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RESUMO

A atual politica de gerenciamento de espectro é baseada em aloca¢Sedaxsub-faixas. Por isso,
uma alta ineficiéncia espectral é inevitavel e, agravando ainda mais orpeglitam-se o crescimento da
demanda por servicagireless O radio cognitivo vem como alternativa para esse problema ao sensoriar
0 ambiente de transmissao e realizar 0 acesso oportunista ao especaagdoonconceito de alocacéo
dinAmica mais abrangente. Dentro desse contexto, pode-se citar damesbdo do espectro como parte
integrante do seu ciclo de processamento. Neste trabalho, trés técnemssdeamento sdo estudadas,
simuladas e comparadas. Séo elas: forma de amalgeforn), cicloestacionariedade e distribuicdo tempo-
frequéncia.

Este trabalho apresenta e analisa algumas aplicacdes dessas técnidis engnitivo, evidenciando
as diferencas, vantagens e desvantagens entre tais técnicas. Aléncalise resultados, € proposto um
algoritmo de deteccao para a primeira técnica citada e algumas sugestéea da simulacdo computa-
cional de cicloestacionariedade.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

As tecnologias desta era da informacédo e da comunicacéo, as quaisgéithacedornaram-se indispen-
saveis tanto ao modo de vida do homem contemporéneo quanto determinasibéifams o crescimento
de um pais, deparam-se com a escassez de um de seus principaissteg@wspectro. Isso devido a dois
fatores: o crescimento das tecnologias de comunicacdo sem fio, quegpmaior demanda para esse
recurso, e a politica atual de alocagdo do mesmo, a qual gera, intringgeaansua subutilizacao.

Tem-se observado o crescimento do nimero de celulares, que, encB&&u em 1,28 bilhdo no
mundo [1], e a densidade de acesso do celular por habitante, a cpecde 68,2 para 87,6 por cada 100
habitantes no Brasil [2]. Além do aumento de pessoas que buscanosateicomunicacdo, os modelos
de demanda tém-se modificado, 0s quais antes se concentravam aperaslgntacao de voz e hoje
buscam acesso a Internet e suas benéfices de qualquer local. EmaQDapao, 0 acesso a Internet
através de aparelhos celulares superou o0 acesso através de comgsutaid

A maior demanda por espectro tem ocorrido na faixa abaixo de 3 GHz, costeanid)]. No entanto,
estudos sobre o0 uso do espectro tém mostrado que a atual forma dé@lecggenciamento do espectro
gera subutilizacao desse meio.

A alocacéo de espectro, no Brasil, é feita pela ANATEL (Agéncia Natidedaelecomunicacdes),
vinculada ao Ministério das Comunica¢des. O modelo atual de alocagépelttresé conhecido como
FSA (fixed spectrum allocatignalocacao fixa de espectro. Tal politica forca o mal uso desse ogéurs
gue, na maioria dos casos, uma banda € alocada a um Unico usuario], BrogBa-se que a ocupacao
do espectro varia entre 15% e 85% ao longo do dia. A Fig. 1.1 comprovauéilgacio desse crucial
recurso com medicdes feitas em Brasilia. Dados como esses tém impulséstadias sobre o conceito
de alocacgao dindmica do espectro com o fim de aumentar a eficiéncia csnseu u

Conhecida como DSAdinamic spectrum accessa alocacdo dindmica do espectro traz novos con-
ceitos a utilizacao desse recurso, como o conceito de usuario primariareuscundario oportunista. O
usuario primario seria semelhante ao atual usuario prorietario da bdaderi@ o uso prioritario do re-
Curso, ja o usuario secundario faria o acesso dinamico e oportunisspexire, formando redes de acesso
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Figura 1.1: Utilizacéo do espectro no centro de Brasilia-DF, [6].

dindmico.

A construcdo de redes com DSA tem sido um desafio para todos do rala®.intplicam grande
mudanca nos conceitos atuais sobre regulagédo das telecomunicac@@sna ad atuacdo das agéncias
reguladoras, ANATEL no Brasil. Para a engenharia envolvida, unddsafios esta na implementacéo de

radios cognitivos, radios capazes de encontrar e utilizar as lacurespédotro, aumentando a efiéncia do
seu uso.

Na proxima secao introduz-se o conceito de radio cognitivo, e da sumdgaensoriamento do espec-
tro, na qual se insere o presente trabalho.



1.2 Radio cognitivo

1.2.1 Oqueé?

De acordo com [7], radio cognitivo é um radio capaz de mudar sea@sngaros de transmissao e re-
cepcao de acordo com os estimulos recebidos do meio no qual se enocamiapor exemplo, condicoes
de utilizacdo do espectro de radio-frequéncia, comportamento dosassedrondicdes de utilizacdo da
rede. Com isso, busca-se garantir maior eficiéncia no uso do espttrando sempre por minimizacéo
de interferéncia entre os usuarios. Dentro dessa definicdo, podéestsear duas das principais carac-
teristicas do radio cognitivo, séo elas:

Capacidade cognitiva: Essa caracteristica se refere a capacidade de extrair informacdesduome
meio da sua observacao.

Reconfigurabilidade: Através das informacdes obtidas por meio da capacidade cognitivararsea
tros de transmisséo do radio passam por um processo de adaptag&asasandi¢cdes do meio. O radio
pode ser reprogramado para transmitir em varias frequéncias, aléaudeser utilizado para diferentes
tecnologias.

O processo cognitivo € iniciado com a simples observacao do ambiente eaeoninuma acgao, ou
seja, com a alteracdo dos parametros de transmiss&o ou de recepcao.

1.2.2 Ciclo cognitivo

Para compreensao dos processos de um radio cognitivo, podeididati em trés fases, sao elas:
sensoriamento do espectro, analise do espectro e gerenciamentoctmespenpondo o ciclo cognitivo
da Fig. 1.2.

Sensoriamento do espectroConsiste na observacao do ambiente de transmissao, extraindo a maior
guantidade de informacao possivel para auxiliar o gerenciamento drirespéeste processo se insere o
presente trabalho, sendo mais detalhado na préxima secao.

Andlise: Nesta etapa ha a caracterizacdo das oportunidades de transmaEsétoum holéscomo
banda disponivel, perda de percurso, tempo de coeréncia, etc.

Gerenciamento do espectroNesta etapa sdo analisadas todas as informagdes coletadas para a tomada
de decisbes de como e quando ocupar as oportunidades do espectro.

1.3 Sensoriamento do espectro

Como dito na secao 1.2.1, um radio cognitivo deve ser capaz de altetimueonente seus parametros
de transmisséo a partir das mudancas nos estimulos gerados pelo ambiente &t® sensoriamento
do espectro que se encontra 0 monitoramento das caracteristicas din&méspectro, identificando as
bandas disponiveis por meio da localizacdo das lacunas no espectas €uiftmulos externos podem vim
também dos agentes interessados no meio, como, por exemplo, “discarissaalois usuarios secundarios
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Figura 1.2: Ciclo cognitivo, [7].

gue demandam a mesma banda disponivel.

1.3.1 Caracteristicas

e Acurdcia: Qualquer técnica de sensoriamento deve ser precisa para evitar aréntegesntre
usudrios primarios e secundarios, e, a0 mesmo tempo, garantir a utilizacaod&sRectro;

e Rapidez: As mudancas no espectro ocorrem de forma réapida e repentina. Tempusagssa-
mento menores se traduzem em menor interferéncia com usuarios priméanomaior utilizacdo
do espectro;

e Robustez:Mesmo com mudancas relativamente drasticas no comportamento do ambisr@at(au
do nivel do ruido, mudancas na caracteristica do sinal, etc), a técnefudeionar adequadamente
com reajustes minimos de parametros, a fim de garantir a automacéo dos sigtematoramento.
Além disso, métodos pouco complexos sao desejados, pois represaitamusto computacional
e, provavelmente, financeiro.

1.3.2 LimitacOes e adversidades

e Componentes fisicosOs componentes eletrdnicos e de RF de um radio terdo de suprir toda veloci-
dade necessaria de sensoriamento e processamento dos dados,mdémitifeuma alta margem de
reconfigurabilidade;

e |dentificacdo de usuario: O sensoriamente deve permitir que se diferencie o usuéario secundario do
primério. Os usuarios secundarios possuem a mesma preferénciadasgmrtunidades, devendo
assim, haver identificacao para que outro secundario possa disgatappeunidade de transmisséo.



Essa diferenciacdo dos usuarios permite, também, a identificacdo e pimggmindarios que usam
configuragdo semelhante a do priméario com o fim de se beneficiar deém@éesobre o canal;

e Falso negativo:Falso negativo consiste na interpretacdo errada, pelo radio, de qbé paesenca
de sinal no canal quando ha. Situagbes de sombreamento e direcion@oaeno acarretar esses
erros, incorrendo no mesmo problema da zona de ocupacéao;

e Zona de ocupacéo:O radio pode concluir corretamente que, no ambiente monitorado, ndo-ha pre
senca de usuario primario, mas, ao transmitir, pode invadir a zona oqogladarimario e interferir
indevidamente na sua transmissao.

1.3.3 Meétodos
1.3.3.1 Deteccao de energia

Como dito em [7], “a deteccao de energia é a forma mais difundida de seneato do espectro, de-
vido a sua baixa complexidade de implementacdo. Também pode ser cateigieatécnica de deteccao
grosseira, ja que nao prové informacfes detalhadas sobre os simaéhtes do espectro.” Este consiste
na identificacao de presenca do sinal baseando-se na densidaérdzggpespectral medida.

A principal vantagem do método de deteccdo de energia € a sua baixaxidagxede implementacao,
enguanto sua principal desvantagem é a baixa acuracia em situagdesaleelacao sinal ruido, SNR
(signal-to-noise ratip e ruido ndo estacionario. Os principais problemas associados a @ssa &0:
desconhecimento da banda do sinal na qual se medira a poténcia e aseliezo ruido.

Na UnB (Universidade de Brasilia), iniciou-se o estudo desse métodd&ldesenvolvimento de
técnicas de sensoriamento do espectro), com a aplicacao da transfatensidhvelet para identificacdo
das bandas nas quais se mede a poténcia. O mesmo trabalho, em conjufp(Emsenvolvimento de
técnica de sensoriamento do espectro embasada em deteccdo de ema@iigacdes em sistemas radio-
cognitivos), sugere uma variacdo no uso da transformada de Waardattimizacao dessa identificacéo.

Por fim, em [7], além do acima citado, é atacado o segundo problema datéermeteccao de energia:
a incerteza do ruido. Com o fim de diminuir essa incerteza, séo realizédosstudos associados a tal
técnica de detecgdo: o primeiro, baseado na estimacao do ruido; o aegarglipressédo do ruido e o
terceiro busca avaliar uma forma alternativa de deteccéo, baseadarag@és bayesiana.

1.3.3.2 Deteccéo por forma de onda

Em alguns sistemas de comunicagéo, no inicio de cada quadro, sdo srpti@@mbulos, pilotos e
sequéncias de espalhamento, com funcdo de realizar a sincronizagaajuste de alguns parametros
entre os transmissores e receptores. Como séo parametros contecptegmbulos, pilotos e sequéncias
de espalhamento podem ser utilizados para o reconhecimento da tecnoltgiasthissor.

Assumindo que o radio cognitivo conheca, por exemplo, a sequénc@qume o preambulo da trans-
missao do sistema primario, o sensoriamento é realizado por meio da coriddag@guéncia conhecida



do sinal com o sinal recebido. Essa correlacdo gera um padramdaeser usado para identificar o tipo
de tecnologia transmitida, por isso € possivel diferenciar o usuario prigusuario secundario. Mais
detalhes sobre a abordagem desse método sao mostrados no capitulo 2.

1.3.3.3 Analise tempo-frequéncia

A analise tempo-frequéncia € utilizada para obter uma representacaolugiertemporal do espectro
do sinal analisado. Essa representagdo permite uma melhor andlise easw@preo sinal, bem como a
obtencédo de parametros que podem ser utilizados para a fase de anédidedognitivo e identificacao
de tecnologias de transmissao. Este método sera trabalhado no capitulo 3.

1.3.3.4 Deteccéo por caracteristicas cicloestacionarias

Deteccao por cicloestacionariedade estd associada a deteccdogotercsticas peridédicas do sinal.
Essas caracteristicas podem estar presentes no sinal devido a modialegdle transmissao, cédigo de
espalhamento etc. Em boa parte dos casos, a detec¢do e identificaigid elstd baseada na identificacéo
dos padrdes de ciclo espectros, que sao obtidos ao se aplicar o céldellosidade de correlacdo espectral,
uma das principais funcdes desse método.

Além das caracteristicas que podem estar presentes no sinal, oueas ggrdnduzidas com o fim de
permitir ou facilitar a identificag&o do sinal. Mais detalhes sobre esse métiddocesitidos no capitulo 4.

1.3.3.5 Filtros casados

E 0 método de deteccéo 6timo quando o sinal transmitido é conhecido. A privaigagem desse
método € o curto tempo para obter um resultado com alta precisao.

No entanto, a utilizac@o de filtros casados em radio cognitivo ainda nawed,\jid que requer que
o sinal recebido seja demodulado. Para isso, é necessario o conhectlasrcaracteristicas do sinal:
largura de banda, frequéncia de operacéo, tipo de modulacéo, falmpatdso e formato do frame. Essas
dificuldades, confrontam o conceito de radio cognitivo, pois 0 mesmo idewtificar sinais dos mais
diversos sistemas com altas probabilidades de deteccéo.

1.3.3.6 Identificacdo do sistema transmissor

A identificacdo da tecnologia de transmissao utilizada pelo usuario primanteerm conhecimento
completo das caracteristicas do transmissor. Dessa forma, o radio angaiilveceria caracteristicas adi-
cionais do transmissor possibilitando uma maior precisdo ao sensoriamenéxeRmplo, a identificacdo
de um usuario primario utilizando a tecnologia Bluetooth forneceria ao rédiate/o informacdes Uteis
para o sensoriamento como a dimenséao espacial (alcance de aproximadEdn@aetros) entre outras [8].

Além disso, em algumas aplicacdes, o radio cognitivo poderia desejasdna@mnitorar 0 espectro
para uma transmiss&o oportunista, mas também se comunicar com o sistema mieagioudentificado.



Isso é facilitado neste esquema de sensoriamento ja que o radio cognitivastarformacdes do sistema
necessarias para efetuar a comunicacao, como a frequéncia de ts@iesergsmodulacao utilizada.

Deve-se ainda ressaltar a importancia da identificacdo de radio oMddie(Identificatiohem recep-
tores SDR $oftware-defined rad)pou seja, em receptores que podem transmitir e receber uma grande
guantidade de modos em diferentes bandas [9].

O projetoEuropean transparent ubiquitous termin@RUST) utiliza a radio identificagcao para detec-
tar a presenca de tecnologias de transmiss&o conhecidas e obter cgdmpmameio delas [10]. Assim,
devido as vantagens listadas por essa técnica de sensoriamento e a sigaaltilas eminentes tecnologias
gue integram um sistema de RC em seus padrdes, essa técnica seté bagtarada neste trabalho, sendo
contemplada pelas trés técnicas a serem estudadas: detec¢ao porefamda,dleteccdo por cicloestacio-
nariedade e a analise tempo-frequéncia.

1.3.4 Comparacao entre os métodos de sensoriamento

Um método eficiente de sensoriamento deve ter uma relagdo de compromissoapirecisgacuracia
e a complexidadprocessamento consequente. Tendo como base 0s estudos apossamtfg] 9, 11, 12],
esta subsecdao traz uma comparacao entre as principais técnicas deusemgo, sendo sintetizadas na
tabela 1.1.

O detector de energia € o0 método que exige o menor esforco computacemaitipo de maneira
simples estimar a banda de um sinal de interesse, sendo, assim, propicisagpnimeira fase do sen-
soriamento. Ele também apresenta um bom desempenho quando a vaméndidod® conhecida. Seu
desempenho, entretanto, é limitado quando ndo se sabe a variancia deas@dem que a cicloestaciona-
riedade se sobressai ao detector de energia, por exemplo.

A cicloestacionariedade, por ser baseada em medidas de correlagdpeeiatlicidade, é capaz de
perceber caracteristicas que ndo séo identificadas pelo detectorgla,enpara tal identificacao nao se faz
necessario o conhecimento do sinal. Por possui diversas aplich@d=sos em que se apresenta sensivel
a erros de sincronismo e em outros ndo. Acrescenta-se que a cidlwemtiecade falha na presenca de
canais com desvanecimento, por este distorcer as caracteristicascpsrdimsinal, no entanto, ainda ha
situacdes nas quais se usa cicloestacionariedade para auxiliar a estimaadal, sincronismo e filtragem
espacial. Tornando particulares as caracteristicas de cada abordage

O sensoriamento por forma de onda e o filtro casado sao os métodos matesdneaior acuracia),
por serem métodos coerentes, em que ha a necessidade de se utilizaneep deterministicas do
sinal. O primeiro, no entanto, possui uma baixa complexidade, utilizandeorda Bmples uma sequéncia
conhecida do sinal, como pilotos e simbolos de controle e sincronismo, éngusagundo exige uma alta
complexidade, necessitando a demodulacdo do sinal. Ambas as técnibastsdite sensiveis a erros de
sincronismo.

A analise tempo-frequéncia € particularmente interessante quando apiwaifzais ndo estacionarios
e sinais transientes, devido a sua capacidade de localizacdo temposgledtr@ Assim, esse método
apresenta um desempenho razoavel em situacfes nas quais outcas té&n se apliguem, por exemplo,
sistemas de espectro espalhado CDMA (caso ndo se conhecam cotapatet@rministicas) e andlise de



Tabela 1.1: Comparacao entre diferentes técnicas de sensoriamento.

Sensibilidade
Detector Complexidade| aerrosde | Acuracia Padrdes mais aplicaveis
sincronismo
Detector de Baixa Baixa Limitada* Todos?
Energia
Detector Sinais com modulacao digital (ASK|
Cicloestacionario Moderada Moderada | Moderada M-PSK, M—FSKQ) e OIgDM(
Sistemas em que o receptor conhece
Filtro Casado Alta Muito Alta Alta as caracteristicas de modulagéo dp
sinal transmitidé®
Detector de . . Sinais com sequéncias conhecidas
Forma de Onda Baixa Muito Alta Alta (OFDM por exemplo)
Andlise . Sinais Eransitérios, modulados em
tempo-frequéncia Moderada Baixa Moderada frequéncia (FM e M-FSK) e de
espectro espalhado (CDMA)
Identificacdo do
sistema Alta Muito Alta Alta Dependenté
transmissor

lquando se desconhece a variancia do ruido, caso contrario a précisilerada
2quando a variancia do ruido pode ser estimada

30 receptor necessita demodular o sinal para aplicar a técnica do FiltrdaCasa
“depende das técnicas de deteccdo empregadas na identificacio

sinais transientes. A complexidade computacional é moderada.

A identificacao do sistema transmissor busca distinguir os diversos pesaiv#os de transmisséo, o
que leva o RC a ter um conhecimento completo das caracteristicas do transisssagesulta em uma
técnica de alta precisao, apresentando, em contrapartida, alta comdesidtia sensibilidade a erros de
sincronismo.

Conclui-se que as caracteristicas do usuario primario é o principal ftesablha do método ideal
de sensoriamento. Assim, para cada aplicacdo ou sistema de radio djfeéamte método diferente que
apresenta um melhor resultado. Deve-se, entdo, levar em conta lemeseda regularidades no padréao de
sinal transmitido, como pilotos, se h& caracteristicas cicloestacionariasri&ia do ruido é conhecida,
se o sinal apresenta espectro espalhado, a preciséo e rapidez, exigitaplexidade e a capacidade de
processamento suportada e os requisitos da rede.

1.4 Objetivos e motivagcoes

Como visto na se¢do 1.3.3, a literatura tem sugerido varios métodos em sajfddacdes para al-
cancgar os objetivos do sensoriamento espectral. Nesse traballtemaberdados trés métodos de senso-
riamento, sdo eles: deteccdo por forma de onda, deteccao por cidluestizclade e analise de tempo-



frequéncia.

Essas técnicas, em conjunto, abrangem grande parte dos requikittelos na secao 1.3.4. Apesar
de serem métodos de complexidade superior ao detector de energisazdes mnais informacdes acerca
do sinal analisado. Mesmo que esses métodos ndo tragam tanta informagém @ método de filtro
casado (o mais complexo), ainda assim ha casos em que podem ser iliagdentificacdo de sistema
transmissor.

Ja que os métodos coletam informacgdes sobre sinal, estas foram dividi&seyrupos de processos,
séo eles:

1. extrair caracteristicas do sinal analisado, como: banda, nivel dejgtiequéncia central, frequén-
cia instantanea etc;

2. identificar a tecnologia - obter informacdes do sinal medido, a ponto défida sua tecnologia,
mas sem a capacidade de diferenciar o usuérios de mesma tecnologia;

3. identificar o transmissor - usando o mesmo conceito da identificacdo déotganporém, as infor-
macdes obtidas do sinal devem permitit a diferenciacéo entre 0s usuarios.

