo da FFT (passo 2 do algoritmo), pode

ser escrita de acordo com a Eq. (4.26)

Xl [n] =
(

X(ω) ⊗ τNsinc
(

ωτN

2

)

e− jπτN

)

N
N

∑

n=0

δ

(

ω − n
2π

NTS

)

(4.26)
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O importante nesse ponto é notar que o janelamentorect (função retangular, ou porta) determina a

conformação de cada amostra deXω. De fato, com a janela nesse formato, em que arect possui o mesmo

tamanho do vetor, logo, a sinc será ortogonal a todos os outros pontos deamostragem deXω.

Na modelagem da Eq. (4.25)τrect = τN, logo fsinc = ∆ f . Assim, se a janela for alterada para, por

exemplo:τrect =
τN
2 , logo fsinc = 2∆ f e haverá interferência do valor deXn nas amostras ao redor.

4.3.3.2 Estudo da solução

A solução para o problema de resolução no eixoα é aumentar a zona de interferência, de tal modo que

as amostras expressem informação do comportamento da componente desejada não amostrada. Pode-se

dizer que um sinal físico tem seu espectro formado por uma soma infinita de componentes de frequências

com distância infinitesimal entre elas; ao tratar esse sinal digitalmente, incorre-se em janelá-lo e amostrá-

lo. Na Fig. 4.20 são exibidas algumas poucas dessas inúmeras componentesde um sinal físico janelado

no tempo por uma função retangular, gerando no domínio da frequência umaconformação sinc para cada

componente. Na Fig. 4.20(a) o sinc cai rápido entre as amostras (janela porta longa), já na Fig. 4.20(b)

existe maior presença de uma componente em outra, devido ao aumento da largura da sinc ocasionado pela

diminuição da largura da porta.

(a) Amostragem tradicional (b) Amostragem interferente

Figura 4.20: Geração de interferência com um janelarect(
t− τrect

2
τrect

).

Utilizando a propriedade da transformada de Fourier na Eq. (4.27), observa-se que um sinalx(t)

janelado com uma janelaw(t) terá suas componentesX(ω) espalhadas pela convolução comW(ω). Vale

observar que as outras componentes indesejadas (não correlacionadas), que também estarão interferindo

na amostra devido ao espalhamento, não influem no resultado, já que não hácorrelação ao longo do tempo.

De certo que esse método diminui a seletividade em frequência da DFT, mas se o objetivo for encontrar o

padrão formado por um conjunto de ciclo frequências, o método é satisfatório.

F {x(t)w(t)} = 1
√

2π
(X(ω) ⊗W(ω)) (4.27)
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Acrescenta-se a essa análise que não se pode ver as funções acima exclusivamente como funções emt

ouω, afinal o que se deseja é o espalhamento, citado acima, entre as amostras. Tratando de portas, pode-se

acrescentar zeros à direita e esquerda do vetor, ou zerar amostras dadireita e da esquerda do vetor, com

o fim de diminuir o tamanho relativo da janela. Então, para janelas tipo porta, fica claro que não basta

diminuir o tempo de observação se a janela tiver seu tamanho relativo no vetormantido. Concluíndo-se

que para resolver o problema basta diminuir a seletividade em frequência das componentes do sinal. Esta é

uma das características do janelamento comflat tops, por isso, além da janela porta, ela também fará parte

das simulações de validação.

4.3.3.3 Simulação

Nesta seção, modifica-se o janelamento do sinal para correção da SCD. Pela boa quantidade de ciclo

frequências, o sinal escolhido para se realizar a simulação foi o BPSK.No eixo do tempo dos gráficos

“Janela”, nas Fig. 4.21 e 4.22, observa-se o número de amostrasN = 792 constante para todas as figuras.

Outros parâmetros de simulação:L = 150,rolloff = 0.5 eFs/Fc = 4.

Figura 4.21: Resultado sem janela.

Na Fig. 4.21, só é possível a visualização do pico central da SCD do sinalBPSK, não sendo possível

visualizar os outros três restantes. Na figura 4.22(a) houve o janelamentocom aflat top, neste resultado

não houve qualquer alteração da resolução, ou do sinal, apenas o janelamento, e como pode se ver, ele

corrigiu a SCD. O espalhamento da informação, contida em cada subportadora permite que os novos picos

sejam encontrados, mas, por ser um espalhamento, diminui o valor dos picos procurados.

Na Fig. 4.22, de (b) a (c), nota-se a evolução do janelamento, diminuindo sua largura no tempo e oca-

sionando o levantamento dos picos perdidos. No mesmo caso, houve somentejanelamento, sem mudança

das outras configurações feitas na simulação retratada pela figura 4.21.

Apesar do estudo da solução feito em 4.3.3.2, essa correção não é validapara todos os casos. Fazendo-

se necessário maior estudo sobre cálculos computacionais envolvendo a densidade de correlação espectral
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(a) Janela Flat Top.

(b) Janela Porta 1.

(c) Janela Porta 2.

(d) Janela Porta 3.

Figura 4.22: Efeito do janelamento no ciclo espectro.
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e suas implicações. Não foi possível, com simulações exaustivas, encontrar um padrão para os erros de

resolução não resolvidos.

(a) Sinal não janelado.

(b) Janela Flat top.

Figura 4.23: Erro de resolução persistente.

Com os gráficos desta subseção, tem-se o efeito do janelamento na correção da SCD devido à inserção

de interferência entre as componentes do sinal analisado. Infelizmente, oresultado não é absoluto, como

se pode ver na figura 4.23, mesmo com o espalhamento da janela, não foi possível identificar os picos

característicos da SCD do BPSK modificando somenteN, de 792 paraN = 790, e aplicando o janelamento

flat toppara tentar solucionar.
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4.3.4 Geração de assinaturas por atrasos cíclicos

Com o objetivo de aplicar a análise cicloestacionária a partir da CAF, foi desenvolvido o seu algoritmo,

descrito no Anexo III e inspirado no algoritmo da SCD. A fim de observar aaplicação de CDD para gerar

assinaturas, foi testada a função em algumas configurações, com IFFT de 128 pontos para todos os casos.

Neste tópico, a representação das assinaturas desenvolvidas será a partir do perfilα segundo a Eq.

(4.28), diferente da maneira anterior descrita na seção 4.2.1, que era o perfil de máximos espelhados no

eixoα.

per f il(α) =
∑

τ

Rαx(τ) (4.28)

Devido ao cálculo do perfilα, esse retrata a assinatura tendo como base o tamanho do atraso relativo

(∆2). Na figura 4.24, se vê a semelhança entre as Fig. 4.24(a) e 4.24(b), pois o atraso para os dois esquemas

é o mesmo. Nas Fig. 4.24(c) e 4.24(d) observa-se o limite de assinatura, poiso atraso cíclico superou a

duração do símbolo OFDM. Existe ainda um outro limiar, dado pela Eq. (4.29) em queTS é a duração de

um símbolo OFDM eB a banda de transmissão.

Em [33], prova-se que, para atrasos como na Eq. (4.29), a técnica dediversidade por atrasos cíclicos

não acrescenta diversidade ao sinal. Deste modo, os atrasos que superam esse limiar podem ser utilizados

para gerar diferentes assinaturas sem interferir no esquema de diversidade do sistema.

∆nT ≥
1

BTS
, nT = [2,3,...,NT ] (4.29)

De acordo com a figura 4.24, tem-se abordagem de análise cicloestacionária ao sinal baseada, de forma

primária, nas flutuações periódicas da função de autocorrelação. O uso de um perfil de assinatura, ao invés

do plano (α, τ) da CAF, diminui expressivamente a complexidade computacional de um detector para este

método. Conluindo-se que este método pode utilizado no tema desse trabalho: sensoriamento de espectro

aplicado a rádio cognitivo.

Essa análise fecha os resultados que podem ser usados para desenvolver ou melhorar um ambiente de

simulação e pesquisa em sinais e cicloestacionariedade de segunda ordem.

4.4 Conclusão

Neste capítulo tratou-se de cicloestacionariedade de segunda ordem em diversas modelagens. Foram

vistos os usos em sinais, primeiramente, sem qualquer preparação ou indução prévia, e, depois, a indução
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(a) ∆2 = 4 eNT = 4.
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(b) ∆2 = 4 eNT = 8.
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(c) ∆2 = 32 eNT = 8.
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(d) ∆2 = 16 eNT = 8.
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(e) ∆2 = 8 eNT = 8.