No capitulo 2, relacionado a detec¢éo por forma de onda, serado vidiorsdasnentos que sustentam
essa forma de deteccédo, aplicacdo em tecnologias existentes e simuka@asificacdo em diferentes
cenarios. De maneira geral, a técnica trata principalmente do segunaésswpao entanto, devido as
peculiaridades da aplicacao, o terceiro sera contemplado.

O capitulo 3, referente a andlise tempo-frequéncia, estuda a repgéisectajunta tempo-frequéncia
de sinais, suas caracteristicas e os principais parametros extraidossmaasmegazendo simulacdes e
resultados encontrados na literatura. Esta técnica aplica-se aos doisqwipnecessos.

Ao tratar de cicloestacionariedade, no capitulo 4, o trabalho traz umaaeobde seus fundamen-
tos, aplicacdes da literatura e, por dltimo, resultados e tratamentos nasaplieagicloestacionariedade.
Apesar da técnica atingir os trés niveis, serdo vistas aplicacées volteddaisUltimos.

1.5 Organizacao do trabalho

Esse trabalho esté dividido em cinco capitulos. No presente capitulm, f@scritos a motivacdo e os
objetivos do projeto, além dos conceitos de radio cognitivo e sensomitiaie espectro, sendo discutida
a importancia das técnicas de sensoriamento do espectro na implementagioredss. Nos capitulos
2, 3 e 4, seréo vistas as seguintes técnicas de sensoriamento de esjatetrodo por forma de onda,
deteccdo cicloestacionaria e andlise de tempo-frequéncia, respedtigafi@almente, o quinto capitulo
traz a concluséo do trabalho, sugestdes para trabalhos futuroS@ecag@es finais.



Capitulo 2

Deteccao pela Forma de Onda

2.1 Introducao

Parametros conhecidos sédo usualmente empregados em sistemas sem fAagragincronismo ou
para outros propésitos. Entre esses parametros, pode-se citar pierabguema de pilotos, entre outros.
Na presenca de um parametro conhecido do sinal, 0 sensoriamentoepdditosatravés da correlacao
entre o sinal recebido com uma coépia conhecida dele mesmo. Em radidgdvosgrode-se usar esse tipo
de sensoriamento para, entre outras aplicagdes, diferenciar urioysir@ério de um secundario.

Neste capitulo, sera vista uma técnica para geracao de padrbes baseptsimbulo das tecnologias,
bem como a detecc¢éo e classificacdo desses padrbes associadstasralogias. Na Secédo 2.2, sera
mostrada uma abordagem para o uso de predmbulos na deteccéo poddéasnda, usando preambulos
das tecnologias IEEE 802.16d, IEEE 802.16€e e LTE. Na Sec¢é&o 2.3nsstéado como os padrdes para o
IEEE 802.16 e 0 LTE podem ser modelados. Na Secao 2.4, é encontnademmplementac¢éo e simulacao
de um algoritmo de detecc¢do; na subsecéo 2.4.2, sdo mostradas simutagdgsritino para diversas
relagdes sinal-ruido em um camlVGNe, na subsecéo 2.4.3, sdo mostradas simulacdes do algoritmo em
ambientes com multipercurso e efeito Doppler, para diversos ambientes.

2.2 Deteccéao pela forma de onda usando o preambulo

Como dito anteriormente, para realizar a deteccao por forma de ond&ssaec conhecer parametros
do sinal para que se possa fazer a correlacdo desses com ocgihidoea fim de determinar se ha ou nédo
transmissao, e qual a tecnologia que esta sendo utilizada.

Em sistemas OFDM pode-se citar como parametro conhecido para cadadéte transmissao o
preambulo. Sendo assim, pode-se utilizar o predmbulo para identificar pétaeede “assinatura” de uma
determinada tecnologia.

Como o preambulo é fator fixo para cada tecnologia, ao fazer a autacéwelo preambulo espera-se
encontrar um padrdo, que comparado a correlacdo desse mesmoyoedonibum sinal medido permita
identificar o tipo de tecnologia transmitida.
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A seguir tem-se 0 padrdo gerado usando os preambulos do IEEE 80EE&IB802.16e e o LTE.
Atualmente, os padrbes IEEE 802.16d e IEEE 802.16e formam um séopi&dt& 802.16, mas serdo
considerados separados para efeitos de simulacdes presentesapésse.

2.2.1 Padrao para o WIMAX (IEEE 802.16)
2.2.1.1 Padréo IEEE 802.16d

Nesse caso, o preambulo é o primeiro simbolo de cada quadro e carregananm de uma sequéncia
PN a cada quatro subportadoras. Essa estrutura pode ser melhbzatuna Fig. 2.1. Em [13], nota-se
que, no dominio do tempo, isso é facil de ser identificado com a correlagfada entre o preambulo e o
sinal medido. Ao fazer a autocorrelacao desse preambulo, sete piagadss igualmente, sdo percebidos
e tidos como o padréo para esse sistema, sendo esse 0 padréo obtitkigrag@o e classificacdo do tipo
de tecnologia transmitida.

Seq. PN = {...1 _1 1*1_11 gl _1 T-111.} 4 subportadoras

/
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. . \ | -
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\., \\ M ‘ // -
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Y [ 7 -
o ,’//
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e o

Subportadoras que carregam nimeros da sequéncia PN

Figura 2.1: Estrutura do preambulo do IEEE 802.16d

Como serévisto na secao 2.3, o espagamento entre 0s picos varia cala gloaisso se faz necessario
0 conhecimento da banda do sinal para utilizar o método. Na Fig. 2.2, temadrdomerado para o
preambulo referente a uma banda de 10 MHz, ou seja, 1024 “subpaggdiessa forma nota-se na Fig.
2.2(b), que os picos sao espacados por 256 amostras.

Ao aplicar a correlacdo cruzada do predmbulo com o quadro WiMAXtifaense os simbolos que
sdo preambulos. O destaque desse padréo evidencia que ndo @necessnhecimento da posi¢do do
preadmbulo para realizar a deteccdo proposta, pois os simbolos de dadossiraram qualquer correlacéo
significante, como pode ser visto na Fig. 2.3.

Uma outra abordagem para esse método € a identificacao do radio trangmoiss@dios diferentes da
mesma tecnologia possuem a mesma estrutura de predmbulo, porém caeggéancias PN diferentes.
Logo, se o padrdo aparece é porque tanto a sequéncia PN quantotarasto preAmbulo é a mesma.
Como pode ser visto na Fig.2.4, o quadro é composto como na Fig.2.3. Porarexgaplificar o que foi
dito, o primeiro preambulo do quadro possui sequéncia PN diferentee@mpulo usado para correlacéo e
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0 Ultimo simbolo é o preambulo com a mesma sequéncia. Com isso, mostra-seambylos de mesma
tecnologia mas com sequéncias PN diferentes ndo apresentam a assisptuada.
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Figura 2.2: Padréo obtido para o IEEE 802.16d tendo 10 MHz de banda
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Figura 2.4: Predmbulos WIMAX com sequéncias PN diferentes.
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Embora essa utilidade também seja encontrada para esse método, nedte ssagitua explorada a
identificagéo de tecnologias.

2.2.1.2 Padrao IEEE 802.16e

Semelhante ao predmbulo do IEEE 802.16d, o IEEE 802.16e apresentastuntara de preambulo
diferenciada apenas pelo espagcamento entre as subportadorasrggancaim namero da sequéncia PN.
Neste padréo a sequéncia € carregada a cada 3 subportadorasmi@mdio tempo, ao executar a au-
tocorrelacéo do preambulo, obtém-se 5 picos espacados igualmenteagamepto entre 0s picos varia
entre 341 e 342 amostras, devido a fatores que serdo mostrados coatmegmento desse espacamento
na secao 2.3.1. Também sera explicado o formato triangular associagw@®slo padrdo, o que mais
tarde sera visto como um fator que pode influenciar na detec¢é@o na fomeeessa € feita pelo algoritmo
proposto. Mas, como visto, 0 espacamento entre os picos diferenciadmpatEE 802.16e do padrao
IEEE 802.16d do WiMAX.
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Figura 2.5: Padréo obtido para o IEEE 802.16e tendo 10 MHz de banda

2.2.2 Padrao LTE

No downlink do LTE né&o existe um preambulo propriamente dito, porque o &rgbe carrega o sinal
de referéncia néo é fixo. Sua localizacdo no quadro depende do tgsirdtura do quadro e o nimero
de antenas utilizadas. Por [14] e [15], sabe-se que o modo como é dorapss simbolo também é bem
diferente do IEEE 802.16. As sequéncias sao carregadas em gresasportadoras (no caso séo 24
sub-portadoras) que vao alternando até completarem as 1024 sdbpastalaro respeitando a banda de
guarda. A estrutura desse simbolo é mostrada na Fig. 2.6.

Ao fazer a autocorrelacdo desse predmbulo, obtem-se um padracspagamento entre picos que
varia entre 21 e 22 amostras. O motivo da variacdo de 1 amostra no espxaniee 0s picos sera vista
na secdo 2.3.2, com o equacionamento do espagamento para o LTE.
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P —
— —
_,_,——-"FF T
= E

. . . )

Figura 2.6: Estrutura do preambulo do LTE
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Figura 2.7: Padrao obtido para o LTE tendo 10 MHz de banda

Na Fig. 2.7, pode-se observar o padrdo pertinente ao LTE e uma ampliagéesmo para melhor
visualizar o espacamento.

2.3 Equacionamento dos padroes do LTE e WIMAX

2.3.1 Obtencéo dos padrdes IEEE 802.16

O preambulo carrega numeros de uma sequéncia PN a um espacamerecstibpartadoras.Pode-se
representar o preambulo da seguinte forma:

[
P(f) = Z apn(i)s (f —iAT)® sinc(’}—f) (2.1)
i=0 '

Define-se &” como o operador de convoluca®(f) como o preambulo no dominio da frequéndd,
como o espacamento entre as subportadoras para as quais carregaquEnaia PNf; como a resolucéo
na frequéncia ou, no caso, a distancia entre uma subportadora € cotray o nUmero de subportadoras
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que carregam a sequéncia Plpg(i) como um fator que atribui a caracteristica de sequéncia PN ao trem
de impulsos, lembrando que esse termo assume valor 1 ou -1 aleatoriamesgaltaRdo que deve-se
respeitar a banda de guarda existente no inicio e no final das subpastddg@reambulo e por isso limita-

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

Discretizando, usandan® como indice, a equacao (2.1), para utilizar a notagdo com o nimero de

amostras, tem-se:
ng

P(n) = Z apn(n)d (n mod K) ® sinc(zn) (2.2)

n=ne

em que,

Af
K=

(2.3)

Da forma como é feita a amostragem, pode-se supor que a distancia estseldpartadoras consecu-
tivas € de uma amostra, por isso estipulamos a banda de guarda atrayésgeE a fungda mod Ké
definida como sendo o resto da divisdokdgor n utilizando a aritmética modular, logo(n mod K) = 0
guandon for divisivel porK.

Quando trata-se o preambulo, pode-se dizer que correlacao e aitveRo operadores que possuem o
mesmo resultado, isso porque, da forma como € construido, o preamirgeratgra seguinte propriedade:

7 (Row) = IP(F)I? = P(F).P(f)" = P(f).P(f) (2.4)

Por isso, usando a propriedade do teorema da convolucgéo, poeiseLe::

FH(P(f).P()) = p(t) ® p(t) (2.5)

Logo, pensando na obtencéo do padrao, pelo produto na freqené@pela correlagdo cruzada no
tempo, aplica-se (2.5) e realiza-se o produto de (2.1) com ele mesmo, a fintedle padrdo, ainda no
dominio da frequéncia.

|
Pad(f) = P(f).P(f):;(s(f —iAf)®sinc2(%) (2.6)

SendadPad(f) o padrao obtido pelo produto do preambulo no dominio da frequéncie;gmdotar que
0 termoaypn(i) desaparece ao fazer o produto visto em (2.6), isso se deve ao traiaemministico dado
a sequéncia representada pgi(i), ou seja, apesar de ser uma sequéncia PN em sua geracéo, @& ee faz
produto, sabe-se exatamente quais os valores que aparecem naicangfibtupredmbulo. Por isso esses
elementos tornam-se todos positivos podendo o produto referido seseafado, apenas, por um trem de
impulsos. Uma ilustragdo com esse procedimento é colocada na Fig.2.8, cexennpio deP(f).
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Figura 2.8: llustragéo do produto no dominio da frequéncia

Com o resultado obtido em (2.6), aplica-se a transformada inversa der-aufim de obter o padréo
no dominio do tempo. Ent&o, conhecendo-se a transformada inversa tlenurde impulsos e de uma
siné?, e aplicando o teorema da convolug&o, tem-se o padrdo no dominio do terapesglta na seguinte

expressao:

Ut
pad(t) = . > 5 (t - UAY) . tri (Ti) 2.7)
u=0 r

Sendatri (Tlr) a funcdo de janelamento triangular de largliraU; o valor deu que determina a “du-
racdo” do preambulo g uma constante que provém das transformadas inversas das fune@esqpdem
o predmbulo. Porém como a analise necessaria para a identificacacepteitagelos picos e o espaca-

mento entre eles, usou-se a versa@dd(t) normalizada, ou seja, usou—g%d(i).

De forma semelhante a feita anteriormente com o preambulo no dominio dancequdeve-se dis-
cretizar o padrao obtido a partir da equacéao (2.7). Para isso, s&sagae algumas consideracdes.

1
A== (2.8)
T2 (2.9)
fr
T
N=-" 2.1
- (2.10)

A partir de (2.3), (2.8), (2.9) e (2.10), pode-se olgé) na sua forma discreta da seguinte forma;
substituindo-se (2.3) em (2.8) e usando (2.9), tem-se,

1 _ & (2.11)

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

(2.12)

At = .Ts

x|z
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Em nimero de amostras, a distancia entre um impulso e outro € dadtyperLogo pode-se reescre-
ver (2.7) como:

M+
padim) = Z 6(m modg) tri (N) (2.13)

m=0

A partir de (2.13), pode-se equacionar 0 espacamento entre os pitoseado:

N
Am = K (2.14)
ParaN = 1024,K = 4 para o IEEE 802.16d & = 3 para o IEEE 802.16e, deve-se validar o espaca-
mentoAm como caracteristica da tecnologia. Logo, aplica-se (2.14) para esses\@tem-se:
paraN = 1024,K = 4:
Am= R = 1924 = 256 amostras.
paraN = 1024,K = 3:
Am= ¥ = 1924 = 341 3333 amostras.
Ou seja, 0 espacamemon varia entre 341 e 342 amostras.

Os valores obtidos séo caracteristicos de acordo com a se¢éo 2.2ss$pp@lida-sé\m como padréo
para possivel identificacdo da tecnologia.

2.3.2 Obtencao do padréo LTE

O simbolo do LTE que possui a mesma fun¢éo do predmbulo no WiMax, éoggeddrma diferente
a do WiMax: as sequéncias PN séo carregadas em grupos de 24tadbpas, que vao se alternando
até completarem o nimero de subportadoras destinadas ao simbolo LTiesguea mesma funcéo do
preambulo do WiMax, respeitando a banda de guarda.

Para modelar o preambulo no dominio da frequéncia, deve-se adotar tap@mpara a onda quadrada.
A notacao para esta seqaad(48 . f;), onde 48 .f; é o periodo da onda quadrada. Logo pode-se escrever
o preambulo na frequéncia como sendo:

S .

PLre(f) = [Z apn(i) . o(f —ifr)® sinc( o )] . quad(48. f;) (2.15)
i=l

Usou-se a mesma notacao da secao 2.3.1, Bpge f) € o predmbulo do LTE no dominio da frequén-
cia e f; é aresolucao na frequéncia. Logo, a partir da modelagem mostradalér)) (@de-se realizar o
produto no dominio da frequéncia, a fim de retirar a caracteristica aledadidgporayn(i), logo tem-se:

It

Pad(f) = Pire(f) . Pure(f) = [Z s(f —if)® sinc’-(%)] . quad(48 . f,) (2.16)
i=l
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Sabe-se que uguad’(T) = quadT), por isso o termguad48 . f,) ndo apareceu conuacd(48 . f,).
O termoayn(i) desaparece, devido ao mesmo tratamento deterministico utilizado na sec&dl@strado
na Fig. 2.8 desta mesma secdo. Como visto na subsecao 2.3.1, podezie asswolucao a correlacao
para o caso analisado. Sendo assim, aplicando a transformada inedfsarcer em (2.16), usando o
teorema da Convolucdo em (2.16) e utilizando a notacao discreta pardtadestem-se:

padm) = ,B(m).é(m—l . E) tri(N) 2.17)

48
l=mpar

O termoZy denota os harménicos advindos da transformada inversa da ondadmasndo essa um
somatério dos harménicos impares; o tetm(N) € um janelamento triangular de largiNaque provém
do termosiné na frequéncia, o que permite equacionar a separacdo dos picos no tarmos(m) é a
funcéo de atenuacédo dos harménicos. Usopagkém) em sua verséo normalizada, como feito na subsec¢éo
2.3.1, ou seja, o valor da maior componentepdem) € 1. Essa normalizacao € feita para simplificar a
andlise dos padrbes, como sera visto na sec¢ao 2.4.

Como visto anteriormente, a sequéncia possui picos inicialmente espagadis qu 22 amostras,
pois esses sao 0s harmdnicos visiveis. Pela versdo discreta do pasdoétros harmbnicos impares ndo
sdo visualizados devido ao janelamento poN) e a atenuacdo pg@(m), mas estes estdo presentes e
aparecem a cada4ﬂ8 amostras em relacdo ao pico principal de correlagdo, deimpar. Porém, como
pode-se notar, 0s picos que sao tratados como principais para a detastgasificacdo desse padrao sao
os referentes ao primeiro harmonico e por isso pode-se equagionag como:

N
AMTE= ——— (2.18)

2 . Nagrup

Sendo 2+ nagryp 0 NUMero de subportadoras agrupadas que carregam os numeexgudacia PN.
Logo, parao LTE:

Nagrup € N = 1024: Amg = 1224 = 21 333 amostras

Logo, picos sao visiveis a cada 21 ou 22 amostras, como visto no padederspado na sec¢ao 2.2.2.

2.4 Simulactes

2.4.1 Algoritmo de deteccéo

Foi implementado um algoritmo de detec¢éo que se baseia no espacaments itos para classi-
ficar o padrdo. A seguir, pode-se ver o funcionamento do algoritmocbem alguns erros associados a
ele.
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2.4.1.1 Estrutura do algoritmo

Primeiramente, analisando a versdo normalizada do padrdo obtido pekc@orcruzada, deve-se
obter a amostra que contém o maior valor de correlagéo, a partir desstizardege-se estabelecer um
limiar L com valor abaixo do valor de correlacdo encontrado para a amostcioralda, e a partir dai
contar o numero de picos, a uma “distancia’ multiplaAtke antes e depois da amostra selecionada, que
possuem valor acima do limiar escolhido. Caso dois ou mais picos atendamra@sisito o algoritmo
classifica a tecnologia como sendo a tecnologia relativa ao espacamestpieos deAm. O namero
de picos que devem atender o requisito do algoritmo, foi escolhido conadéggssr para diminuir o falso
positivo, j& que, se apenas um pico vizinho atender o requisito, esteagedadvindo de alguma alteracao
do perfil ocasionada por efeito do canal sobre o sinal, mas se dois oateralem é pouco provavel que
esses sejam provenientes do efeito do canal sobre o sinal.

Se houver dupla classificagdo do padréo, o algoritmo fornece comoaselassificacdo “néo identifi-
cado”. Se os padrdes, que o algoritmo contém, se esgotam no teste maipagsultado da correlacéo
nao é classificado como de nenhuma tecnologia, entdo o mesmo (objeto da eotadgoritmo) recebe,
novamente, a classificagédo de “nao identificado”.

Para facilitar o entendimento, pode-se observar o esquematico do algoaitRig. 2.9, onde X, Y e
Z sao diferentes tecnologias, Dx, Dy e Dz saaro referente a cada tecnologia e os contadores x, y e z
somente fazem a contagem do numero de picos a uma distancia multipla de D®zDy e

Correlagdo

Escolhada
amostra A

Conta n?2 de picos Conta n2 de picos
espagadosde A espagados de A
porn.Dx= L por n.Dy> L

Conta n?2 de picos
espagados de A
porn.Dz> L

Escolhado
limiar L

Contador
222

Contador a Contador
x22 y22

mais de
um
“sim” ?

Nao identifica

Classifica padrdo
X,YouZ

Figura 2.9: Esquema do algoritmo de detecgéo

Pode-se aplicar, também, o algoritmo a um dos padrdes vistos anteriormfantdeavalidar o mesmo.
Desta forma, para o exemplo, utiliza-se o padrdo gerado para o IEEEB80@m espacamento conhecido
Am = 256 e limiarL = 0, 5.