Figura 4.24: Assinaturas cicloestacionárias.
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de assinaturas para detectar e identificar o sinal transmitido, revelando diversas possibilidades de aborda-

gens.

A localização de um detector por cicloestacionariedade depende do do método aplicado. No caso,

por exemplo, de assinaturas em OFDM por subportadoras, seria necessário o conhecimento prévio (talvez,

apenas aproximado) da banda. Em [11], tem-se um diagrama de como seriaum cálculo em tempo real da

SCD, no contexto de rádio cognitivo, esta é uma característica desejada.

Os padrões diferenciados por modulação e a indução de assinaturas possibilitam a identificação da

tecnologia e do transmissor. Apesar complexidade ser superior ao detector de energia, o uso em cadeia

desses métodos pode ser muito útil, fazendo com que o processamento mais oneroso, cicloestacionário,

seja feito somente em alguns casos.

As assinaturas OFDM permitem o uso paralelo desta técnica com aquela do capítulo 2, para aumentar

o grau de confiança da resposta de um detector de sistemas OFDM. Por isso, um estudo comparativo do

desempenho dessas técnicas é de grande vantagem para a literatura.

Os resultados vistos foram promissores e mostram que ainda há muito que se estudar, pesquisar, simu-

lar, a exemplo de diferentes detectores para os métodos de indução de assinaturas; o ganho do uso simultâ-

neo de duas assinaturas e a aplicação em paralelo às outras formas de sensoriamento.

Neste trabalho, foi desenvolvido o algoritmo para se obter a SCD de um sinal passa faixa obtendo

somente amostras em banda base. O que é de grande valia para simulações computacionais nas quais seja

importante visualizar o formato completo da SCD. Além disso, há uma proposta desolução do problema

de resolução no eixo das ciclo frequências. E por fim, foi testada outra forma de geração de assinaturas,

não baseada na SCD, e sim na CAF. Essa última só pode se aplicada aos sistemas que possuem múltiplas

antenas, por fazer uso da diversidade por atrasos cíclicos.

Com esses últimos resultados do trabalho, foi possível abordar alguns pontos que melhoram um ambi-

ente de simulação em cicloestacionariedade, permitindo-se alcançar novosresultados nessa área, de forma

a aumentar os horizontes da aplicação de cicloestacionariedade e estender os limites atuais de detecção,

possibilitando o uso de rádios mais robustos e de larga funcionalidade.
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Capítulo 5

Conclusões e Perspectivas

Este trabalhou abordou três técnicas de sensoriamente de espectro aplicadas a rádio cognitivo.

Inicialmente, no capítulo 1, foi feita a contextualização do problema da escassez espectral, o que in-

duziu pesquisa sobre o rádio cognitivo como alternativa de solução paraesse problema. Neste capítulo

foram vistos, também, conceitos acerca de rádio cognitivo e sensoriamentode espectro, em conjunto com

requisitos e características sobre ambos os temas. Então, foram apresentadas técnicas de sensoriamento,

das quais, três foram selecionadas como objeto e foram trabalhas nos capítulos subsequêntes.

No capítulo 2, mostrou-se uma abordagem ao método de detecção por forma de onda, o qual consiste

na detecção por correlação do sinal medido com uma versão armazenadaque se repete. No caso, foram

utilizados preâmbulos relativos a determinadas tecnologias OFDM. Além dos fundamentos teóricos a re-

speito desta técnica, foi desenvolvido um detector baseado no padrão gerado pela referida correlação. Para

este método, é necessário se conhecer um pouco do sinal que se desejadetectar, outra desvantagem é a

necessidade de sincronismo. No entanto, apresenta robustez em relação ao ruído e possui baixa complexi-

dade.

O detector porwaveformfunciona de maneira simples, e com essa simplicidade apresentou um bom

desempenho. Em seus resultados de detecção, apresenta probabilidade de 90% de acerto a umaS NRde

−14 dB em um canalAWGN, e os mesmos 90%, a umaS NRde−11,2 dB num ambiente urbano (pior

caso de canal analisado). Em [26], foi utilizada cicloestacionariedadeinduzida através de pilotos, trazendo

99% de probabilidade de identificação com−6dBdeS NR, sem efeitodopplere com tempo de observação

de 25 símbolos OFDM da tecnologia WiMAX. Comparando, concluí-se que os resultados obtidos pela

técnicawaveformforam bons, superiores aos encontrados pela técnica de cicloestacionariedade em [26].

Vale lembrar que para o métodowaveformas detecções foram baseadas em apenas um símbolo observado.

No capítulo 3, a técnica da análise tempo-frequência foi utilizada para identificar o sistema transmissor.

Para tanto, foram estudados a geração de distribuições tempo-frequência, as suas propriedades e os parâ-

metros resultantes de sua análise: energia contida em uma região do plano (t, f ) e os momentos estatísticos

do sinal (frequência instantânea, atraso de grupo, banda, duração, banda instantânea, desvio padrão da

freqüência instantânea, etc.).

Esses parâmetros se mostraram relevantes para caracterizar sinais de espectro espalhado CDMA (de
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salto em freqüência e de sequência direta), conseguindo bons resultados na identificação/classificação das

mesmas [9], enquanto outras técnicas apresentam resultados insuficientes para a distinção entre essas duas

tecnologias. A DTF demonstrou, também, ser eficiente na identificação de sistemas transmissores basea-

dos em modulação digital FSK. Simulações comprovaram a boa caracterização desses sinais por meio de

parâmetros obtidos pela DTF, como a frequência instantânea. A identificação de sinais modulados em

frequência também foi possível pela aplicação da transformada de Wigner-Rough.

No entanto, ressalta-se a importância de se realizarem pesquisas adicionais para testar e aperfeiçoar o

desempenho dessa técnica, ainda pouco explorada em aplicações de rádio cognitivo, sendo considerada um

método alternativo de sensoriamento do espectro pela literatura.

O capítulo 4 trouxe embasamento teórico para o método de detecção por cicloestacionariedade, demon-

strando que o método se baseia em flutuações periódicas de segunda ordem do sinal a ser analisado, além

disso, existe a visão de medidas de correlação temporal entre componentesde frequência. Foram vistas

algumas aplicações desse método, as quais sempre objetivaram detectar ougerar padrões com as caracterís-

ticas cicloestacionárias. Sendo necessário, para este método, o conhecimento prévio dos padrões procura-

dos. Vale lembrar que esses padrões, quando induzidos na geração do sinal, trouxeram a capacidade de

detecção de sinal e identificação de transmissor.

Alguns resultados da literatura existente foram apresentados demonstrando robustez e versatilidade do

método apresentado. Além disso, foram trazidas sugestões na área de algoritmos e simulações computa-

cionais, como o cálculo da função de autocorrelação cíclica e a transposição para banda base do algoritmo

apresentado por [27]. Foi visto, também, uma sugestão para tratar o problema de resolução no eixoα.

Waveforme cicloestacionariedade trouxeram a vantagem de identificação do transmissor. Foi possível

obter simulações comwaveform, apresentando tal método como alternativa viável em sensoriamento do

espectro. Para DTF, têm-se bons resultados para sinais FSK e sinais comespalhamento espectral que re-

alizam troca de frequência, no entanto, ainda há campos de pesquisa e melhoramento da técnica. Para

cicloestacionariedade foi possível obter algumas simulações, algoritmos e comprovações, mostrando que

há muitos campos promissores para esta técnica. Concluí-se que os três métodos demonstraram ser promis-

sores em suas aplicações, podendo se comportar como tecnologias complementares para identificação de

diferentes sistemas, ou, em alguns casos, tecnologias concorrentes, que se usadas simultaneamente aumen-

tam a eficácia de sensoriamento de espectro do rádio.
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I. OUTRAS MANIPULAÇÕES DAS FUNÇÕES

UTILIZADAS EM CICLOESTACIONARIEDADE

Este anexo traz manipulações e desenvolvimentos matemáticos feitos nas duas principais funções do

capítulo 4.

Duas formas de se escrever a função de autocorrelação cíclica são revistas nas Eqs. (I.1) e (I.2), a

primeira é a sua definição e a segunda vem da idéia de correlação cruzada entre duas versões dex(t)

modificadas segundo as equações (4.6) e (4.7), fazendo com queRαx(τ) = Ruv(τ).