Para a Fig. 2.10, a amostra escolhida com o maior valor de correlagdo &aeaati?4, sendo que
os dois picos vizinhos estdo nas amostras 768 e 1280 e estao acima do liollsidest.ogo, ao fazer o
teste para identificacéo, seré identificado pelo algoritmo que o padréo ébtferente ao WiMAX 16d.
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Figura 2.10: Limiar para teste com o padrao WiMax 16d

Agora se o limiar. > 0,75, para o caso analisado, ndo seria possivel fazer a classifipaigios dois
picos vizinhos néo seriam percebidos e consequentemente 0 espacAment266 ndo seria verificado
pelo algoritmo. Por isso, constata-se que a escolha do limiar € extremamentittgopara a qualidade
da deteccdo. O método para a escolha do limiar sera visto na subsecao 2.4.2.

Esse é um detector a partir do resultado da correlacdo. Por issoedanpiementar um sistema
gue faca a “alimentacdo” desse detector por meio da correlagdo de uUndesieatrada com todos os
padrdes possiveis e se houver, para 0 mesmo sinal, uma dupla classificsistema classificara como
“ndo identificado”. Na Fig. 2.11, tem-se uma sugestédo para esse sistealardmntacao”.

Correlagdo com Correlagdo com Correlagdo com

predmbulo X predmbuloY predmbulo Z

Detector do padrdo de correlagdo

Vetor de classificagdo: se detector classifica determinada
tecnologia, seta 1 na posicdo do vetor referente a esta
tecnologia, se ndo, seta 0 nessa posicdo. Faz issoparaX,YeZ

Decisao: se a matriz tem mais de um elemento setado em ‘1’,

ou todos elementos sdo ‘0’ a saida sera ‘ndo identificado’ ,
caso contrario identifica-se qual elemento é ‘1’ e classifica a
tecnologiareferentea posigdo do ‘1’

Figura 2.11: Detector de sinais
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Com o “alimentador” do detector de padrfes, o sinal € testado para ®tesnalogias possiveis de
serem detectadas, logo aumenta-se a confiabilidade do detector, p@sis@om o detector de padroes,
nao se garantia que o sinal advindo do meio seria testado com todos wbpi@ae, por isso, poderia
haver uma falsa classificacéo (classificacdo de uma tecnologia comopagsando despercebida. Com
essa implementacao essa situacao sera minimizada, pois todos os padesstmios, e caso 0 detector
de padrdes classifique determinada tecnologia, esta classificaca@ s@lgada se ndo houver, para o
mesmo sinal, uma outra classificacao.

2.4.1.2 Problemas do algoritmo

Como dito na subsecdo 2.4.1.1, a escolha do limiar € importante para um banpdeke na deteccéo.
Para tanto, deve-se escolher o limiar de forma tal que ele ndo seja pgguarestar ao nivel do ruido de
correlacdo ou grande para ndo detectar picos vizinhos.

A primeira situacdo é quando o limiar é alto e o algoritmo néo identifica os picos @f&inbmo se vé
na Fig. 2.12(a). Nesta situacdo o algoritmo nao consegue classificamnaulas tecnologias, pois nao ha
picos vizinhos para fazer o teste de “distancia” entre os picos.

A outra situagéo é quando o limiar € muito baixo e esta no “nivel de ruido”, cem®sa Fig. 2.12(b).
Quando isso acontece, existirdo picos que ultrapassam o limiar e no teswéaaeid, sera apontada
mais de uma tecnologia. Logo para esse caso, a saida do algoritmo tambélm geednao foi possivel
identificar a tecnologia.

0.9F 1 0.9

0.8 08r
0.7F 1 0.7r
0.6 1 061
0.5F 1 05r
0.4F 1 0.4r

0.3 4 031

0.2f 1 0.2r

0.1F 1 0.1r

bty Sl m . \ " Aol b

h b
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 0 500 1000 1500 2000 2500

(a) Limiar de deteccao alto (b) Limiar de deteccéo baixo na presenca de AWGN com
SNR=-10dB

Figura 2.12: Limiar de deteccéo

Uma variante da situacao de baixo limiar é a classificacao de um padrao ctsojoras essa é bastante
improvavel, ja que isso s6 ocorre se for identificado somente a tecnologilaeiSe além de a errada, o
algoritmo identificar outra tecnologia, este caird no caso de dupla identdieagalgoritmo fornece como
saida que nao foi possivel identificar a tecnologia.

Algum desses problemas sdo minimizados, se levar em consideracéotordetegeral, pois casos
de falsa classificacdo, do detector de padrfes, sao vistos pelo dgeebe classificados como ‘ndo
identificado’. Em outras palavras, o teste de classificacdo, para sestrvaura do detector, é feito
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vezes, ond@ é o nimero de tecnologias conhecidas pelo detector, e somente 1 nfeskasificacbes
pode ser positiva, caso contrario o detector informa que néo foi pbsthgsificar a tecnologia. Pode-se
dizer entdo, que quanto maigrmaior sera a certeza da classificacao realizada.

Para as simulac¢fes, os trés padrbes (IEEE 802.16d, IEEE 802.1& éokdm testados, totalizando
9 testes para cada sinal a ser classificado.

Quaisquer outros problemas encontrados na detec¢do sdo variagéas situacdes, por isso quando
nao ocorrer esses tipos de erros, o0 algoritmo sera bem sucedidosificalgso.

2.4.2 Deteccdo em um canal com AWGN

Como visto na Fig.2.12(b), nota-se como o0 AWGN pode afetar o padréo gqigldaorrelacdo. Por
isso uma boa escolha do limiar pode ser determinante no bom funcionamerdtedmd Logo, para as
simulacdes dessa secéo, usa-se um canal puramente AWGN, a fimrdertietama curva de desempenho
do detector.

Primeiramente, define-secomo sendo o fator que divide o maior valor de correlacdo, essa divisdo
resulta no limiar, ou seja, quanto ma@mmenor sera o limiar. Sendo assim, para a verséo normalizada da
correlacdo, pode-se equacionar o limiar da seguinte forma:

1
L=- 2.19
S (2.19)
A qualidade da deteccéo terd relagéo direta com uma boa escahBédsta forma, na auséncia de um
algoritmo para a escolha do limiar, foram feitas varias simulac6es para aladaleS NRe foi escolhido
0 a que apresentou o melhor resultado de deteccdo. Esses resultadossadesmas tabelas de 2.1 a
2.4.

Tabela 2.1: Identificacdo dos padrdes em um canal AWGNSOiR= 10dBea = 3,5

Padrao classificado
Padrdo Gerado | LTE | IEEE 802.16¢e| IEEE 802.16d | nao identificado
LTE 500 0 0 0
IEEE 802.16e 0 500 0 0
IEEE 802.16d 0 0 500 0

Tabela 2.2: Identificacdo dos padrbes em um canal AWGNSMNR= 0dBea = 3,4

Padréo classificado
Padrdo Gerado | LTE | IEEE 802.16¢e| IEEE 802.16d | nao 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: Identificacdo dos padrdes em um canal AWGNSOIR= —-10dBea = 3,5

Padréao classificado
Padrao Gerado | LTE | IEEE 802.16e| IEEE 802.16d | nao identificado
LTE 500 0 0 0
IEEE 802.16e 0 497 0 3
IEEE 802.16d 0 0 497 3

Tabela 2.4: Identificacdo dos padrdes em um canal AWGNSOIR= —20dBea = 2,5

Padréao classificado
Padréo Gerado | LTE | IEEE 802.16e| IEEE 802.16d | nado 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 identificagétssce também pode-se
notar que foi necessario diminuir o famrem relacéo a simulacao 8\ R= —10dB, para que o algoritmo
tivesse melhores resultados, isso, porgue o limiar muito baixo levou o algorittassificar mais de uma
tecnologia como correta, caindo assim em um dos casos citados na setdh 2

Na Fig.2.13, tem-se um grafico para ilustrar os acertos em classificag@goditmo. O calculo foi
feito levando em consideracdo o nimero de acertos gerais do algoritreejapmao foram especificadas
guais tecnologias o algoritmo acertou mais e o fatéoi ajustado para cada NRfornecendo o melhor
resultado de deteccéo.

100

Taxa de deteccéo correta (%)

10 I I I I
-25 -15 -10 -5 0

SNR (dB)

Figura 2.13: Grafico de Taxa de detecgéo correta x SNR
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Como pode-se notar, o detector tem um percentual de acerto de aprarisrae 90% a uma NR
de-14dB, o que permite concluir que com um algoritmo simples o detector apresentadsamuenho
para baixa$ NRs Deve-se agora, verificar o efeito de canais com multipercurso e efejitpl€& sobre os
padrdes obtidos.

2.4.3 Deteccdo em um canal com multipercurso e efeito Dopple

Nas simula¢cées em um canal com multipercurso, foi usado o canal deigkag os seus vetores de
atraso e de perda foram retirados de [16], onde sdo especificadios ambientes de simulagéo, dentre os
quais, foram selecionados alguns para as simulacdes realizadasgésta s

Os ambientes sdo diferenciados em ‘urbano’, ‘suburbano’ e ‘ru@dmo, para simulagéo, séo uti-
lizados modelos de macrocélulas, as caracteristicas em larga escalaldmdam ser consideradas cons-
tantes, por isso ndo sdo necessarias distincdeslddBe 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 cenario de grdpagamodelo 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 frequéncia Doppler foi calculada por:
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OndeF é a frequéncia do sistemag a velocidade do movet,= 3.10° m/s € a velocidade da luzé
€ o0 angulo entre a direcdo de propagacao da onda e o movel.

Toma-se, nesse trabalh®é,= 2,5GHz e mostra-se os efeitos dos diversos ambientes, para 2 valores
de v sobre o detector. A titulo de simulacabsera sempre 0, 0 que resulta no pior caso de desvio de
frequéncia por efeito Doppler.

O fatora e aS NRseréao fixados em,3 e —10dB respectivamente, pois sdo valores que deixam o
detector perto do limite de15dB de S NRcom 90% de acerto associados, na subsecéo 2.4.2, ao detector.
Nas tabelas de 2.6 a 2.8, sdo mostradas simulacdes para um méve2@m/s e av = 30 m/s nos trés
ambientes descritos nessa subsecao.

Parav=20m/s.

Tabela 2.6: Identificacdo dos padrbes em um canal rural com multiperamével a 20n/s, SNR =
-10dBea=3,5

Padréao classificado
Padrdo Gerado | LTE | IEEE 802.16¢e| IEEE 802.16d | nao identificado
LTE 300 0 0 0
IEEE 802.16e 0 298 0 2
IEEE 802.16d 0 0 298 2

Tabela 2.7: Identificacdo dos padr6es em um canal suburbano comerautgn, movel a 26h/s, SNR=
-10dBea= 3,5

Padrao classificado
Padrdo Gerado | LTE | IEEE 802.16¢e| IEEE 802.16d | nao identificado
LTE 298 0 0 2
IEEE 802.16e 0 290 0 10
IEEE 802.16d 0 0 290 10

Tabela 2.8: Identificacdo dos padres em um canal urbano com multiperenovel a 20n/s, SNR=
-10dBea= 3,5

Padréo classificado
Padrdo Gerado | LTE | IEEE 802.16e| IEEE 802.16d | nao 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: Identificacdo dos padrbes em um canal rural com multiperamével a 30n/s, SNR =
-10dBea= 3,5

Padréo classificado
Padrdo Gerado | LTE | IEEE 802.16e| IEEE 802.16d | nao identificado
LTE 300 0 0 0
IEEE 802.16e 0 295 0 5
IEEE 802.16d 0 0 300 0

Tabela 2.10: Identificacdo dos padrdes em um canal suburbano dapenturso, mével a 3éh/s, S NR=

-10dBea= 3,5
Padréao classificado
Padrdo Gerado | LTE | IEEE 802.16¢e| IEEE 802.16d | ndo identificado
LTE 295 0 0 5
IEEE 802.16e 0 284 0 16
IEEE 802.16d 0 0 290 10

Tabela 2.11: Identificacdo dos padrdes em um canal urbano com nmuutiper movel a 3@/s, SNR=
-10dBea= 3,5

Padréao classificado
Padrdo Gerado | LTE | IEEE 802.16¢e| IEEE 802.16d | nao 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 gréfico para ilustrar a percentagem de acertdassificacdes do algoritmo,
para os trés ambientes simulados nessa sec¢do. O calculo foi feito levarmbmsideracdo o numero de
acertos gerais do algoritmo, ou seja, ndo foram especificadas quaiktgas 0 algoritmo acertou mais e
o fatora foi ajustado para cadaNRfornecendo o melhor resultado de deteccéo.

Como esperado, o ambiente ‘rural’ interferiu menos na qualidade da detesgguido do ambiente
‘suburbano’, sendo o ‘urbano’ 0 ambiente que prejudicou mais a qdelidideteccdo do algoritmo. Como
pode ser visto, as curvas levantadas para os trés ambientes saod#ssjmra a direita em relagdo a do
AWGN, sendo que, para um percetual de acerto de 90%, é neceSdfRde —14 dB para o canal com
AWGN, —-13 8 dB para o ambiente rurak-12 5 dB para o ambiente suburbbano-&1, 2 dB para o
ambiente urbano. O efeito Doppler ndo mostrou grandes influéncias cobseltado, uma vez que os
resultados de deteccao, para velocidades distintas do movel, foram aeteslh
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Figura 2.14: Grafico de Taxa de detecgéo correta x SNR

2.5 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentados os fundamentos teéricos da tézdiecdcado por forma de onda,
bem como o desenvolvimento de um detector que usa um algoritmo de identificEgiado nesse método
de sensoriamento. Foram feitas simulagbes para diversos ambientegjeadeterminar sua influéncia
sobre o desempenho do detector. Foi dada atencao especial a simplaidaldoritmo de deteccdo em
face ao seu desempenho, que se mostrou satisfatério mediantes as sideac@eal propostas.

Uma melhoria no algoritmo seria implementar um calculo especifico para otimizaggealaa do
limiar, uma vez que o identificador é sensivel a boa escolha desse limiar, tarotéraeimplementar o
uso de limiares diferenciados para a classificacao das diferentes tgasold método também esta sujeito
a erros de sincronismo, por isso, estudos para tratar esse probleenaslwrealizados, a fim de garantir
o0 bom funcionamento de detectores baseados nesse tipo de sensoriamento

A diferenca no perfil de correlacdo para preambulos de mesma tecngogian com banda diferente,
€ apenas 0 espagamento entre 0s picos obedecendo a equacacamesimavista na secéo 2.3. Logo,
deve-se levar em consideracdo que, para aplicacdo do método,aadmasithal deve ser conhecida, pois
esse método € utilizado para a identificag@o do usuario e nao para estimaegiuld do sinal. Deste modo,
para contornar esse problema, deve-se associar esse tipo de aeteogdnétodo de sensoriamento que
estime a banda do sinal. Uma sugestao para essa associacdo é um detentogid (visto em [7]), que
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permite estimar a banda do sinal. Desta forma, com o conhecimento da basidaldpode-se trabalhar
com a sua identificagcdo, bem como o uso das outras propriededanieadas ao método de detecgao por
forma de onda.
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Capitulo 3

Analise Tempo-Frequéncia

3.1 Introducao

No capitulo anterior, foi visto como utilizar sequéncias de transmissao prenta conhecidas pelo
receptor, como preambulos e pilotos, para realizar a detec¢ao e clgésifitasinais. No entanto, a técnica
de detecc¢ao por forma de onda (sensoriamento coerente) é aplicmaban sistemas com sequéncias
conhecidas, por exemplo, o IEEE 802.16d, o IEEE 802.16e e o LTE]athas nesse trabalho.

O presente capitulo dedica-se a analise tempo-frequéncia como uma fosemasdear sistemas em
gue o receptor ndo possui conhecimento prévio dos mesmos. A técniiate@m representar o sinal
em um dominio conjunto tempo-frequéncia, indicando a evolucdo tempoeapaatro. Isso permite uma
melhor analise e compreensédo do sinal, bem como a obtencéo de pararsetes atilizados na fase de
analise do Radio Cognitivo para identificar sinais e classificar tecnologitamsmissao.

A andlise tempo-frequéncia é aplicada especialmente em sinais ndo estasiersnais transientes,
devido a capacidade de localizagdo temporal do espectro. Assim, -Besgagstudar a técnica tempo-
frequéncia em sistemas que apresentam ruido n&o estacionario desgorghsistemas de espectro espa-
Ihado, situacBes em que o principal método de sensoriamento atualmentgaaopoedetector de energia,
pode néo ser suficientemente discriminante [17, 9, 8].

Para tanto, este capitulo objetiva estudar a representacdo conjuntaftequémcia de sinais, apre-
sentando as principais distribuicdes tempo-frequéncia existentes, asasaateristicas e 0s principais
parametros extraidos das mesmas (frequéncia instantanea, momento®gcaisdile primeira e segunda
ordem, marginais etc.).

Sera, ainda, abordado na secao 3.6.2 um método de construcao deigskempo-frequéncia que
preencham requisitos desejaveis. Ja a secao 3.8 trata da aplicacdstrilasgdes na analise de sinais,
sendo composta de simulagcdes computacionais que ilustram algumas caicedpedroes possiveis de
serem obtidos e resultados encontrados na literatura. Dentre elessmeulassificacdo de tecnologias
de espectro espalhado para redes de radio cognitivo.
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3.2 Representacéo nos dominios do tempo e da frequéncia

A analise de sinais pode ser realizada nos diferentes dominios: temprfoia e escala. A repre-
sentacdo de um sinal no dominio do tempo € a maneira mais simples de se desarsir@al, em que
a amplitude do sinal varia com respeito a variavel tempo. Ja a representad@dminio da frequéncia é
obtida pela transformada de Fourier, que pode ser vista como a expinsi@alx(t) no conjunto infinito
de exponenciaisxp{j2rft}, as quais ndo possuem localizacao especifica no tempo. Essa remp@sen
informa basicamente as frequéncias e suas respectivas amplitudes eofap®stas pelo sinal, ndo apre-
sentando qualquer informacéo a respeito de quando essas fregugarigm.

Assim, oscilacbes em apenas uma regido (tempo) limitada do sinal podesimnacanterpretacoes
inadequadas [18]. Essas consideragfes sao relevantes quasidai®snalisados sdo ndo estacionarios,
variantes no tempo. Buscar-se-a, em seguida, uma transicdo daentacées convencionais para uma
representacéo conjunta no dominio tempo-frequéncia.

Para tanto, sera considerado como representacao de um sinal, emmimodyenérico, a sua densidade
de energia por unidade da variavel do dominio. Entéo, as densidadasrgéa podem ser tratadas como
distribuices de probabilidade para caracterizar o sinal a partir derggias e desvios padrdes em cada
densidade. Dessa forma, tem-se [19]:

e Representacao no dominio do tempo:

X1, densidade de energia por unidade de tempo (3.1
(ty = f t|x(t)dt, tempo médio (3.2)
T2=02= f (t— ()2 |x(©)? dt, duracéo (3.3)

e Representacdo no dominio da frequéncia:

IX(f)?, densidade espectral de energia (3.4)
(fy = f fIX(f)2df, frequéncia média (3.5)
B? = o2 =f (f = (F)?|IX(f)?df, banda (3.6)

onde< > é o operador de média calculado de acordo com a densidade, queasess@ax(t)|> e |X(f)?,

<. >= fm . Ix(®)dt (3.7)

(o8]

:f“’ X (DRdf (3.8)

(o)
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e considera-se que a energia total € normalizada, ou seja,

Ex = foo|x(t)|2dt: fw IX(f)]Pdf = 1 (3.9)

o0 o0
Uma primeira maneira de se tentar descrever um sinal simultaneamente no temfreg@uéncia é
considerar as suas médias locais (condicionais) em cada dominio: feeguéstantanea (FI), atraso de

grupo, banda instanténea, etc. Para isso, necessita-se trabalhsinammanaliticos [19], definidos pela
Eqg. (3.10), em que HT{x(t)} é a transformada de Hilberbdg, Eq. (3.11).

Xa(t) = x(t) + JHT{x(t)} (3.10)
HT{x(t)} = 1 foo X gy (3.11)
T o t—1
Seja um sinal analitico dado por:
Xa(t) = a(t)el*® e (3.12)
Xa(f) = FT{xa(t)} = M(f)e2*(") (3.13)

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

fi(t) =(f) = % ¢ (1, frequéncia instantanea (3.14)

tg(f) = ()¢ = —% v (), atraso de grupo (3.15)

B=or=(({02,)+02 )", banda (3.16)

Bi(t) =it = % ZT(tt)) , banda instantanea (3.17)
© ot 2 1/2

OF| = { f (%() - (fi>) a’(t) dt} , desvio padrao da frequéncia instantanea (3.18)

A frequéncia instantanea indica a frequéncia média do sinal para umetago, enquanto o atraso
de grupo indica o tempo médio para uma dada frequéncia. Ja a bandadgusep calcula pelo desvio
padréo da frequéncia, é composta pela soma de dois termos: a bandanmestaque representa o desvio
padréo da frequéncia para um dado tempo, e o desvio padrdo déarfcgmjinstantanea.

Esses conceitos sdo explicados com maior detalhes a seguir, em quezils talgumas passagens
e manipulacdes matematicas. E importante notar que os conceitos apreseasafigs.n(3.14) a (3.18)
descrevem um sinal simultaneamente no tempo e na frequéncia, ao relasiongaveis e f.

3.2.1 Frequéncia instantanea e atraso de grupo

Em um sinal senoidal, a frequéncia da portadora pode ser expmlssdepivada da fase da senoide,
como pode ser visto nas Egs. (3.19) a (3.21).
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X(t) = cos(e (1)) (3.19)

= cos(2r fct + 6p) (3.20)
oty t 3.21
C—EQD (t ( . )

A expressao da Eq. (3.21) pode ser estendida para sinais ndo $eooidarme a Eq. (3.14), levando
ao conceito de frequéncia instantanea (Fl), ou seja, uma frequérmeadinte d¢. Mas para isso,
necessita-se definir um sinal complexo, pois ndo ha fase em sinais &easemoidais, apenas maédulo.
Para tanto, utilizou-se sinais analiticos, Eq. (3.10), o que define a fadeadl@, consequentemente, a sua
frequéncia instantanea, conforme a Eq. (3.14).

Outra maneira de visualizar a razoabilidade da definicdo apresentada plaé a partir da frequéncia
média.

Em [19], mostra-se que a frequéncia média dada pela Eq. (3.22) podepsessa pela Eq. (3.23).
Essa ultima indica que a frequéncia média pode ser calculada integrand&ctatga densidade, sobre

todo o tempo. Assim, este "algo"deve ser o valor instantaneo da quantidadéesteja sendo calculado
a média, ou seja, a derivada da fase é a Fl.

<f>=f°f|X(f)|2df (3.22)

= % I: ¢ O x@©)2dt (3.23)

De maneira similar, a referencia [19] mostra que o tempo médio dado pela. Z4). §8de ser expressa
pela Eq. (3.25). Essa ultima indica que o tempo médio pode ser calculado rimheg% ¥ (f) com a
densidade, sobre toda a frequéncia. Assfr@l-, ¥ (f) deve ser considerado o tempo médio para uma
frequéncia especifica, denominado de atraso de grupo, Eq. (3.15).

(ty = £Wt|x(t)|2dt (3.24)

(%Y

R 2
_ ZnLOlP (F)IX (PR df (3.25)

3.2.2 Equacéo da largura de banda e da duracao

Em [19], mostra-se que a largura de banda, dada pela Eq. (3.28)spodxpressa pelas Egs. (3.27) a
(3.29).
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_ f (F = (D2 IX (PP (3.26)

= j_w 0'?“ IX(t)Izdt+f_ (< f>-<f >)2|x(t)|2 dt (3.27)
o0 2

_f (217r a((,:))) X ()17 dt + f_w( % ¢ O)-<f>] [x@®)Pdt (3.28)

=( by ) +of (3.29)

em queo-f/t € chamado de banda instanténeégé 0 desvio padrao da frequéncia instantanea.

A Eg. (3.28) indica que a largura de banda é expressa pela média derdws:te primeiro é a
banda instantanea, que corresponde as variagdes na amplitude de sisajundo é o desvio padrao da
frequénciainstantanea, correspondendo a desvios na faselt®&esgpie esses dois termos sdo parametros
importantes que podem ser obtidos das DTFs , podendo ser discriminawtassificacéo de sinais, como
sera visto na secdo 3.8. Assim, o parametro banda nao indica se o eslgeftrquéncias é devido as
variagcdes na amplitude ou a desvios na frequéncia média, sendo indicédim, pelos pardmetros banda
instantanea e desvio padrao da frequéncia instantanea.

Similarmente, a duracao do sinal, Eq. (3.30), também pode ser exprésdqpg3.31), em que se
observa dois novos parametros possiveis de serem extraidos dasddifEspondentes a variagdes na
amplitude e na fase do espectro do sinal.

2ot [ - POk .30
_ 1 B(f) ©(1 2
f (27r B(f)) B(f)°df + [m(g‘l’(f)+<t>) B(f)%df (3.31)

Nota-se que 0s conceitos apresentados nas Eqs. (3.14) a (3. b8pfurdos diretamente dos dominios
tempo e frequéncia separadamente. Objetivando avaliar a eficacialdesgaao, foi feita uma simulagéo
para obter a FI de dois sinais mostrados na Fig. 3.1: em (a) foi gersidaldl modulado em frequéncia
linear (chirp) e em (b) a soma de dois sinais modulados em frequéncia Igirat,2 Em (c) e (d) foram
calculadas as frequéncias instantdneas de acordo com a Eq. (3slglhale 1 e 2 respectivamente,
enguanto em (e) e (f) foi realizado o mesmo calculo, mas agora adicooamduido AWGN de 5dB de
SNR. Percebe-se em (c) a correta variagdo da frequéncia instdtasimal, ja em (d), (e) e (f) tem-se um
resultado insuficiente para descrever o sinal no dominio tempo-fragu@ig, ndo retratando a situacao
fisica.

Isso mostra que sinais compostos de mais de uma componente nao sao dos gedos conceitos
apresentados, pois estes assumem que o sinal é composto de apenasaic@niponente de frequéncia
para cada instante de tempo. Mesmo um sinal monocomponente, na preésengto perde a precisao
de sua Fl. Faz-se, entdo, necessario representar sinais em um doomijoicto tempo-frequéncia para
obter uma representacdo adequada do comportamento espectral varitartgo do sinal. Apesar dessa
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nova representacdo oferecer uma estrutura melhor e maior visibilidaal@palisar o comportamento
variante do espectro, ressalta-se que ndo ha ganho de informaisimdaocinformacéo ja estava contida
na representacdo do tempo ou da frequéncia [20].

(a) sinall: LFM (b) sinal2: soma de dois sinais LFM
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Figura 3.1: Simulacao: exemplo de calculo da frequéncia instantanea.

3.3 Distribuicbes tempo-frequéncia (DTF)

A secdo anterior abordou as densidades de engt)g e [X(f)|?, agora buscar-se-4 uma densidade
de energia conjunta tempo-frequéncia que relate a energia em tempqaénfiias especificas. A seguir,
serdo apresentadas essas funcdes, o que elas devem satistemercewstrui-las.

Ao tratar de uma densidade conjup(a f), idealmente algumas relacdes devem ser respeitadas [19]:

1. Marginais: pode-se obter a densidade de apenas uma variavehitegr densidade conjunta com
relacao a outra variavel.

foop(t, f)df = |x(t)? (3.32)
foop(t, f)dt = |X(f)]? (3.33)

2. Energia total: a energia total da distribuicdo deve ser igual a enerdiddatmal.
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3. Positividade: a distribuicdo deve apresentar apenas valores gasitiv

4. Densidades condicionais:

p(t f) p(t f)
p (1) p(f)

5. Médias: é plausivel requerer que as relag6es de médias globaiss foédia (condicionais), desvios
padréo e correlacdo entre as variavei$, obtidas pela distribuicdo sejam equivalentes aos conceitos
fisicos apresentados nas Egs. (3.14) a (3.18), resultando nasesetdugixo.

p(f/t) = p(t/f)= (3.35)

(f)t:/%j_‘:fp(t,f) df=%gp’(t) (3.36)

(tyy = }% [:tp(t, f) dt= —% ' (f) (3.37)

of =/%I:(f —(F)?p(t, f)df (3.38)

ol = /% j:: (t—()?p(t, f)dt (3.39)
<tf>=f_:f_:tfp(t, f)dfdt:Z—fTI:tgo’(mx(t)th (3.40)

6. Invariancia a deslocamentos: essa € uma importante relacdo em quauesitms aplicados no
sinal nos dominios do tempo e da frequéncia sao refletidos na distribuicamtexgpéncia.

X (1) = X(t~t0) = py (& f) = px(t ~ to. T) (3.41)

X (1) =x@)exp(j2x fot) = px (& f) = px (t, f = fo) (3.42)

Outras relacdes desejaveis podem ser vistas em [19].

Ha diversas DTFs que satisfazem um mesmo par de marginais. No enevdesedescolher dentre
as distribuicbes que satisfacam as marginais, aquela que melhor se adelgjeévos especificos, por
exemplo as relagdes apresentadas anteriormente. Assim, & a DTF quaiodicalacdo que ha entre as
variaveis tempo e frequéncia.

A Fig. 3.2 mostra aimportancia da escolha da DTF, em que diversas D EFesrdés estdo satisfazendo
0 mesmo par de marginajis(t)®> e |X(f)[>. Por exemplo, a DTF ilustrada no canto superior direito da
Fig. 3.2 indica uma relagéo direta entre as densidades de energia no teragrequéncia (a medida
em que o tempo progride, o sinal apresenta frequéncias maiorespnémqu DTF ilustrada no canto
superior esquerdo indica uma relacdo inversa, mesmo as marginais seagopgra ambas as DTFs.
Assim, é a DTF que esté indicando a relagéo existente entre as mapgipgi® |X(f)%, apresentando o
comportamento espectral variante no tempo do sinal. Dessa forma, ressalitaportancia da escolha de
uma distribuicdo que satisfaca as relacfes desejaveis listadas anterippaentpie a distribuicao retrate
a correta situacgdo fisica do sinal.
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Figura 3.2: Exemplos de possiveis DTFs satisfazendo o0 mesmo par de nsaf@dia
3.4 Espectrograma

3.4.1 Definicdo

Uma forma intuitiva de se obter uma DTF &, para cada instante de témlpmi¢ar o sinal em janelas
w(t) e, entdo, aplicar a transformada de Fourier. Isso resulta na distobdéciequéncia em torno do
tempot [19]:

X{(f) = foo X(t)w(r —t)exp(-j2rfr)dr (3.43)

(o)

Assim, a densidade espectral de energid éraxpressa por:

00 2
SVt ) = XV (h = U x(7)W(r —t) exp(~j2r f7) dr (3.44)

gue é chamada de transformada de Fourier de tempo(shidid-time Fourier transform - STFDu espec-
trograma.

Essa transformada particiona o plamd) em células de tamanhos iguais, ou seja, utiliza janelas de
tempo com tamanhos fixos. Seria possivel, ainda, variar o tamanho das jeorala € feito em algumas
aplicac@es, no entanto isso faria a transformada assemelhar-se a wsftartrada tempo-escala, perdendo
a esséncia das transformadas tempo-frequéncia [18].

3.4.2 Propriedades

Ao utilizar o janelamento, as propriedades da STFT ficam dependentesalhzeda janela. Diversos
tipos de janelas podem ser utilizados, caetangular, hanning, flat-topentre outras. No entanto, pode-se
mostrar que a janela gaussiana permite a melhor resolu¢do tempo-frequéssiizel dentre as diversas
janelas [18]. Essa resolugéo é limitada pelo principio da incerfeBa>(1/2) em que um sinal ndo pode
ser de curta duracao (boa resolucéo no tempo) e ter banda estreitagblogéo na frequéncia) ao mesmo
tempo sem que haja um limite.

A Fig. 3.3 mostra a relagdo entre a escolha da largura da janela com gaes@mpo-frequéncia do
espectrograma de um sinal composto por um impulso e uma exponenciad,&%). Em (a) foi utilizada
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uma janela de pequena largura, resultando entdo em uma boa resoluca@tempnma baixa resolucao
em frequéncia; em (b) usou-se uma janela larga, resultando em umceieitario ao anterior e em (c) foi
escolhido uma largura que estabelece um compromisso entre as resolucdes

exgj10nt), se0<t<32et+1,6
x(t) =4 10, set=1,6 (3.45)
0, set < Oout > 3,2

3.1 3.
Tempo [s] 0 Frequencia [Hz] Tempo [s] Frequencia [Hz]

(a) Janela curta (b) Janela larga

6

4

Tempo [s] Frequencia [Hz]

(c) Janela média

Figura 3.3: Influéncia do janelamento na resolucdo do espectrograma.

A STFT néo satisfaz as condi¢bes das marginais, ou €jax" (f)|2 df 2 [x()Pe [T [X¥ (f)|2 dt #
IX(f)|?. Consequentemente, as relacbes das médias apresentadas nas3Bgs3(39) ndo sio validas,
sendo alteradas pelas médias da funcao janela [19]. Por exemployérfcegmédia do espectrograma é
dada pela soma da frequéncia média do sinal com a frequéncia médialda jane

Conclui-se que a STFT é dependente de uma escolha adequada da gaaelbtpr uma boa repre-
sentacao do comportamento espectral variante no tempo do sinal. Alémadisstacdes das marginais,
gue seriam o primeiro requisito desejavel para definir uma funcao cordo sema DTF, ndo sao validas.
Assim, serdo estudadas nas secdes posteriores distribuicdes qaeaatidé marginais.
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3.5 Distribuicdo de Wigner-Ville

Dentre as distribuicdes que respeitam as relacdes das marginais, aigéritei\Wigner-Ville (WVD)
€ particularmente importante por ter diversas propriedades desejaveidefthicdo é dada por [12]:

Wy (t, )

foo X" (t - %T) x(t + %7) exp(—j2r 7 f)dr (3.46)

[Se]

f X*(f + %V)X(f - %v)exp(—j 2rtv)dv

[0e]

A Fig. 3.4 ilustra a WVD do sinal expresso por (3.45), o mesmo sinal utilizada gerar a STFT da
Fig. 3.3. Percebe-se dessas figuras que a WVD apresentou uma rastiiacéio TF (Fig. 3.4), enquanto
a STFT necessitou de uma escolha adequada da largura da funcapgaaelater uma boa resolugéo TF
(Fig. 3.3(c)).

10

3 2
Tempe|[5l 0 Frequencia [Hz]

Figura 3.4: Exemplo de distribuigdo de Wigner-Ville.

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

1. Marginais:

foo Wi (t, f)df = [x(t)P (3.47)

fm Wy (t, f)dt = |X () (3.48)

2. Conservacdo da energia total.
3. Valores reais: apresenta valores reais, podendo assumir vadg@aes/os.

4. Médias: as relacdes estabelecidas nas Eqgs. (3.36) a (3.40) s&@s.vadlidstaca-se que para um
sinal monocomponente linear de frequéncia modulada (FM), a WVD apieesma forma 6tima de
concentracéo de energia em torno da Fl.
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5. Invariancia a deslocamentos.

Assim, a WVD s0 ndo apresenta, dentre 0s requisitos listados na seca@@sgjvidade.

Entretanto, para preencher tais requisitos, a WVD foi definida como untd@idubilinear que gera
interferéncia (termos cruzados) quando o sinal analisado é compostaisiee um termo. Por exemplo:
suponha um sinat(t) dado pela soma de dois sinais (Eq. 3.49), aplicando a transformada derWitie
quatro componentes séo gerados, devido ao produto bilinedt)dpie aparece na definicdo da WVD, Eq.
(3.46). Tem-se entao [19],

X(t) = x¢ (1) + %2 (1) (3.49)
Wi (t,w) = Wiyp (t, W) + Woo (t, W) + Wio (t, W) + Way (t, W)
= W]_]_ (t, W) + W22 (t, W) + 2Re{W12 (t, W)} (350)
onde
Wi (t,w) = foo X (t - %T) X2 (t + %7) exp(—j2r 7 f)dr (3.51)

f Xi(f + %v) Xz(f - %v)exp(—j 2rtv)dv

(o)

Assim, o termo Re{W» (t, w)} aparece como interferéncia na distribuicdo, sendo chamado de termo
interferente ou termo cruzado.

Fazendo uma analise na expressao da Eq. (3.46), percebe-se gvie ariVum dado instante é
obtida pela transformada de Fourier da multiplicacdo do sinal do passado éaturo, ponderados da
mesma forma. Assim, a distribuicdo apresentara no temapgobreposi¢éo de caracteristicas do passado
e futuro do sinal, equidistantes.aPor exemplo, se ha um ruido no passado e no futuro, de maneira que
haja a sobreposicdo simétrica no instanentéo a distribuicdo apresentara ruidotemesmo que o sinal
nao o tenha [19]. Dessa forma, percebe-se a caracteristica rualdsstribuicdo de Wigner-Ville, sendo
ilustrada na Fig. 3.5.

Baseando-se em [19], uma comparacao entre a WVD e 0 espectrogaameséntada abaixo.

Pontos positivos:

e Wigner-Ville:

[0 sempre respeita as marginais e as médias locais (frequéncia instantaasa datrupo).

e Espectrograma:

[J apresenta valores sempre positivos.
Pontos negativos:

e Wigner-Ville:

0 comportamento ruidoso, apresentando termos cruzados;
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[J pode assumir valores negativos.

e Espectrograma:
O dependente da escolha de uma janela que se adeque a situacao da medirarpoasivel;

[0 nunca respeita as marginais e as meédias locais (frequéncia instantanesoedatgrupo).
Apesar de uma boa escolha da janela tentar aproximar esses resuliegloanea serdo atingidos.

Figura 3.5: WVD - llustracdo da caracteristica ruidosa, [19].

Ressalta-se que outras distribuicbes conseguem manter as propiddadgveis da Wigner-Ville e
ter um melhor comportamento frente ao ruido e a interferéncia, como é o @&aistiibuicdo de Choi-
Williams (sec¢éo 3.7).

3.6 Aclasse de distribuicdes quadraticas

Diversas distribuicdes que satisfazem as condi¢des das marginaisegitoae frequéncia instantanea,
entre outras desejaveis, foram propostas apés a definicdo da WY.LMa8, o que hd em comum entre
essas distribuicbes? Alguns métodos foram propostos visando expuess forma geral para todas as
possiveis DTF. Dentre eles, destaca-se o0 método do nicleo apresamtadguida.

3.6.1 Dominios de representacéo

Uma maneira de se derivar fun¢des que representem o comportamesttrasgriante no tempo é
a partir da relacéo existente entre a densidade espectral de poténaiecé@de autocorrelacéo [21], Eq.
(3.52). Essa equacdo mostra que o espectro de um sinal pode sempatdid@nsformada de Fourier da
funcdo de autocorrelacdo do sinal. Assim, a ideia central da preseéteesda posterior sera definir uma
funcédo de autocorrelagao instantanea para entéo, a partir de steriraas Fourier, obter uma densidade
espectral de poténcia variante no tempo, ou seja, as distribuicdes teaqpéricia.

IX()? = Fret (R (1)} (3.52)
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em queRy (1) é a funcao de autocorrelacao definida por:

Rx (7)

foo X(t+7) X" (t)dt (3.53)

(o)

Imx(t)x*(t—r)dt
= wa(u%)x*(t—g)dt

Define-se a fungéo de autocorrelagéo instantanea (IAF) de um sadéla x(t) por [12]:
T s T
Re(t,7) = x(t+ é)x (t 2) (3.54)

Nota-se, pela Eq. (3.54), a dependéncia temporal presente na defilaigAF, em contrapartida a
funcéo de autocorrelagéo, Eq. (3.53).

A IAF Ry (t, 7) € uma funcéo das variaveis temppg atrasot), sendo, entdo, representada no dominio
(t,7) tempo-atraso. Os pares de transformadas de Fourier permitem repgdées da IAF nos quatro
dominios [12]:

e (t,7) tempo-atraso: relacdo da Eq. (3.54);

e (t, f) tempo-frequéncia: define-se a distribuicdo de Wigner-Ville:

WX (t7 f) = 7:‘r—>f {RX (t’ T)} (355)

e (v, f) Doppler-frequéncia: define-se a funcéo de correlacéo espectra

Kx (Va f) = Froy {Wk (t’ f)} (356)

e (v,7) Doppler-atraso: define-se a funcéo de ambiguidade complexa, tambémada de funcao de
autocorrelagéo ciclica, como seré utilizado no proximo capitulo:

A1, ) = Frow {Re (6. 1)} = Fr 24 (K (v, )} (3.57)

Assim, a partir da definicdo de funcéo de autocorrelacdo instantangauebe a definicdo da WVD
apresentada anteriormente na Eq. (3.46). Dessa forma, a WVD pddtesggretada como a transformada
de Fourier da IAF, ou seja, ao impor uma dependéncia temporal na fdecdistocorrelacdo gerou-se a
distribuicdo tempo-frequéncia de Wigner-Ville.