Rαx(τ)
∆
=

〈

x
(

t +
τ

2

)

x∗
(

t − τ
2

)

e− j2παt
〉

(I.1)

Ruv(τ) =
〈

u
(

t +
τ

2

)

v∗
(

t − τ
2

)〉

(I.2)

DefinindoU( f ) e V( f ) de acordo com as Eqs. (I.3) e (I.4), e as utilizando em conjunto com a pro-

priedade da transformada de Fourier, Eq. (I.5), de que a energia do sinal pode ser medida no tempo ou na

frequência, reescreve-se a equação (I.2) na Eq. (I.6).

U( f ) = F {u(t)} (I.3)

V( f ) = F {v(t)} (I.4)

∫ +∞

−∞
g(t)g∗(t)dt =

∫ +∞

−∞
G( f )G∗( f )d f (I.5)

Ruv(τ) =
〈(

U ( f ) e+ j2π f τ2
) (

V ( f ) e− j2π f τ2
)∗〉

f
(I.6)

Escrevendo os sinaisU( f ) e V( f ) em função deX( f ) = F {x(t)}, Eqs. (I.7) e (I.8), respectivamente, e

substituindo-os na Eq. (I.6), gera-se a Eq. (I.9), que pode ser escrita como a Eq. (I.10).

U( f ) = X
(

f +
α

2

)

(I.7)

V( f ) = X
(

f − α
2

)

(I.8)

Rαx(τ) =
〈(

X
(

f +
α

2

)

e+ j2π f τ2

) (

X
(

f − α
2

)

e− jπ f τ2

)∗〉

f
(I.9)
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Rαx(τ) =
∫ +∞

−∞
X

(

f +
α

2

)

X∗
(

f − α
2

)

e+ j2π f τd f (I.10)

Ao se denominarG( f , α) de acordo com a Eq. , e substituindo-o na Eq. (I.10), gera-se a Eq. (I.12).

G( f , α) = X
(

f +
α

2

)

X∗
(

f − α
2

)

(I.11)

Rαx(τ) =
∫ +∞

−∞
G( f , α)e+ j2π f τd f (I.12)

Desta forma, nota-se claramente o operador da transformada de Fourierinversa def em τ, então,

reescrevendo, tem-se a Eq. (I.13).

Rαx(τ) = F −1 {G( f , α)} f→τ (I.13)

Lembrando que acyclic Wiener relation, Eq. (4.15), diz que ao se aplicar a transformada de Fourier de

τ em f na CAF, obtém-se a SCD. Associando esta relação às propriedades de unicidade e inversibilidade

da transformada, tem-se que a SCD,Sx( f , α) éG( f , α). Por essa via, reescreve-se a Eq. (I.11) na (I.14). A

função de correlação espectral é definida dessa maneira em [12].

Sx( f , α) = X
(

f +
α

2

)

X∗
(

f − α
2

)

(I.14)

Antes de seguir com outra forma de se chegar a essa expressão da SCD, comprova-se, nesta etapa

do anexo, a expressão dita na seção 4.1.2: “[...] fica claro que a funçãodescrita na Eq. (4.12) (SCD) é

semelhante à CAF pela na Eq.(4.1), apenas representando num plano (α, f ) o que a CAF representa num

plano (α, τ).”

Sabendo que a função de autocorrelação instantânea, Eq. (I.15), retorna a medida de correlação entre

dois valores centrados emt, eixo do tempo, distanciados porτ, atraso. O que seria dessa relação matemática

se o eixo não representasse o tempo? De fato, a relação continuaria a calcular valores de correlação,

mas com outro significado físico, caso exista algum. Então, substituindot por f , passando a representar

frequência, a relação passará a medir correlação entre frequências, logo, apenas para não confundir o

significado físico, pode se substituirτ porα, e associando ao efeitodoppler, pode-se denominar esseα de

frequênciadoppler.

Rx(t, τ) = x
(

t +
τ

2

)

x∗
(

t − τ
2

)

(I.15)

Chegou-se a este resultado por duas maneiras, uma pela relação de Wiener, e a outra por indução

através da função de correlação. Mas ele é diferente da definição trazida no capítulo 4.

O capítulo relativo à análise de distribuições tempo frequência traz, claramente, a noção de que as

componentes frequências de um sinal mudam ao longo do tempo. Então, comofica o significado físico da

97



SCD, se esta fosse realizada como na Eq. (I.14)? Então, tratando de sinais reais que são analisados em

um intervalo de tempo, inclusive no contexto de medição, é necessário levarem consideração as flutuações

ao longo do tempo dos valores das componentes frequenciais, para que seja possível obter a medida da

correlação frequencial durante a existência do sinal.