Os pares de transformadas de Fourier permitem ainda, estender @éaadecautocorrelacao instan-
tnea para os dominios Doppler-frequéncia e Doppler-atraso, eepaado a correlacdo espectral e cor-
relacdo ciclica, respectivamente. Essas representacfes serd@mastodm mais detalhes no préximo
capitulo.
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A Fig. 3.6 apresenta a ligacdo existente entre essas fun¢des pordgsaiagransformadas de Fourier.
Assim, o entendimento das propriedades da transformada de Fourier pstaitder métodos desenvolvi-
dos em um dominio para o outro. Por exemplo, é possivel relacionar métesiesvolvidos para apli-
cacdes de radares no dominio Doppler-atraso, com métodos do dominieftequinciat;, f) analisados
neste capitulo, ou ainda, com métodos do dominio de cicloestacionariedddepié serdo analisados no
proximo capitulo, [12].

w.(t,f)
LIS

R.(1,7) K._(v,f)

o

A (v,7T)

Figura 3.6: Dominios de representagéo da autocorrelagdo instantanea.

3.6.2 O método do nlcleo

O método de do nucleo generaliza o resultado da interpretacdo da WVbanente descrita para
qualquer distribuicao tempo-frequéncia. Assim como a WVD é obtida por UntaFuncao de autocor-
relacdo instantanea (IAF), define-se a funcéo de autocorrelagéiaadia por [12]:

ry(t,7) = G(t,7) ¢ R (t,7) (3.58)

em queG (t, ) € chamado de nuclekdrne) da DTF e« denota a convolucao emDessa forma, define-se
a classe geral das distribuicdes tempo-frequéncia como:

px(t, f) = Frop {rx (8, 7)} (3.59)

resultando em,
ox(t, ) = f f G(t- u,r)x(u + ;)x* (u— g)exp(—j 2x f 7)dudr (3.60)

Dessa forma, conseguiu-se generalizar as diversas distribuicdes-tegpéncia a partir da transfor-
mada de Fourier da funcdo de autocorrelacdo suavizada pelo nuakéicled define, entdo, qual é a DTF
obtida por (3.60). Quando o nucleo é uma funcéo independente dx@jnale gera a chamada classe das
distribuic6es quadraticas, pois o sinal aparece apenas duas vezgs(Ba60).

A analise proposta na Eqg. (3.60) para um nacleo no dominio tempo-atad® spr estendida aos
outros dominios de representacdo. As Figs. 3.7 e 3.8 apresentam mastpgevariadas FT do ndcleo e
da IAF suavizada, respectivamente. A Fig. 3.8 é consequéncia dagfitirdgs nucleos apresentados na
Fig. 3.7 aplicados nas funcdes apresentadas na Fig. 3.6, resultandoamaadas funcdes generalizadas
das Egs. (3.54 a 3.57).
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Figura 3.7: Dominios da fun¢&o nucleo.
Pt 1)
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Figura 3.8: Dominios da autocorrelagéo suavizada.

Conforme indica a Fig. 3.8, outra forma de se escrever a Eq. (3.60) diadaatransformada de
Fourier de duas dimensdes sobre a funcdo de ambiguidade filtrada (dBroppter-atraso),

ox(t, ) = [m [m g, ) Ax(v,t)exp(j 2 (vt — f1))dvdr (3.61)

resultando na Eq. (3.62).
ox(t, ) = f f f g(v,T)X(u+ %)X* (u— %)exp(j 2x(vt—vu— f1r))dudvdr (3.62)

Nota-se também, que as DTF podem ser obtidas por meio de uma operagéagiina WVD de
acordo com a Eq. (3.63), em que&y r) denota convolugéo dupla, no tempo e na frequéncia, [12].

px(t F) =y (t ) )W (t, ) (3.63)

As Egs. (3.60) e (3.62) permitem gerar infinitas DTF a partir da escolhandefuncéo ndcleo. E é
essa escolha que determina as propriedades da distribuicao.

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

A grande vantagem do presente método é a possibilidade de se obtemeqtielas propriedades da
distribuicdo apenas examinando o seu nucleo. Consegue-se, engditi; depuma lista de propriedades
desejaveis, escolher um ndcleo que as respeite e, assim, obter a dédribesgjada.

Uma maneira de se chegar em uma DTF que tenha menos interferéncia ¥empptce estabelecer
um filtro (ndcleo) que atenue os termos cruzados das distribuicdesatjpadr Esses tendem a ser inten-
samente oscilatérios no dominip {), o que leva a se afastarem da origem (passa-alta) no dominio dual
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Distribuicdo G(t,7) gv,7) Pt 1)

Wigner—Ville 5(t) 1 ffoooz(t-i- ';') 25 (t— %) e=i2mfT g
Levin 1[6(t+3) +6(t-3)] | cos(mvr) | Rle{z(‘) Z(er )
[} t+|ar .

Born-JOI‘daIl |2;_T| rect QGLT Sinc (2041/7') /_m/;_i(“-I i; Z(’Ufl‘%) z"(u— 1—2') e”]?vrf‘rdu dr
U)'WVD d(t)w(T) U)(T) fjooow(T) Z(t—*—%) z*(t_%)e—j%rf"'d,r
Page 5(t —131) e/l 5 [ JL z(T)e_ﬂ"“dr‘z]

s NKT: I 7o _—nlat?/r? —v272 —n20(t—u)? .
Choi-Williams %e v T e VT /o / I@”I"e%!_)‘z(untg)z‘(u—g)e‘f“f’dudT
Spectrogram w(t+ F)w(t — %) Aw(v,T) Iff‘;,Z(T)w(r—t)e—jzde‘z

Figura 3.9: Tabela de nucleos de algumas distribuicdes, [12] com adeptac

(v, 7), enquanto os “termos préprios” possuem relacdo inversa, bemddsfiem €, f), o que leva a se
concentrarem na origem (passa-baixo) em)( [12]. Assim, um nucleo no dominia,) que contenha
baixos valores a medida em que se afaste da origem ira atenuar os tenpaakst

Devido a facilidade em relacionar restricdes no nucleo Doppler-at@sopeopriedades das DTF,
costuma-se utilizar esse dominio para realizar a operacdo de filtragem. sesiamtilizado preferencial-
mente o nucleg (v, 7).

A Tabela 3.1 apresenta algumas dessas relagdes. E facil percetzedigtrébuicio de Wigner-Ville
respeita todas as propriedades dessa tabela, ja que seu ng¢leo)é- 1.

Tabela 3.1: Relacédo entre propriedades das distribuicdes e restigdésl@o, [12] com adaptacdes.

Propriedade Restricao ao nulcleo

Marginal do tempo g(r,0)=1
Marginal da frequéncia g(0,7)=1
Energia total g(0,00=1

Realidade gv,7) =g (-v,-71)

Invariancia a deslocamentosg (v, 7) ndo depender de nem def
Frequéncia instantanea %, 0=0eg(»0)
Atraso de grupo g—€|vzo =0eg(0,7)

3.6.3 Propriedades relacionadas
Ha basicamente trés caracteristicas desejaveis a que uma DTF develsguir [

1. Concentragdo da energia local: a integral da DTF em uma regido dotplapo-frequéncia deve
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refletir a energia do sinal nessa regido.

- fm fmpx(t, f)dfdt (3.64)

2. Boa visualizacdo da Fl e atraso de grupo: para um sinal monoconippaspera-se:

maxpy (t, ) = fi (1) (3.65)

3. Interferéncia reduzida: requere-se que a DTF atenue os teromasios.

3.7 Adistribuicdo de Choi-Williams

Como j& elucidado na secéo 3.6.2, um nucleo passa-baixe epppde levar a atenuacao dos termos
cruzados. Uma demonstracdo mais formal referente a essa afirmagd@sénggda em [19], em que se
estabelece a condicao:

gl,1)<<1 para vr>>0 (3.66)

a qual a WVD néo satisfaz. Dentre as DTF que satisfazem a relacao (&), destaca-se a distribuicéo
de Choi-Williams (CWD) definida por:

glv,1) = exp(—vZTz/(r) (3.67)

Ctf)= f f [ il 52/_0“)2 j2ﬂfr] X (u—%r)x(u+%r)dudr (3.68)

em queo € um parametro.

A medida que se aumenta o parAmett® nuicleog (v, 7) — 1 e, assim, a CWD se aproxima a WVD.
Inversamente, ao diminuir esse parametro, o nucleo (Eqg. 3.67) passaiaddevalor mais rapidamente
ao se afastar dos eixos da origem. Isso leva a CWD a respeitar a coddi€&ip (3.66), minimizando os
termos cruzados, como pode ser visto na Fig. (3.10). Em contraparntideglar menor der resulta em
uma menor resolucéo tempo-frequéncia.

wl w2

b) CWD ) CWD

a) WVD o =10° o =101

Figura 3.10: Influéncia do parametrona atenuacgdo dos termos cruzados, [19].
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3.8 Aplicacédo das DTF na anélise de sinais

3.8.1 Considerag0es gerais
Ha trés campos de decisdo na analise de detec¢éo de sinais [20]:

1. Determinar se ha presenca de informacdes no sinal,
2. Estimar os parametros do sinal;
3. Classificar o sinal em um dentre os diferentes tipos de classes.

Tem-se mostrado que estratégias 6timas de decisdo podem ser reformaladaspbano tempo-
frequéncia [12, 20]. Para isso, a literatura propde a construcém deste estatistico considerando:

e a correlacdo entre a representacdo tempo-frequéncia e algum patindensional predeterminado
por uso de informag&ogriori sobre o sinal ou,

e alguns parametros extraidos diretamente da DTF como: energia contida emegidmado plano
tempo-frequéncia, momentos estatisticos do sinal (frequéncia instardéémasa, de grupo, banda,
duragéo, banda instantanea, etc.) e as densidades de energia matginais

e algumas caracteristicas extraidas de um novo espaco de decisdajidorsplicando-se alguma
transformacao na DTF.

E, entdo, introduz-se um teste de decisdo nesses parametros coletadwsgde um classificador
(Fase de Analise) que pode ser desde a simples aplicacdo de um limiaisd® det® a utilizacdo de uma
rede neural, por exemplo.

A seguir serdo ilustrados alguns exemplos da analise tempo-frequérdategado e classificacdo de

sinais a partir de:

e simula¢Bes computacionais realizadas (sec¢éo 3.8.2) e

e exposicao de resultados encontrados na literatura (secéo 3.8.3 e 3.8.4).

As simulactes foram desenvolvidas na platafoMadlab em que se fez uso das fun¢bes contidas na
Time-Frequency Toolboxim Softwardivre disponibilizado enhttp://tftb.nongnu.org/.

3.8.2 Simulacao

Na secado 3.2, foi relatada a necessidade de se representar sinais éaminio conjunto tempo-
frequéncia para representar adequadamente o comportamento éspeienée no tempo. Verificou-se
pela Fig. 3.1 aineficacia da expressao da Eq. (3.14) para a frequéiaidanea, quando o sinal apresenta
ruido gou é composto de mais de uma componente. Nessa primeira simulacéo, serdowostraa DTF
pode ser utilizada para solucionar essa questao.
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Primeiramente foram gerados os mesmos sinais modulados em frequénciadimétos na Fig. 3.1
(a) e (b), expressados por:

sinall = exp(j 27 2t + j10 (?)/2); (3.69)

sinal2 = sinall + exp(j 27 10t + j20 (t%)/2); (3.70)
Consideraram-se parasinall os seguintes ambientes de simulac&o:

e DistribuicGes tempo-frequéncia:
[0 WVD (com e sem Limiar) e

0 CWD (com e sem Limiar).

e Ruido:
0 sem ruido e

O ruido AWGN de SNR de 2dB.

e Calculo da frequéncia instantanea:
[0 por meio da média (momento de primeira ordem) da distribuigéo, Eq. (3.36) e

[0 por meio das frequéncias que maximizam a distribuicdo, Eq. (3.65). S¢untmisera
chamado de Perfil de Frequéncias.

Os resultados estéo ilustrados nas Figs. 3.11, 3.12 e 3.13. Por eldgi-serpara este sinal analisado
que:

1. A distribuicdo de Choi-Williams apresenta melhor desempenho (menos liétexite em compara-
¢éo com a distribuicdo de Wigner-Ville, por apresentar valores de Fl rsigdigeds frente ao ruido;

2. A Fl, quando computada pelas frequéncias que maximizam a distribleéfd (le Frequéncias),
apresentou valores mais precisos do que o céalculo do momento de prime&ina, @uaando ha a
presenca de ruido, como pode ser visto na Fig. 3.12. Assim, 0 momento d&gomem mostrou-
se dependente da escolha de um limiar para reduzir o ruido da DTFpémquRerfil de Frequéncias
nao necessita da introducéo de limiar na DTF, como pode ser visto nas E@je 313;

3. A FI mostrou-se um bom parametro para a descri¢céo do sinal, pais firédos valores que seriam
facilmente detectaveis em uma etapa posterior de analise e deteccao densdsa® em uma
condicéo de baixa SNR, como considerado.
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Figura 3.11: Distribuicdo tempo-frequéncia.
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Figura 3.12: Distribuicdo TF, cenario AWGNSENR= 2dB.
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Figura 3.13: Distribuicdo TFS NR= 2dB e aplicado o liminar.

Por fim, foi analisado ®inal2 na Fig. 3.14. Conclui-se dela que apesar da DTF conseguir represen
tar adequadamente o comportamento espectral variante no tempo do sirgljénéia instantanea nao
apresentou valores razoaveis para a detec¢do do sinal, devidog€zaatwiticomponente do mesmo.

Para solucionar este caso, recorreu-se entdo a aplicagédo dartretfaleHoughna distribuicdo de
Wigner-Ville. Essa é uma técnica utilizada em reconhecimento de padrées depdentificar formas
arbitrarias de curvas paramétricas que neste caso € uma reta [22]. sfortnaada de Wigner-Hough é
definida por [22]:

WHT, (6y) = f T Wt f (6 dt (3.71)

onde, W (t, f) € a WVD (Eq. (3.72)) & (t; 0) € a curva paramétrica a ser utilizada, ou seja, as possiveis
curvas gue representam a frequéncia instantanea do sinal, Eq. (3.73)

W (¢, f):fwx(t+£)x*(t—£)exp(—j 27 f7)dr (3.72)
(t6,) = %w (3.73)
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Figura 3.14: Distribuicdo TF dsinal2, cenario AWGN & NR= 2dB.

Assim, ao aplicar a WHT em sinais FM lineares, como € o caso desse exesnqloyas paramétricas
escolhidas devem ser retas, ou seja, do tipo

f(t;05) = fx + Bt (3.74)

em que fx, Bk) sao as coordenadas do novo espago paramétrico.

A WHT aplica a integral em todas as possiveis retas gerando picos rmagicadas que representam
o sinal linear analisado. A Fig. 3.15 mostra o resultado da WHT no sinaldevado, em que percebe-se
claramente os dois picos correspondentes aos sinais analisados, mguevial a detec¢cdo dos mesmos.

Assim, conclui-se que a WHT é uma técnica promissora na deteccao depadra classificacdo de
sinais.

Em [22], a WHT foi aplicada na constru¢éo de um filtro adaptativo canteaferéncias de sinais
modulados em frequéncia em sinais de espectro espalhado (CDMéjanel® em um aumento de apro-
ximadamente 18 dB na relag&o sinal ruido.
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rho theta

Figura 3.15: Transformada Wigner-Hough aplicadasimal2, cenario AWGN & NR= —2dB.

3.8.3 Classificacao de sinais digitais

Esta subsecéo dedica-se a exposicao de resultados encontradoatuadit&la apresentara resumida-
mente um sistema de analise e classificacao dos sinais digitais ASK, FSK e Mi¢sgvolvido em [23].
Para tanto, serao utilizadas suas tabelas e figuras.

O sistema proposto consiste na utilizacdo de uma Wigner-Ville janelada e slaapiaea estimar o
tipo de modulacéo (ASK ou FSK), a frequéncia instanténea e os parametnosdulacéo (frequéncia da
subportadora e taxa de bit) a serem analisados por um classificadadbasn regragules-based)23].

A Fig. 3.16 retrata os tipos de sinais utilizados na simulagédo. Destaca-se,aqmgunto, a grande
guantidade de tipos a serem classificados, incluindo, sobretudo, tiposmps um dos outros, se diferen-
ciando por apresentar apenas uma pequena diferenca na taxa dédufudmcia da subportadora.

Nome Tipo de Frequéncia da Taxa
modulagéo Subportadora [Hz] (bits/seg)
FSKO FSK Sfi=2125 50
fi=2295
FSK1 FSK fi=2125 75
fi=2295
FSK2 FSK fi=2125 100
fi=2295
FSK3 FSK fi=2125 50
fi=2525
FSK4 FSK Sfo=2125 75
fi=2525
FSKS5 FSK Si=2125 100
fi=2525
ASKO ASK £i=2000 50
ASK1 ASK £i=2000 75
ASK?2 ASK £fi=2000 100
8FSK M-ary FSK | f=1000, 1250, 1500, 1750, 100
2000, 2250, 2500, 2750
16FSK | M-ary FSK | fi=500, 625, 750, 875, 100
1000, 1125,1250, 1375,
1500, 1625,1750, 1875,
2000, 2125, 2250, 2375

Figura 3.16: Sinais considerados nas simulacdes, [23].
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O esquema de classificacao proposto esta ilustrado na Fig. 3.17, seedddaas seguintes etapas:

1. Tipo de modulacéo:

A partir da marginal temporal da distribuic&o (poténcia instantanea do siakl)lou-se a poténcia
total do sinal.

Px(n
Pxnorm(n) = PX( ) (3.75)
X,max
1
Px = N Z Px,norm(n) ) para IDx,norm(n) > I:’Iim (3-76)

Nesse célculo, a marginal foi normalizada e utilizou-se um limiar de 0,3 paagege sinal do ruido.
Entéo, a modulacéo é escolhida ASK se a poténcia é menor que 0,7 e FSIctado, pois sinais
FSK possuem amplitude constante, o que resulta em uma maior poténcia emag@o@Easinais
ASK. Os valores de limiar foram escolhidos experimentalmente.

2. Frequéncia instantanea
Calculada pelos valores méaximos da DTF, Eq. (3.65), desconsiderandstantes em que a potén-
cia instantanea do sinal esta abaixo do limiar.

3. Pardmetros de modulacdo

Estima-se, entéo, a taxa d& (inverso da duracdo minima em que a Fl se manteve constante) e a
frequéncia da subportadora (média da Fl).

Calculaa DTF Sloal mm) | Geracdo da SWWVR
desconhecido
Estimao tipo de btencao d o
modulagdo (FSK © te:g?;al?zzggencla
ou ASK)
Energia>70% Energia< 70%

Estimaa taxa de

bit e freq. das [Estimagéo daFl [Estimagéo da Fl
subportadoras

> 2 freq. =2 freq.

Classifica o sinal [ M - FSK [ FSK [ ASK

Figura 3.17: Esquema da classificacéo, [23] com adaptacdes.
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As Figs. 3.18 e 3.19 exemplificam o calculo da poténcia e frequéncia ingarman os sinais ASK e

8FSK.
ASKO x10* ASK3 < 10°
2100} 1 B g 2or : (—] | —) 2 "
¥ L A4 Se———
& - p— - 2 s 0 = 8
8 2000 S 2000 i (= i
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Figura 3.18: Exemplos de resultados encontrados para sinais ASK, [23]
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Figura 3.19: Exemplos de resultados encontrados para sinais FSK, [23]

Por fim, sdo apresentados na Fig. 3.20 os resultados da classificagnai® propostos. Destaca-se a
capacidade do método proposto em classificar sinais com a mesma modukagiode 50 bifs, 75 bitgs
e 100 bitgs, ou seja, cuja proximidade é da ordem de 25ddpenas. Assim, os resultados apresentados
sdo bons, por conseguir um percentual de classificacdo raz@eelimaS NR> 2dB considerando os
tipos de sinais escolhidos.
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SNR (dB)

Sinal 12 10 8 6 4 2 0
FSKO | 9 | 98 | 95 | & | 82 | 8l 65
FSK1 98 | 99 | 9% | 98 | 95 | 93 | 3
FSK2 | 99 | 98 | 99 | 97 | 92 | & | 68
FSK3 99 | 99 | 100 | 95 | 91 | 86 | 62
FSK4 91 9% | 92 | 92 | s | 71 64
FSK5 99 | 100 | 100 | 100 | 95 | 86 | 64

ASKO 100 100 100 100 100 99 81
ASK1 100 100 100 100 99 96 71
ASK2 100 100 100 100 100 95 53
S8FSK 100 100 100 97 98 96 74
16FSK 100 100 100 92 83 -

Figura 3.20: Percentual de acertos obtidos na classificagdo, [23].

3.8.4 Classificacao de sinais de espectro espalhado

Esta secéo dedica-se a exposicao de resultados encontrados naditeratu

Serdo apresentados nesta secao, 0s procedimentos e resultadespatjéipe [17]. Para tanto, seréo
utilizadas suas tabelas e figuras. O objetivo desses trabalhos foi a;apl{g@r meio de simulacdes) da
analise tempo-frequéncia na identificacdo de modos de transmimsde (dentificationpara terminais
moveis baseados em radios definidos gaftware(SDR) em um ambiente de transmisséo simultanea de
diferentes modos (padrdes).