Por fim, a expressão matemática, fiel aos casos de sensoriamento do espectro, é a mesma da seção

4.1.2. Então a função de correlação espectral, chamada de densidade de correlação espectral (ou função de

coerência espectral, em sua versão normalizada) fica como a Eq. (I.16):

Sα
x( f )

∆
=

〈

X
(

t, f +
α

2

)

X∗
(

t, f − α
2

)〉

(I.16)
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II. ALGORITMO PARA O CÁLCULO DA SCD

Neste Anexo descreve-se o algoritmo CPD (Cyclic Periodogram Dectection) trazido por [27].

Sejax[n], n = [0,1,2, ...,NL] o vetor de amostras de entrada de um processo, cujo ciclo espectro é

procurado.

Passo 1: Dividi-se as amostras de entrada emL blocos deN amostras cada (Fig. II.1).

Figura II.1: Passo 1

xl [n], n=0, 1, 2,...,N-1, l=0, 1, 2,...,L-1 (II.1)

Passo 2: Realiza-se a transformada discreta de Fourier de cada bloco (Fig. II.2).

Figura II.2: Passo 2

Xl [k] =
N−1
∑

n=0

xl [n]e− j2π kn
N , k=0, 1, 2,...,N-1, (II.2)

Passo 3: Calcula-seTα
l de acordo com a Eq. (II.3.
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Tα
l [k] =

1
N

Xl

[

k+
α

2

]

X∗l

[

k− α
2

]

, n=0, 1,...,N-1, l=0, 1,...,L-1 (II.3)

Passo 4: Calcula-se a média entre osL blocos do passo anterior de acordo com a Eq. (II.4) (Fig. II.3) .

Tα[k] =
1
L

L−1
∑

l=0

Tα
l [k], k=0, 1, 2,...,N-1, (II.4)

Figura II.3: Passos 3 e 4

Passo 5: Calcula-se uma média com o fim de suavizar a resposta no eixo da frequência, Eq. ( II.5 )

Sα[k] =
1
M

M−1
∑

m=0

Tα[kM +m] (II.5)

A importância da subdivisão em blocos paralelos do passo 1 reflete que nopasso 4 teremos uma média,

o que é completamente necessário no estudo de sinais aleatórios. Afinal, se essas componentes espectrais

podem mudar ao longo do tempo, não se pode calcular correlação temporalse tivermos apenas amostras

relativas a período,X1[n].
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III. ALGORITMO PARA O CÁLCULO DA CAF

Neste Anexo descreve-se o algoritmo desenvolvido para o cálculoda CAF, inspirado no algorítmo do

Anexo II.

Sejax[n], n = [0,1,2, ...,NL] o vetor de amostras de entrada de um processo, cuja função de autocor-

relação cíclica procurado.

Passo 1: Dividi-se as amostras de entrada emL blocos deN amostras cada (Fig. III.1).

Figura III.1: Passo 1

xl [n], n=0, 1, 2,...,N-1, l=0, 1, 2,...,L-1 (III.1)

Passo 2: Calcula-seTα
l (n, τ) segundo a Eq. (III.2).

Tαn
l [n, τ] = xl

[

n+
τ

2

]

x∗l

[

k− τ
2

]

e− j2πα[n]n, α[n] = n
N , n=0, 1,...,N-1, l=0, 1,...,L-1 (III.2)

Passo 3: Calcula-se o somatório (relativo a integral) deTαn
l (n, τ) emn de acordo com a Eq. (III.3).

Tαn
l [τ] =

1
N

N−1
∑

n=0

Tαn
l [n, τ] (III.3)

Passo 4: Calcula-se média deTα
l (τ) em l de acordo com a Eq. (III.4).

T[αn, τ] =
1
L

L−1
∑

l=0

Tl [αnτ] (III.4)

Passo 5: Suaviza-se a reposta no domínioα segundo a Eq. (III.5).α era denominadoαn, pois no passo

2 n é seu contador,
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T[αk, τ] =
1
M

M−1
∑

m=0

T[α[kM +m], τ], k=0, 1, 2,...,N/M-1, (III.5)
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