Para isso, foi considerado um estudo de caso utilizando as tecnolegBsS/NVLAN 802.11b e Blue-
tooth descritos na tabela 3.2. Elas empregam a técnica de espalhament@ispseados em sequéncia
direta (DSSS) e salto em frequéncia (FHSS), respectivamente. Além dlas utilizam a mesma faixa
de frequéncias em 2.4 GHz, sendo uma das faixas da denominada Aplidagd@striais, Cientificas e
Médicas(ISM), a qual € livre de autorizagcdo para uso.

Tabela 3.2: Descri¢céo das tecnologias IEEE WLAN 802.11b e Bluetodtboi® adaptacoes.

Caracteristica | Bluetooth WLAN
Espalhamento FHSS DSSS
Modulacéo GMSK | CCK-DQPSK
Canais 82 13
Cobertura max 10 m| max 100 m
Banda 1MHz 22MHz
Poténcia TX 1mw 25mw

Essas tecnologias foram escolhidas visando testar a técnica das DTistemas de espectro espa-
Ihado e especialmente em sistemas em que h& sobreposi¢cdo de tecnolod@s @hiferentes em uma
mesma faixa de frequéncia. Isso, devido a ineficiéncia da principal éédeisensoriamento, o detector de
energia, quando ha sobreposicao de modos de transmisséo diferentemanesma faixa de frequéncia.
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Assim, quando sinais se sobrepfem temporariamente em uma mesma bandatos de energia pode
ser insuficiente para discriminar o transmissor [9, 17, 8].

O cenario considerado foi a presenca de um usuario em um aminieote de 15m x 15m, provido de
um receptor baseado em radios definidosgudtware(SDR) que deve ser capaz de identificar os modos
que estejam disponiveis na interface aérea do radio sem precisaifidacodsinal.

O esquema de classifica¢do utilizado esta ilustrado na Fig. 3.21 e divide-sésepartes: analise
tempo-frequéncia, extracdo das caracterigpeadmetros do sinal e a classificacéo.

Representagao
TF

Extragdo de
parametros

Classificagdo

* Desvio ¢ Rede Neural

padrdo da Fl

* Banda
Instantanea

e Duragao
condicional

Figura 3.21: Esquema de classificagéo.

Para a fase de andlise utilizou-se a WVD e a CWD ilustrados na Fig. 3.22.

%107

N » = = %107
5 SRR .
4 =p— 4 -
FE sl g ===
& s 3
[ 5=
1 TR T 1
i~
Tempo Tem;;o
(a) Bluetooth (b) 802.11b

Figura 3.22: Exemplo da transformada tempo-frequéncia em sinais |IEEE1®0e Bluetooth, [9].
Os parametros extraidos da distribuicéo foram:
1. Desvio padrao da frequéncia instantanea de acordo com a EQ. (3.18

2. Duracao maxima do sinal para uma frequéncia.

3. Banda instanténea do sinal de acordo com a Eq. (3.38). Este par&méir utilizado em [17], ndo
sendo considerado em [9].
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O segundo parametro apresentado foi calculado utilizando o seguintigratgo

1. Gera-se uma matriz binaniaj(t, f) a partir da aplicacdo de um limiar na DTF. A matriz binaria
vale um quando ha presenca de sinal (Thkmiar) e zero caso contrario, para um dado terhpo
frequénciaf .

2. Calcula-se a duracao do sinal para cada componente de fregpéncia

T(F) = poin(t, ) (3.77)
t

3. Por fim, considera-se o valor maximoTgf) como o parametro a ser extraido do sinal.

As Figs. 3.23 e 3.24 mostram exemplos de valores calculados para a tieguétantéanea e banda
instantanea.
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Figura 3.23: Momento condicional de primeira ordem (frequéncia insteafaj?].
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Figura 3.24: Momento condicional de segunda ordem (banda instaptft@ga
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Para a fase de classifica¢do foram utilizadas redes neurais dos tpasergal de alimentacéo a frente
e propagacédo para tr§feed forward back-propagation neural netwodk)maquinas de vetores suporte
(support vector machine®m [9]. Enquanto em [17], foram utilizados classificadores nao pdraos
dos tipos k-vizinhos mais préoximdk-Nearest Neighbors) a abordagem de Parz@farzen approach)

A classificacdo é determinada pela escolha de uma dentre as possiveighipotes

e Ruido: presenca de ruido AWGN;
e WLAN: presenca de um sinal WLAN com ruido AWGN e desvanecimento muttipso Riciar);

e Bluetooth: presenca de um sinal Bluetooth com ruido AWGN e desvanecimauitipercurso
(Rician);

e WLAN + Bluetooth: presenca de ambos os sinais com ruido AWGN e desvanecimdtipemu
curso Rician).

Alguns resultados obtidos encontram-se na Fig. 3.25 e tabela 3.3. Comdales que o sistema
proposto apresenta bons resultados, promissores em todos osredsaglas para a identificacédo de difer-
entes modos de transmissdo. Assim, a analise tempo-frequéncia foi bergadgppara a classificacédo
de sinais em ambientes em que h& superposicao de padrbes na mesmadgudbo detector de energia
apresenta um desempenho ineficiente [9, 17].

Tabela 3.3: Matriz de classificacdo em 10000 simulacdes realizadasgurambiente, [9] com adap-
tacoes.

Sinal Classificado pela Rede

Sinal gerado WLAN | Bluetooth | WLAN + Bluetooth | Ruido
WLAN 9980 0 20 0
Bluetooth 0 10000 0 0
WLAN + Bluetooth | 1290 0 8710 0

Ruido 0 0 0 10000
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Figura 3.25: Frequéncia relativa de erros de acordo com a distanimatddransmissora, [9].
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3.9 Conclusao

Neste capitulo, um método baseado nas distribuicbes tempo-frequénditiZado para identificar o
sistema transmissor em redes de Radio Cognitivo. Para tanto, foraneratpdss as distribuicdes mais
renomadas, as suas propriedades e um eficiente método de consasigdesthas.

A partir dessas distribui¢cdes foi possivel obter os parametros: ewergida em uma regido do plano
(t, f) e os momentos estatisticos do sinal (frequéncia instantanea, atras@debgmda, duracao, banda
instanténea, desvio padrao da frequéncia instantanea, etc.). B¥sastpas se mostraram relevantes para
caracterizar sinais, revelando o seu comportamento espectral vaoaetepo.

Foram realizadas simula¢des para o caso especifico de sinais modutadi@sj@éncia, em que a
frequéncia instantanea se mostrou um bom parametro para a classificasé@l. Além disso, a dis-
tribuicdo de Choi-Williams apresentou resultados melhores que os da digtakdecWigner-Ville em
todas as analises, por reduzir os termos cruzados presentes nestaRdtinisto ainda, que o ruido pode
ser separado da DTF por meio de uma operacédo de filtragem no pldhonp caso, foi utilizado um
limiar no plano, considerando ruido os valores abaixo desse limiar.

A DTF demonstrou ser eficiente na identificacdo de sistemas transmissseaslbs em modulacao
digital FSK. No entanto, ndo foram encontrados resultados para a madutan fase PSK, pois essa
modulagéo distingue os simbolos pela mudanca de fase, mantendo a mes@rcfeequque resulta em
uma reta de frequéncia constante no plan)(

O resultado mais significativo dessa técnica para redes de radio codoit&vadentificacdo de sis-
temas transmissores de espectro espalhado (de salto em frequéncegeé&em direta). Esse resultado
promissor é o que justifica, atualmente, uma possivel utilizacdo desse métasttiatiale sensoriamento
do espectro para redes de RC, sendo considerado, por exempl@4km[R5], como uma técnica de
identificacdo de sistemas de espectro espalhado.

No entanto, ressalta-se a importancia de se realizarem pesquisas ligayaaestar e aperfeicoar
o0 desempenho dessa técnica em outros tipos de sistemas, por exemplo sdisteeaalos em OFDM e
PSK. Além disso, ao tratar de uma densidade de energia, a DTF podeastdizada como uma variagao
do detector de energia. Uma outra ideia seria considerar, também, o parfasetinstantanea, ja que o
mesmo nao foi considerado em nenhuma das referencias estudadgsrpsémtes autores e poderia levar
a uma identificacédo de sinais PSK.

O proximo capitulo apresenta a técnica da cicloestacionariedade, baglaratdaaem sistemas PSK,
OFDM, entre outros.
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Capitulo 4

Analise Cicloestacionaria

4.1 Introducao a cicloestacionariedade

O método apresentado neste capitulo sera utilizado para identificar sinaggpamente digitais,
através de suas periodicidades. Para deteccdo e coleta destagisticast@mdo basta o uso da fungéo
de autocorrelacéo e densidade espectral de poténcia. A andliseagaqpara extrair as caracteristicas
periddicas do sinal € a cicloestacionédria, a qual pode identificar pacdntgie exibem periodicidade
em diversas ordens de correlagdo. Por exemplo, um sinal queapfossgidio de autocorrelagdo periodica
apresentara comportamento periddico de segunda ordem, portant@xparainformacdes sobre esse
processo, utiliza-se andlise de cicloestacionariedade de segunda orde

Este capitulo é iniciado por uma introducéo ao conceito de cicloestaciort®ieda secdo 4.2 serdo
trazidas algumas abordagens da literatura em sensoriamento de espexiestp técnica, divididas em
dois conceitos. No primeiro, identifica-se o sinal a partir de caracterigti€éaxistentes a ele, no segundo,
induz-se cicloestacionariedade na geracao do sinal. Apds essas,segao apresentados, na secao 4.3, al-
guns tratamentos, resultados e simula¢cdes com o objetivo de evidenoissdges dominios de teste para
abordagem em sensoriamento de espectro utilizando cicloestacionarieaédo, o capitulo é fechado na
secéo 4.4.

4.1.1 Funcéao de autocorrelagéo ciclica

Um sinal possui cicloestacionariedade de segunda ordem se s@® fue@utocorrelacao for perié-
dica, ou seja, admite notacdo por série [26]. Define-se a funcéo dmaedacao ciclica (CAF eyclic
autocorrelation functioppor meio de:

R(r) & <x(t + ;)x (t - ;)e-izﬂfﬂ> 4.1)

Onde o simbold-) é definido na Eq. (4.2), @ é a frequéncia de periodicidade do processo, que neste
capitulo sera chamada de ciclo frequéncia.
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S limraez [0 (42)

INE]

Vale notar que para = 0, a CAF é equivalente a funcéo de autocorrelaBagr):

Ry(r) & <x(t + g) X (t - g» - R=(7) 4.3)

Seguem, abaixo, alguns tratamentos matematicos para melhorar a compdeeBgaf4.1):
4.1.1.1 Por componente de Fourier

Em [27], mostra-se que, expandindo a funcédo de autocorrelacamaraérie de periodd, obtém-se
(4.4), na qual cada componente de Fourier vem de (4.5):

Rt 7) = ) Ry(r)el>™ (4.4)
Ri(7) = % f_f Ry(t, 7)e7 127t (4.5)

2

Nessa notagdo, observa-se a CAF como conjunto de componentesmsipaino dominio de Fourier
da funcao de autocorrelacdo, mostrando de maneira clara que a ciilwesti@dade surge de flutuacdes
periddicas da funcdo de autocorrelagdo, [26, 27, 28]. Entéo, glizer é ciclo frequéncia, significa dizer
gquea € frequéncia de segunda-ordem do proceggo

4.1.1.2 Por correlacdo cruzada

Ao definir dois sinais conforme as Eq. (4.6) e (41()) e v(t), versdes de(t) deslocados no dominio
da frequéncia pat3; entdo, pode-se reescrever a CAF como uma fungao de correlagadarentre esses
dois sinais.

u(t) = x(t)e 1273t (4.6)
V() = x(t)elZ"3! (4.7)
R (7) = Ru(7) = <U(t + %)v* (t - £)> (4.8)

A vantagem da notac&o como na Eq. (4.8) é a nocdo que o fato de ataescexponenciad 12wt
internamente ao calculo da funcao de autocorrelacdo permite calculelacéo temporal entre compo-
nentes espectrais distanciadas porSabendo, por Fourier, que se as componentes exponenciais de um
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sinal sdo ortogonais, logo, descorrelatas; entdo a correlacaaareateu(t) e v(t), a medida que se varia
a, mede a correlagéo entre as diferentes frequéncia@)de

Essa interpretagdo sera utilizada e confirmada ao tratar da funcaocatlendalcorrelacéo espectral.
4.1.1.3 Cicloestacionariedade de ordens superiores

Antes de dar continuacdo ao estudo sobre cicloestacionariedadeudeaegdem e suas aplicagbes
em radio cognitivo, transcreve-se abaixo a definicdo de cicloestaieidade den-ésima ordem, dada por
[29].

R (0)n = (Lu(t, 7)ne”12%) (4.9)
Em quelLx(r)n e 7 sdo definidos pelas Eqg. (4.10) e (4.11), respectivamente.

n

L = | [ x(t+70) (4.10)
k=1
T2 [t1...7n] (4.11)

Em [30], investiga-se a cicloestacionariedade de segunda ordematie BRSK e QPSK, no entanto,
nao traz resultados para outras ordem de QAM e PSK (8, 16, 32/R8Kl..), baseando-se no fato de
gue esses sinais ndo apresentam caracteristicas que os diferenciensidal QPSK na abordagem de
segunda ordem, ou ainda, nem apresentam qualquer periodicidaetpude ordem.

Em [29], a analise utilizando ordens superiores € aplicada para idantificés que ndo apresentam
cicloestacionariedade de segunda ordem, sendo solugéo para eonaelgiena e para casos em que sinais
sdo danificados por ruidos que apresentam cicloestacionariedaeguibela ordem e nao apresentam de
ordens superiores. No entanto, a analise cicloestacionaria destedrad@lsomente de segunda ordem.

4.1.2 Densidade de correlacao espectral

De maneira discreta, calcula-se a correlacdo temporal entre duas figtragen filtros ideais, de mes-
mas larguras e frequéncias centrais &m 5, na Fig. 4.1(a). Variandd e « obtém-se um resultado
aproximado da funcao densidade de correlacédo espectral (SCO)DAESIefinida pelo processo acima
citado quando as bandas de filtragem tém largura infinitesimal; matematicanefinte;sg por meio da
Eq. (4.12) [11].

Retomando o que foi dito no paragrafo anterior, cada ponto da SCD weralculo de correlacao
temporal entre os sinais resultantes daquelas filtragens. Entdo, pdidersspue a SCD mede a correlagéo
do comportamento ao longo do tempo de tais faixas do espectro do sinal. A@iserte consideragcado
gue se deseja faixas infinitesimais, resume-se a idéia anterior na egpesaie a SCD mede correlacdo
temporal de componentes de frequéncia.
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se(f) & IimBﬁoé <[hlf3+%(t) ® x(t)] [th_%(t) ® x(t)]*> 4.12)

(o3 —
S2(f) = Su(f, a) (4.13)
u
o Frequéncia
—i5 f
X v —>‘ r -B
'—% f f+% Frequéncia +% f Frequéncia
(a) Por autocorrelacao ciclica (b) Por correlacdo cruzada

Figura 4.1: llustracéo de subbandas utilizadas no calculo de densieladerelacao, [11].

Outra forma de se calcular a SCD é utilizando os sinéise v(t) definidos nas Eq. (4.6) e (4.7),
conforme consta na Fig. 4.1(b). Nesse caso, apos o deslocamenioaiess dominio de Fourier, aplica-
se filtros passa-faixa ideais e iguais em ambos os sinais, do resultadtragerfs, calcula-se a correlacéo
temporal e, nesse caso, a SCD passa a ter a representagdo mateméfiod da

Se(f) = IimB_,O% ([hs® @ u®][hs® @ VO] (4.14)

Observando o descrito na subsec¢éo 4.1.1.2, entende-se o porqogeala Fig. 4.1(b) é dito “Por
correlacdo cruzada”. Afinal o calculo executado pela funcdo deaustacdo ciclica, de acordo com a
notagéo da Eq. (4.8), € o mesmo aplicado na Eq. (4.14), diferindo apetwasinio de representacdo da
resposta.

Nota-se a semelhanca da fungdo descrita na Eq. (4.12) com a CAF [iig44), contudo a resposta
muda de um planof(«) para um plano( «) pela CAF. Entdo, interpreta-se pela SCD que: o valor de
S%'(f1) € amedida de correlacéo ao longo do tempo entre as componenfes & e o valor deRi* (1)
€ a correlacdo ao longo do tempo entre as componentes espacadaspeixo da frequéncia, calculada
entre suas amostras distanciadasmaro eixo do tempo.

Logo, com base nas definicbes dadas nesse capitulo e associaudoeaecimento sobre o uso e as
devidas implicacdes da transformada de Fourier, é possivel escredac@o da Eq. (4.16), representando
gue a transformada de Fourier faz da CAF, gerando a SCD, traz paraiaio f o que estava ho dominio
7. E assim como a Eqg. (4.15) é conhecida como relacdo de Wiener, a rdaédp (4.16) € conhecida
como relacao ciclica de Wiener [11].
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Sx(f) = F {R«(7)} (4.15)

Sk(f) = 7 {Ri(0)} (4.16)

Seguindo esse caminho, a definicdo da SCD passa a ser dada peodduig), [30]. No Anexo |
sdo trazidas algumas passagens e manipulacdes matematicas das fuirgdas deste capitulo.

se(f) & <X(t, - %)x (t, - %» (4.17)

4.1.3 Definigbes

Agora se define estacionariedade e cicloestacionariedade de segdea

e X(t) possui periodicidade de segunda ordem se e somente seexisde tal queR(r) # 0, nesse
caso € dito que x(t) é um sinal cicloestacionario;

X(t) é estacionario se para todot 0, R}(7) = 0;

X(t) é puramente estacionario se para tad®;}(r) = 0;

ap € chamada de ciclo frequénciaBg(zr) # 0;

O conjunto de ciclo frequéncias é chamado de ciclo espectro.

4.1.3.1 Cicloestacionariedade, Waveform e DTF

Em meio a tantas defini¢cdes, é importante firmar a conexdo matematica entre osl@snmpétpostos
neste trabalho. No capitulo 2, para geracao dos padrdes de identififgdilizada a funcao de autocor-
relacdo dos preambulos. Ao sensoriar o espectro, foi utilizada adute@orrelagdo cruzada entre um
preambulo e um sinal medido, a fim de se encontrar os padrdes no regldtadrrelacdo. Na funcéo, ha
integral no dominid e sem haver busca de informacgdes de periodicidades de seguniha biaeeferido
capitulo, segundo a notacdo da Eq. (4ui) seria a versao do sinal guardado (algum dos preambulos), e
v(t) o sinal medido do ambiente.

No capitulo 3 estuda-se a distribuicdo de sinal num plano tempo-frequélecigassagem contida na
secao 3.6 se vé o uso da funcéo de autocorrelacdo instantaneacaouaso da transformada de Fourier,
tem seu dominio transladado derf para ¢, f), de ¢, r) para ¢, 7), e com a aplicacdo, mais uma vez, da
transformada de Fourier se chega ao domini6)( como se observa claramente na figura 3.6.

Quanto as fungdes, aplica-se a transformada de Fourier na fungidad®rrelacdo instantanea (Eq.
(4.5)) gerando a fungéo de autocorrelacdo ciclica, a qual coincidenmatcamente, com a chamada
funcao de ambiguidade complexa do capitulo de DTF. E, da mesma maneingda fiensidade de corre-
lacdo espectral deste capitulo, coincide, matematicamente, com a fungéedecéo espectral do capi-
tulo anterior.
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Assim como or representa distancias de deslocamentos no eixo do tempo, a freqDépgpier re-
presenta deslocamentos no eixo de Fourier. Enquanto no capitulo 3 odadofmir) e (v, f), aqui de-
nominados ded, 7) e (o, f), seriam apenas de passagem de calculo, aqui trabalha-se norsfcasig e
ainda com as manipulacdes feitas no sinal que modificam suas respasias planos. E, por fim, pelas
definicdbes matematicas, neste capitulo trata-se cada sinal como sinal dagya@éguanto no capitulo
anterior, como sinal de energia.

4.2 AplicacOes da analise cicloestacionaria nos sinais

Nesta secao serdo exibidas algumas aplicacoes trazidas da literatw@isdsrgm divididas em duas
subsecdes. A primeira trata do uso de cicloestacionariedade pardrancom padrdo gerado a partir de
caracteristicas inerentes ao sinal transmitido. Neste caso ndo ha a idguifittatransmissor, apenas
deteccdo e identificacdo da técnica de transmissdo. Na segunda, ha uves@éie extra na geracao de
sinais com o proposito de gerar caracteristicas que possam ser utileadageccéo e identificacdo do
sinal. E, por ser uma inducao provocada, também permitira a identificagéandmissor.

Em primeira via de andlise de cicloestacionariedade em sinais, presume-sieajs especificos apre-
sentardo caracteristicas especificas. Em [30], aplicam-se redesmeua diferenciar os padrdes de ciclo
espectros gerados a partir de diferentes modulagdes pelo calculo dap&s3ibilitando ndo s6 deteccdo
de presenca de sinal, mas a identificacdo da modulacdo utilizada. Issastei@m mais detalhes na
subsecao 4.2.1.

Devido as peculiaridades dos sistemas OFDM, como a estreita banda drilspadgadoras e a pos-
sibilidade de manipulacdo de seus valores, o seu tratamento ¢é difereneérad@6], estuda-se o efeito
da movimentac¢do de subportadoras piloto dentro do simbolo e entre os simbddes, uma movimen-
tacdo ao longo do tempo e entre frequéncias, com a finalidade de detectaelacdo temporal entre
componentes de frequéncia. Essa movimentagdo gera assinaturasagimodsias para cada esquema.

Em [31], com a mesma intenc&o de [26] (a de induzir assinaturas petag@o entre subportadoras),
a correlacdo surge da alocagdo de um mesmo valor para mais de umdaldnporSendo assim, havera
correlacdo temporal entre tais componentes de frequéncia do simbolo.

Em [28], a abordagem é aplicada a sistemas MIMO com o uso de multiplasamtariransmissao
para forcar flutuac@es periédicas da funcéo de autocorrelacamédia. Essas flutuacdes tém origem em
atrasos ciclicos de cada simbolo OFDM associados ao prefixo ciclico.

4.2.1 Identificacéo de sinais por modulacao

Esta subsecado dedica-se a explicar, em grande parte, a aplicagéisle eicloestacionaria de [30],
para tanto, foram utilizadas suas tabelas e figuras. A procura deegatkr&@ CD diferenciados pela modu-
lacdo é um tépico de analise dos ciclo espectros, pois ainda se podeinftraiacdes acerca da banda,
frequéncia da portadora, fase da portadora, taxa de chaveamesit@be outras a depender do sinal. Na
aplicacdo subsequente, procura-se padroes de SCD diferenpaadosdulacéo.
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Vale lembrar que ordens superiores de M-PSK e M-QAM néo serdo @asjiaomo ja explicado na
sec¢do 4.1.1.3. Logo, a presuncao de que modulagdes diferentespgahdies diferentes € limitada. Em
[30], tém-se os ciclo espectros exibidos pela funcéo de coeréncietres g€ CF), normalizacdo da SCD,
segundo (4.18). Tal técnica de sensoriamento do espectro poddisadapara detectar e diferenciar
sinais com robustez.

Sx(f)
[s2(f +9)sa(f - 9)] "

Como caracteristicas da andlise espectral ciclica, ressalta-se que:cemaisodulacées diferentes
apresentarédo distintas densidades de correlacdo espectral; e fileeastacionario ndo apresenta qualquer
correlacéo espectral.

ce(f) £

(4.18)

Observando as figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6(a) confirma-se que wiodidados com técnicas
diferentes apresentaram respostas a SCD diferentes. Mas, pardma#io custo computacional de se
identificar padrdes definidos em um plano 3-D, na referéncia estudaaerido o uso de pert - o
conjunto dos maximos valores da SCF para eadasses perfis, parte (b) das figuras a pouco citadas, séo
utilizadas para treinar redes neurais.
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Figura 4.2: Padrédo de ciclo espectro para sinais QPSK, [30].

Por ndo ser o foco do trabalho, segue uma descricdo sucinta do useddaseurais aplicadas em
[30] para a identificacdo dos padrbes de perfifara cada modulagéo, treinou-se uma rede perceptron
multicamadas linear (MLPN) com 4 neurbnios na camada escondida. (sepath treinamento foram
perfisa de 199 pontos (néo se fez usoale: 0). O resultado de cada rede neural é um valor estre 1,
referente a semelhanca entre o padrao esperado e o injetado nauedeR@ fim, classificava-se o sinal
baseando-se na rede que retornasse o maior valor de semelhanca.

Os resultados exibidos nas Tab. 4.1 e 4.2, foram de detec¢éo de sm&@8N&e [-9,15 dB, no
entanto, em [27], com o algoritmo |4 proposto, calcula-se a SCD para BiR§iK resultando em detecdo
satisfatoria com-20dB de S NR(Fig. 4.7); tais resultados mostram a robustez de uma aplicacdo simples
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Figura 4.3: Padréo de ciclo espectro para sinais BPSK, [30].
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Figura 4.4: Padrao de ciclo espectro para sinais AM, [30].

de cicloestacionariedade em sensoriamento do espectro.

Comparando as Tab. 4.1 e 4.2, observa-se que néo se perde muitempeleko da deteccdo mesmo
suprimido a informacao de banda ou portadora do sinal. Logo, uma d@&serésticas que pode sobrevir de
um sensoriamento baseado nesta técnica é a largura de banda dotsittallde além de sua modulacao.
Como dito em 4.1.2¢ representa a distancia entre duas componentes de frequéncia caneelasioo
tempo. Com isso, encontra-se o valor da banda tomando por base oco/ploo @ncontrado e comparando
com oa esperado. Exemplo: nos padrées QPSK e BPSK, o primeiro valor siginiide ciclo frequéncia
ocorre emx ~ 0.88B, em que B é a largura banda do sinal.

Um problema grave que pode surgir estd associado a resolucéo do éigaiclo frequéncias, quando
vistas no ciclo espectro, sdo pontuais, em outras palavras, a cooréagdoral entre componentes de
frequéncia ocorrem em distancias exatas e fixas, logo, se a resatiliZala para exibir o ciclo espectro
nao amostrar esse ponto, a ciclofrequéncia que existe na regido Adassar O tratamento para esse
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Figura 4.5: Padréo de ciclo espectro para sinais MSK, [30].
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Figura 4.6: Padréo de ciclo espectro para sinais FSK, [30].

problema esta na secéo 4.3.3, sendo este um dos resultados desse. trabalh

4.2.2 Inducéo de assinaturas cicloestacionarias

Define-se, em [32], que uma assinatura cicloestacionaria € um compottaintencionalmente incor-
porado as caracteristicas fisicas de um sinal de comunicacao digitalpdeesaer gerada, manipulada,
detectada e analisada utilizando transceptores de arquitetura de baixexidatle.

Nesta abordagem, sera visto como se pode induzir cicloestacionarienladmais. As assinaturas
cicloestacionarias podem ser induzidas individualmente, tornandoaetaréstica de cada transmissor.
Dessa forma, o objetivo de identificar o transmissor é mais facilmente atingielssaRa-se que, ao se
identificar o transmissor, possibilita-se a diferenciacdo entre usuariorfiriengecundario, aumentando a
acuracia do sistema de sensoriamento e permitindo a competicéo entre is@An@RArios pelapectrum
holes
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Tabela 4.1: Simulacéo de identificagéo de sinal com conhecimento de paréldogura 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: Simulacao de identificacdo de sinal sem conhecimento de parddaura 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
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Figura 4.7: Probabilidade de detecéo para sinais BPSK utilizando o algorRDo[Z7].

4.2.2.1 Utilizando subportadoras

Este primeiro tratamento do sinal OFDM sera baseado em [26, 31]. Ao sandilizterpretacao de que
a SCD mede correlagdo temporal entre componentes de frequénciaprespacifico do OFDM, estas tais
componentes de frequéncia, no tratamento, sdo as subportado@seSale as subportadoras s6 podem
mudar de fase e amplitude apds um simbolo OFDM, i.e, para cada simbolo OFEAVg #iribuido um
valor de fase e amplitude.
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Quando se trata de simbolos OFDM carregados de informacéo, a qudistiditéiida nas subportado-
ras e codificada em suas amplitudes e fases, pode-se supor quepalaeidrio da informacgdo gera uma
distribuicdo aleatéria e uniforme dos cddigos que vao em cada subpartd®lor conseguinte, ndo ha o
gue se esperar da correlacdo temporal entre suas componentapiéadia (subportadoras).

No entanto, as subportadoras pilotos, de posicoes (frequénciafresveonhecidos, podem gerar
correlagédo significativa e detectavel ao longo do tempo. As assinagsss processo podem ser simples-
mente detectadas, mudando para cada diferente esquema de pilotos, masveeentacdo das pilotos
for intencional, pode-se gerar assinaturas distintas em diferentesitsanses, a fim de possibilitar identi-
ficacdo de sinal e de transmissor, [26].

As figuras 4.8(a) e (b) exibem geradores de assinatura cicloestaajgaas Figs. 4.8(c-f) contém o
resultado no ciclo espectro normalizado (SCF). Nesta aplicacao, tramiflp ndo é necessario o uso de
subportadoras piloto, pois a correlacdo temporal entre componentesydérfcia € mantida por aqueles
geradores. Esses geradores, que trabalham na etapa da IFF$telos® OFDM, forcam que algumas
subportadoras especificas sao dedicadas a transmistir 0 mesmo valatrguaroa vantagem secundaria
dessa aplicacdo € o acréscimo de diversidade frequencial.

Interpretando o primeiro gerador: tem-se que as subportadoras Kagata 0 mesmo valor estéo
sempre distanciadas na frequéncia por um uAitdsto implica que havera, ao longo do tempo, correlacéo
temporal. Na sua SCF, havera somentewsm0 tal queS§(f) # 0, formando a linha de coeréncia espectral
vista na figura 4.8(e).

Ja no segundo gerador, existem varias distancias entre subpostgderearregam mesmo valor. Uma
faixa de distancias grandes centrada na frequéncia central do sim#sglonsavel pela linha vertical cen-
tral na Fig. 4.8(f). Outras duas de distancias pequenas, centraddsi®montos mais préximos aos
extremos do simbolo, responsaveis pelas duas linhas verticais nos cg#deres da mesma figura. E,
um quarto conjunto de distancias iguais centradas numa pequena faigbEs \proximos a frequéncia
central, responsavel pela linha horizontal @m 0, 68.

Assim, € notavel que se pode gerar varias assinaturas individuase Mesanismo, 2% das subporta-
doras dedicadas a assinatura foram suficientes para um bom debentpese valor de 2% significa, além
de diversidade, perda na capacidade de transmissao.

Em [26], com um mecanismo semelhante, mas agora utilizando pilotos, mostesempenho de
probabilidade de identificacdo de 99% c&NR= —6dB e tempo de observacao de 25 simbolos OFDM.
A perda em desempenho foi dedB na relag&o sinal ruido para perda de sincronismog 8 fara o
cenario com efeito doppler dig = 500Hz, equivalente a uma velocidade 180kmmuma transmisséo em
3GHz.

Ao se fazer uma investigacdo sobre o sincronismo, conclui-se que aatéaeictiliza geradores como
os exibidos na Fig. 4.8 é robusta a erros de sincronismo, podendo eimda,dito em [31], ter seus re-
sultados utilizados para realizar sincronismo de tempo e frequéncia. Neraaécnica apresentada por
[26] mostra-se mais sensivel a erros de tal natureza, como dito nogfaragterior, mas, ao utilizar uma
estimacao de tempo e frequéncia, o problema é efetivamente solucionadogdmdificil a diferenciagédo
da curva de desempenho face a uma estimacao e a curva com perfegnisimor
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Figura 4.8: Assinatura cicloestacionaria OFDM, [31].
4.2.2.2 Utilizando atrasos ciclicos

Diversidade por atraso ciclicos (CDByclic delay diversityé uma técnica utilizada em sinais OFDM
para explorar diversidade espacial [28, 33, 34]. Em [34], sAmlados STTCEpace Time Trellis Cojle
STBC (Space Time Block Cojlpara que, com o uso da técnica CDD, seja possivel transladar sidiade
espacial, devido ao uso de mudltiplas antenas, em diversidade fredqu@&8¢iaNo contexto de novas
tecnologias, como no WiMAX 802.16 e no LTE, tem sido previsto o uso de mulapl@nas nos esquemas
de comunicacao, o que favorece a aplicacdo dessa técnica pa@ogigaassinatura cicloestacionaria.
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Em 4.2.2.1, tratou-se de sinais OFDM com a interpretacdo de cicloestaetats voltada a da se¢éo
4.1.1.2; nesse topico, a melhor interpretacéo esta na secdo 4.1.1.1: E dita gimal € cicloestacionario

ciclicos.

se sua funcéo de autocorrelacéo tiver flutuacdes periddicas. po@®,se forcar que um sinal possua
por [28] é induzir assinaturas introduzindo flutuagdes dentro de é¢adm® OFDM através de atrasos

essas flutuacdes para facilitar a deteccao do sinal ou identificacdandmisaor. A técnica apresentada

A existéncia do prefixo ciclico ja é, instrinsecamente, cicloestacionariestadg#nais OFDM, mas
pode-se usar a técnica de diversidade por atrasos ciclicos para ashizaturas de maneira mais robusta

e independente as configuracbes de transmissdo do sistema OFDM. A.Figxike um diagrama de
blocos de indugcédo de CDD ey antenas de transmissao.

N-1
{e14 Yo

> Linhas comuns > Linhas comuns
3 = ; 3 3 :

E as assinaturas 3 as assinaturas
— i [ BV A =

: 11 Linhas disti 2
S Linhas distintas S
© d _— ®
& ‘ as assinaturas o
© ) ! o )
f; A 4 {// g
m m

11 [ B ]
Linhas distintas
das assinaturas

(a) A =4

Figura 4.10: Representacédo de assinaturas pela Funcéo de Ausag@mi€iclica, [28].

A medida que se varia o atraso ciclico, gera-se diferentes padroessaleaCAF para o sinal. Na Fig.
4.10, observa-se duas diferentes assinaturas. Segue a cotdfigngatab. 4.3, em quér é o nimero de
antenas transmissords,é tamanho da IFFT Blg é tamanho, em nimero de amostras, do prefixo ciclico.
Observa-se que em ambos os graficos da Fig. 4.10 ha cicloestaciadarfta = +32, estas respostas

sdo relativas ao prefixo ciclico, o qual se repete a cada 32 amostiaaldmodongo no tempo. Ja as outras
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linhas sdo devido aos atrasos ciclicos. De acordo com a FighAt8presenta o atraso relativo entre uma
transmissado e outra, como estes sdo diferentes, gera-se padrésgekier

Tabela 4.3: Configuracdo do sistema.

N | Ng | Nt
32| 8 2

Um dos resultados desta analise foi a probabilidade de 90% de detergd&®e de probabilidade de
falso alarme en$ NR= —12dB.

4.3 Simulagdes e resultados

Na secéo 4.1 ja foi visto o0 que é cicloestacionariedade, na secao gebtefpram trazidas aplicacoes
em sensoriamento espectral. Esta secao contém a implementacdo compudac®@al, uma proposta
de transposicao do algoritmo para banda base, uma proposta solugédleéona de resolugéo no eixo
e, por fim, aplicacdo do algoritmo da CAF para geragao de assinatura®por

4.3.1 Céalculoda SCD

Em [11] é apresentado um diagrama de um analisador de ciclo espeetreaiizaria o calculo da
SCD em tempo real, ndo héa evidéncia de que ele tenha sido construidos&gEsiasera trabalho com um
algoritmo

Como parte do objetivo do trabalho foi realizado o célculo da densidaderdgdacéo espectral. O
algoritmo utilizado esta no Anexo Il. Nos primeiros testes foi confirmado blenea, citado por [30],
de que muitas configuracdes resultavam em ciclo espectros incoerentes respectivo sinal e com a
modulacéo.

Na figura 4.11(a) tem-se um ciclo espectro correto de sinal BPSK, noterstanudanga da configu-
racdo de 1 para 2 (Tab. 4.4) resulta no ciclo espectro registrado ra4igu (b).

Tabela 4.4: Configuracdes de simulacao.

Configuracéo | Fs/fc | Fatorde Rolloff | N | M | L Resolucaar SNR
1 4 0.5 512 2 | 50| 7.812510°%fc | 11.9dB
2 3 05 500 2 | 50| 6.0010°%fc | 119dB

Esses resultados de simulacdo mostram que as ciclo frequéncias, emibitla® espectro, sdo pon-
tuais; logo, na deteccéo de sinais baseada na identificacdo de paglidel® @spectro no ambiente sen-
soriado, por um simples erro de resolucéo, pode-se obter o padfaonteincorreta. Asssi, facilita a
ocorréncia em falso negativo de presenca de sinal ou identificacdoate; afinal o erro de resolugéo
distorceu o padréo de SCD calculado. Para solucao desse problamasadsecao 4.3.3.
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Outra dificuldade que no calculo da é a obrigacéo de se o utilizar o sinamuata passante, excluindo
a possibilidade de simulagéo em notagéo de banda base. Afinal, é necessérelacdo entre as frequén-
cias positivas e as frequéncias negativas para completar o calculddddNa&Gubsecao 4.3.2, segue uma
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Figura 4.11: Ciclo espectro de BPSK e o petfil
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proposta de alteracdo do algoritmo do Anexo Il para que se possa pieven ambiente de simulacao
com sinais em banda base.

4.3.2 Calculo da SCD em banda base

Com o fim de melhorar o desempenho de simulagfes computacionais de citbrestadade, esse
trabalho propde a adaptacdo do algoritmo do Anexo Il para o céalculo edalimse. Sera visto que o
algoritmo da SCD da secao anterior ndo permite calcular todas as regidesyéenimmha funcéo para um
sinal, se este estiver representado em banda base.

Na notacdo em banda base de um sk(d) sabe-se que sua envoltéria complexs), € tal como segue
em (4.19). No uso comum dessa notacéo, escolligesmmo sendo a frequéncia central da banda do sinal,
de modo que sua banda fique centradafea0.

X(t) = Realfx(t)e’> "} (4.19)

Sex(t) € um sinal real, sabe-se, por Fourier, QUd) (veja a Eq.(4.20)) possui simetria em relacéo
a origem, de tal modo que se verifica a relagdo da Eq. (4.21). Devid@aaiesstria, ndo ha perda de
informacao acerca do sinal analisado, por este motivo, esta notacadadmemmie utilizada nos estudos,
simulacdes e pesquisas em processamento de sinal.

X(f) = F {x(t)} (4.20)

X(f) = X(~f)* (4.21)

O dominio da resposta da SCD de sinais passa-faixa esta na figura 4gl@)| se vé quatro regides
de correlacdo. Para esta secdo, entenda-se que sinal bandaepéssa sinal passa-faixa. Observando
as regides e devido a simetria dita no paragrafo anterior, as regideselac®o localizadas sobre o eixo
f sdo redundantes entre si, pois sao simétricas. Além disso, sabe-s€QDecasimétrica em relagédo ao
eixo da frequéncia espectral, ou seja, a resposta no eixo negaiivé dienétrica aquela do eixo positivo.
Tem-se, por isso, que os resultados exibidos neste trabalho apresentante o eixo positivo de

Para facilitar a explicacdo, a imagem da SCD foi dividida em trés regi@sp ca figura 4.12.
Tratando somente comn > 0, esas regides estdo: a primeira, centradafem BT“’ ea < 2(B-Db);
a segunda, centrada em= —57”’, com mesmos valores dee a terceira regido centrada em= 0 e
2b < @ < 2B. No casop representa o inicio da banda do sind@ e final da banda do sinal, logB,— b é

a largura de banda do sinal.

Como ja enunciado, as duas primeiras regides sao simétricas e repreaefgasidade de correlacdo
espectral daquela localidade: a primeira regido, das frequénciayg®siim elas mesmas; e a segunda
representa a SCD das frequéncias negativas com elas mesmas. &é&a teede a SCD entre a banda
localizada enf, e a banda enfi_. E este € o ponto que torna necesséario um tratamento especial para sinais

76



R:regidao

Figura 4.12: Dominio de funcao densidade de correlacdo espectaipais passa faixa, [11].

em banda base, pois em tal representacdo matematica do sinal, s6 sentepas frequéncias positivas
deslocada para a origem do eikgpermitindo o calculo da primeira regido, a qual € semelhante a segunda,
e ndo da terceira.

O calculo da terceira regido é importante para abordagens que fazeimfosmato da SCD para o sen-
soriamento, como na sec¢éo 4.2.1 (Identificagéo de sinais por modulagés)bsecéo 4.2.2.1 (Inducéo de
assinaturas cicloestacionarias: Utilizando subportadoras), também seuutiliarmato do ciclo espectro
para identificagdo, mas, nesse caso, ndo se faz necessario o caltericeita regido, pois as assinaturas
ja se diferem na primeira regiao.

Observando as figuras da secdo 4.2.1, conclui-se que a tercei@éegiportante para se diferenciar
os ciclo espectros de modulagdes diferentes. Exemplificando com assfig@re 4.3, percebe-se que ndo
seria possivel diferenciar um sinal BPSK de um QPSK sem a terceiéar@gis € nela que se localiza os
trés picos diferentes.

O algoritmo da SCD em banda base consiste, basicamente, em dois pastpa&so é semelhante
ao célculo tradicional da SCD. Sefn] o conjunto de amostras na frequéncia do sinal em banda base. No
primeiro passo, calcula-se a SCD normalmente, como se as amostras dossiaal Em banda passante -
nessa etapa se obtém a resposta da primeira regido. No segundgpesse, unX_[n] de acordo com a
Eq. (4.22), e, entéo, se calcula a correlacdo espectral cruzad&efrty e X(n). A Eq.(4.22) representa
a notacdo em banda base das frequéncias negativas do sinal iigindh passante). Desse modo, se
calcula a terceira regido. Maiores detalhes sobre a modificacdo méceassalgoritmo € dada na subsegéo
a sequir.

X_(n) = [XN-n-1)|". n=[0,1,...N-1] (4.22)
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O objetivo de se obter o formato da SCD foi alcancado, evidenciandeequede calcular a SCD de um
sinal banda passante possuindo apenas sua notagcao em ban@ebasenodo, hd ganho de desempenho
em célculos realizados em banda base ao se diminuir o nimero de amasgasigose faz necessario o

uso da frequéncia de amostragem do sinal em banda passante - legiorsufrequéncia de amostragem
necessaria se o sinal estiver em banda base.

Para a exibicao coerente do resultado, € necessario saber emquénéia se espera que o sinal simu-
lado seja transmitido. Lembrando que, pela figura 4.12, a terceira retgameesradaf, a) = (0, 2(B-h)).

Assumindo que a portadora do sinal é frequéncia central da bandaetque a localizacéo de tal regido é
(f. @) = (0,2(fc)).

Afigura 4.13 contém as densidades espectrais de correlacdo, padires perfisy, para sinais BPSK
e QPSK, céalculados em banda base. Para posicionar os resultadass®fae 0,5 (valor normalizado
pela frequéncia de amostragem). Para validacédo do resultado, bastar@dongom as figuras 4.2 e 4.3 da

secdo 4.2.1 para notar que as ciclo frequéncias da terceira regiodbti@as de maneira coerente. Na
tabela 4.5, tem-se a configuracao das simulacoes.

Ciclo espectro Ciclo espectro
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(a) SCD e perfib QPSK (b) SCD e perfie BPSK

Figura 4.13: Simulacdo em banda base.

Tabela 4.5: Parametros de simulacéo.

Fatorde Rolloff | N | M L
0.5 256 | 2 | 100
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4.3.2.1 Algoritmo da SCD em banda base (Adaptaces)

O algoritmo da SCD em banda base é semelhante ao tradicional, nesta séoadssas as modifi-
cacoes feitas ao algoritmo do Anexao |l.

Repete-se 0s passos 1 e 2, pois a adaptagdo consiste na repeticd@dzoddipasso 3 do algoritmo
tradicional. Neste caso, o0 passo 3 tradicional sera chamado de passa 8uh modificacdo de 3.2. Para
cada um desses passos, aplicam-se 0s passos 4 e 5 normalmente.

No passo 3.1 gera-selg (k) e no passo 3.1’%(k), segundo as Eq. (4.23) e (4.24), respectivamente. Ao
se realizar os passos 4 e 5 para esses resultados serdo geradesa@a terceira regido, respectivamente.

TEIK = %)“(. [k+ %] R [k+ ‘—2’] n=0, 1,...,N-1,£0, 1,...,L-1 (4.23)

Lilk+ 2l X [k+¢|, n=0,1,...N-1,£0,1,...L.-1 a>0
Tg+zfc[k]={N '[ 2] _|[ 2] (4.24)

X [k+ )X [k+ %] n=0,1,...N-1,£0,1,...L-1 @ <0

Mas, para a realiza¢do do passo 3.2, precisa-se da Eq. (4.22),defijna a criacao dos L vetores de
X_;. Vale observar que a Eq. (4.24) foi escrita nha sua forma geral, masjédoi@xplicado no respectivo
capitulo, o célculo de negativo é desnecessario. De forma ilustrativa e sintética, segue @ guplfcado
no capitulo 4.

Figura 4.14: Deslocamento devido a notagdo em banda base.

Afigura 4.14 evidencia que o uso de representagéo do sinal em basela b o deslocamento das com-
ponentes pertecentes ao eixo positivo para origem do eixo de freguéongo, se perde a representacao
das frequéncias negativas, mas ndo se perde informacao, por isssigepobté-las matematicamente,
através da Eq. (4.22), como ilustra a Fig. 4.15.

Veja o exemplo da figura 4.16. Para se calcular o p&81oS(a, f1), mede-se a correlagéo temporal
entre as componentes de frequéncias distanciadag ee&entradas enf,. Para se calcular o ponts =
S(az, f2), mede-se a correlagdo entre as componentes distanciadasdeentradas enf,. O pontoB
seria calculado ao se aplicar o célculo tradicional da SCD, mas o ppe&o sinal passa-faixa estiver em
notacao de banda base, ndo seria calculado. Verificados essedsii@sse a solugdo a seguir.

Resume-se a Fig. 4.16 nafigura 4.17(a), a fim de facilitar a orientacagedsecsegue neste paragrafo.
Em banda base, o ponBseria calculo pela correlagéo entre as componentes apontadas nd figifbg,
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X[nl,n=123,..N
Amostras do sinal em banda base f
X_[K]=X*[n;n=N,...,3,2,1: k=N = n +1 X
Conjugado e com ordem invertida
f

Figura 4.15: llustracdo da Eq. 4.22.

Frequéncia

112

Alfa

2f.-B

2f,

2f. + B

Figura 4.16: Exemplo de calculo de SCD.

€ 0 pontoA, pela correlacdo cruzada entre as componentes apontadas na Hig). Dlrésultado passa a
ter representacdo como na figura 4.18

4.3.3 Solucgao para o problema de resolucao no eixo

Antes de sua descri¢éo, o problema trabalhado nesta secéo ocsicasnte, em aplicagbes como a
da secdo 4.2.1 (Identificacdo de sinais por modulacdo). Pois somerdesagds que se aplica o calculo
da SCD para encontrar padrdes devido a modulacdo, através degiorespectral, medida entre as
pequenas componentes de um sinal modulado. Nas outras aplicacOe® quesse busque 0 mesmo
tipo de correlacdo, essa correlagédo é medida entre subportadords, @s-Buais possuem uma largura de
banda, diferente da modelagem dessa sec¢éo, na qual chega ade talaponentes infinitesimais.

Nas aplicacdes em sistemas OFDM, o erro de resolucéo pode vir do ndmg@antos usados no
célculo da FFT ou dos erros nos pontos, frequéncias, de amostragguais podem vim devido ao efeito
Dopplerna recepgao ou do préprio sincronismo na frequéncia. Vale obsprea inducao de assinaturas
por subportadoras é mais robusta contra esses erros, por fazarel® um conjunto de subportadoras em
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Figura 4.17: Representacdo de calculo da SCD, em banda base.
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Figura 4.18: Representacéo da resposta da SCD, em banda base.
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todos os simbolos - 0 conjunto de subportadoras aumenta a banda eamegla¢ protegendo contra os
erros na frequéncia (sincronismanpplen; e o fato de ocorrer em todos os simbolos protege contra erros
de sincronismo no tempo. Diferentemente do caso em que a assinaturavobléda com subportadoras
piloto, as quais nem sempre ocorrem em sequéncia para formar gaufregjuéncia, e podem mudar de
posicao simbolo a simbolo.

4.3.3.1 Detalhamento do problema

Interpretando quéx(f, @) corresponde ao valor da correlagéo temporal entre as componerfres d
quéncia localizadas erh+ 5. Ao se calcular a SCD € observado que os valores encontradesdie
pontuais, significa que a correlagao existea uma distandgida e discreta entre as componentes. Logo,
se a resolucao da amostragem ndo permitir que sejam amostrados os poetatos aos pontos amostra-
dos, entao ndo sera visto o valor dessa correlacgéo.

llustrando através da Fig. 4.19, supondo qpé ciclo frequéncia e que as componentes de mesma cor
sdo correlatas. Para a resolucao da figura 4.19(a) a SCD ser&imeosvm a realidade (os circulos, que
representam os pontos de amostragem, ndo amostram as frequénei@scdrogo, nessa visao, so sera
possivel calcular a SCD de forma fiel acertando exatamente a resatag@mna Fig. 4.19(b).

X [n]l T X1 [n]|

s = % =
< > n < > n

Qg Qg

(a) Resolugéo incorreta (b) Resolugéo correta

Figura 4.19: llustracdo de acerto versus erro de resolugcéo de agevstra

Para a solucdo do problema descrito, é necessario visualizar melhorcdmatatematica do sinal
dentro do ambiente de simulacdo. No célculo da SCD, passo 1 do algoritnmitacdesnexo |l, divide-
se 0 conjunto total de amostras éniblocos comN amostras cada. Uma modelagem de um blggq]
pode ser descrita na Eq. (4.25), em gie= 1 TN , TN € a largura da porta que, no caso, equivale a durac;éo
de cada um dos L blocos em paralelos (passol AnexddI§ o intervalo entre duas amostfas = t—

x [n] = (x(t)rect( )) Z §(t—nTs) (4.25)

Entéo sua transformad&q(n) = ¥ {x(n)}, utilizando o algoritmo da FFT (passo 2 do algoritmo), pode
ser escrita de acordo com a Eq. (4.26)

X [n] = (X(@) ® sinc 7N )eJ”TN)NZN:(S( —nN—TS) (4.26)
=0
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O importante nesse ponto é notar que o janelametb(funcéo retangular, ou porta) determina a
conformacao de cada amostraXlg De fato, com a janela nesse formato, em quecapossui 0 mesmo
tamanho do vetor, logo, a sinc sera ortogonal a todos os outros pordosodgagem dX,,.

Na modelagem da Eq. (4.25)ct = 7N, 1090 fsine = Af. Assim, se a janela for alterada para, por
exemplo:7rect = 3, 1090 fsinc = 2Af e havera interferéncia do valor dg nas amostras ao redor.

4.3.3.2 Estudo da solucéo

A solucéo para o problema de resolucéo no ei¥oaumentar a zona de interferéncia, de tal modo que
as amostras expressem informacao do comportamento da componentdade8ejamostrada. Pode-se
dizer que um sinal fisico tem seu espectro formado por uma soma infinitarg@oentes de frequéncias
com distancia infinitesimal entre elas; ao tratar esse sinal digitalmente, kseoem@ janela-lo e amostra-
lo. Na Fig. 4.20 sdo exibidas algumas poucas dessas inUmeras compaleentesinal fisico janelado
no tempo por uma funcgéo retangular, gerando no dominio da frequéncieamficemacao sinc para cada
componente. Na Fig. 4.20(a) o sinc cai rapido entre as amostras (jamgdguma), ja na Fig. 4.20(b)
existe maior presenc¢a de uma componente em outra, devido ao aumentadadarginc ocasionado pela
diminuicéo da largura da porta.

| - - - - Instante de Amostragem ‘

| - - - - Instante de Amostragem ‘

s L L L T 04 L L 1 1 L L
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

04
[

(a) Amostragem tradicional (b) Amostragem interferente

t— Trect

2).

Trect

Figura 4.20: Geracao de interferéncia com um janet#

Utilizando a propriedade da transformada de Fourier na Eq. (4.27¢rv@bse que um sinai(t)
janelado com uma janela(t) ter4 suas component&$w) espalhadas pela convolucdo coviw). Vale
observar que as outras componentes indesejadas (ndo correlasipripet também estardo interferindo
na amostra devido ao espalhamento, ndo influem no resultado, ja quectdioefecdo ao longo do tempo.
De certo que esse método diminui a seletividade em frequéncia da DFTe mabpetivo for encontrar o
padréo formado por um conjunto de ciclo frequéncias, o método é saisfatd

F{xOw(t)} = \/% (X(w) ® W(w)) (4.27)

83



Acrescenta-se a essa andlise que ndo se pode ver as fun¢des atisigarente como funcdes ém
Ouw, afinal o que se deseja € o espalhamento, citado acima, entre as amoateasiolde portas, pode-se
acrescentar zeros a direita e esquerda do vetor, ou zerar amostliasitdee da esquerda do vetor, com
o fim de diminuir o tamanho relativo da janela. Entéo, para janelas tipo pode;lim que ndo basta
diminuir o tempo de observacao se a janela tiver seu tamanho relativo nanaattido. Concluindo-se
que para resolver o problema basta diminuir a seletividade em frequé&saiawhponentes do sinal. Esta é
uma das caracteristicas do janelamento flahtops por isso, além da janela porta, ela também fara parte
das simulacdes de validacéo.

4.3.3.3 Simulacéo

Nesta secdo, modifica-se o janelamento do sinal para correcdo da 8@boR quantidade de ciclo
frequéncias, o sinal escolhido para se realizar a simulagéo foi o BRS8Iixo do tempo dos gréaficos
“Janela”, nas Fig. 4.21 e 4.22, observa-se o nimero de amosteag92 constante para todas as figuras.
Outros parametros de simulacdo= 150, rolloff = 0.5 eFs/Fc = 4.
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Figura 4.21: Resultado sem janela.

Na Fig. 4.21, s6 é possivel a visualizacdo do pico central da SCD ddB$ts, ndo sendo possivel
visualizar os outros trés restantes. Na figura 4.22(a) houve o janelaomntaflat top, neste resultado
nao houve qualquer alteracdo da resolucdo, ou do sinal, apenadamen®, e como pode se ver, ele
corrigiu a SCD. O espalhamento da informacg&o, contida em cada sulgparfstmite que 0S NOvos picos
sejam encontrados, mas, por ser um espalhamento, diminui o valor degpcorados.

Na Fig. 4.22, de (b) a (c), nota-se a evolucao do janelamento, diminuiadargura no tempo e oca-
sionando o levantamento dos picos perdidos. No mesmo caso, houve sfamelamento, sem mudanca
das outras configuracdes feitas na simulacéo retratada pela figura 4.21.

Apesar do estudo da solucgao feito em 4.3.3.2, essa correc¢ao ndo éeatidados os casos. Fazendo-
se necessario maior estudo sobre calculos computacionais envolveasidade de correlagéo espectral
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Figura 4.22: Efeito do janelamento no ciclo espectro.
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e suas implicagcbes. Nao foi possivel, com simula¢gfes exaustivas tremagon padrao para os erros de
resolucéo nao resolvidos.
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Figura 4.23: Erro de resolucéo persistente.

Com os gréficos desta subsecdao, tem-se o0 efeito do janelamento nacda@e®CD devido a insercao
de interferéncia entre as componentes do sinal analisado. Infelizmeesltado ndo é absoluto, como
se pode ver na figura 4.23, mesmo com o espalhamento da janela, nasdiviepaentificar os picos
caracteristicos da SCD do BPSK modificando somBintde 792 pard = 790, e aplicando o janelamento
flat toppara tentar solucionar.
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4.3.4 Geragao de assinaturas por atrasos ciclicos

Com o objetivo de aplicar a analise cicloestacionaria a partir da CAF, $eidelvido o seu algoritmo,
descrito no Anexo lll e inspirado no algoritmo da SCD. A fim de obsenapli@acéo de CDD para gerar
assinaturas, foi testada a funcdo em algumas configuracfes, cdrdéFR28 pontos para todos os casos.

Neste topico, a representacdo das assinaturas desenvolvidas setia dopperfila segundo a Eq.
(4.28), diferente da maneira anterior descrita na secdo 4.2.1, que erfil dgp maximos espelhados no
eixoa.

perfil@) = > R(x) (4.28)

Devido ao calculo do perfit, esse retrata a assinatura tendo como base o tamanho do atraso relativo
(A2). Nafigura 4.24, se vé a semelhanca entre as Fig. 4.24(a) e 4.24¢x) ,gitaso para os dois esquemas
€ o mesmo. Nas Fig. 4.24(c) e 4.24(d) observa-se o limite de assinatura, qtcéso ciclico superou a
duracao do simbolo OFDM. Existe ainda um outro limiar, dado pela Eq. (4n29ueTs é a duracdo de
um simbolo OFDM &3 a banda de transmissao.

Em [33], prova-se que, para atrasos como na Eq. (4.29), a técnitimesisidade por atrasos ciclicos
ndo acrescenta diversidade ao sinal. Deste modo, os atrasos quarsapse limiar podem ser utilizados
para gerar diferentes assinaturas sem interferir no esquema dadfderdo sistema.

1
> — = .

De acordo com a figura 4.24, tem-se abordagem de andlise cicloestecamnsinal baseada, de forma
primaria, nas flutuagdes periddicas da funcéo de autocorrelacio. d@ wsn perfil de assinatura, ao inves
do plano &, r) da CAF, diminui expressivamente a complexidade computacional de urniatgtara este
método. Conluindo-se que este método pode utilizado no tema desse trababkwrianento de espectro
aplicado a radio cognitivo.

Essa analise fecha os resultados que podem ser usados paraleseavmelhorar um ambiente de
simulacédo e pesquisa em sinais e cicloestacionariedade de segunda ordem.

4.4 Conclusao

Neste capitulo tratou-se de cicloestacionariedade de segunda ordeeesasimodelagens. Foram
vistos 0s usos em sinais, primeiramente, sem qualquer preparacao gaciniévia, e, depois, a indugao
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de assinaturas para detectar e identificar o sinal transmitido, revelarstsadi possibilidades de aborda-
gens.

A localizacdo de um detector por cicloestacionariedade depende do ddonsgtlicado. No caso,
por exemplo, de assinaturas em OFDM por subportadoras, seris@goasconhecimento prévio (talvez,
apenas aproximado) da banda. Em [11], tem-se um diagrama de comonsexdculo em tempo real da
SCD, no contexto de radio cognitivo, esta € uma caracteristica desejada.

Os padrdes diferenciados por modulacéo e a inducéo de assinatesdslipam a identificacdo da
tecnologia e do transmissor. Apesar complexidade ser superior ao dete@nergia, 0 uso em cadeia
desses métodos pode ser muito Util, fazendo com que o0 processamento enad poicloestacionario,
seja feito somente em alguns casos.

As assinaturas OFDM permitem o uso paralelo desta técnica com aquelpitioc?, para aumentar
o grau de confianca da resposta de um detector de sistemas OFDM.dRaimssstudo comparativo do
desempenho dessas técnicas é de grande vantagem para a literatura.

Os resultados vistos foram promissores e mostram que ainda ha muito cptiedser, @esquisar, simu-
lar, a exemplo de diferentes detectores para os métodos de inducamdeuaass; o ganho do uso simulta-
neo de duas assinaturas e a aplicacdo em paralelo as outras formasadliasento.

Neste trabalho, foi desenvolvido o algoritmo para se obter a SCD de ulnpsisea faixa obtendo
somente amostras em banda base. O que é de grande valia para simdagiiga@onais nas quais seja
importante visualizar o formato completo da SCD. Além disso, hd uma propostdudgio do problema
de resolucéo no eixo das ciclo frequéncias. E por fim, foi testada astreafde geracéo de assinaturas,
nao baseada na SCD, e sim na CAF. Essa Ultima s6 pode se aplicada awessigte possuem multiplas
antenas, por fazer uso da diversidade por atrasos ciclicos.

Com esses ultimos resultados do trabalho, foi possivel abordar algotusmgue melhoram um ambi-
ente de simulacdo em cicloestacionariedade, permitindo-se alcancareswibsdos nessa area, de forma
a aumentar os horizontes da aplicacéo de cicloestacionariedade e restehites atuais de deteccéo,
possibilitando o uso de radios mais robustos e de larga funcionalidade.
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Capitulo 5

Conclusoes e Perspectivas

Este trabalhou abordou trés técnicas de sensoriamente de espectaa@icadio cognitivo.

Inicialmente, no capitulo 1, foi feita a contextualizagdo do problema dasescaspectral, o que in-
duziu pesquisa sobre o radio cognitivo como alternativa de solucacepseaproblema. Neste capitulo
foram vistos, também, conceitos acerca de radio cognitivo e sensoriad@geespectro, em conjunto com
requisitos e caracteristicas sobre ambos os temas. Entéo, foram tgataseécnicas de sensoriamento,
das quais, trés foram selecionadas como objeto e foram trabalhagitotosssubsequéntes.

No capitulo 2, mostrou-se uma abordagem ao método de deteccédo por éoomdad o qual consiste
na detecc¢do por correlacdo do sinal medido com uma versdo armazgmasa repete. No caso, foram
utilizados preambulos relativos a determinadas tecnologias OFDM. Alénuddarhentos teoricos a re-
speito desta técnica, foi desenvolvido um detector baseado no padedimgela referida correlacao. Para
este método, € necessario se conhecer um pouco do sinal que seddéseiiar, outra desvantagem é a
necessidade de sincronismo. No entanto, apresenta robustez ero eslagéo e possui baixa complexi-
dade.

O detector powaveformfunciona de maneira simples, e com essa simplicidade apresentou um bom
desempenho. Em seus resultados de detecc¢éo, apresenta probaldéic®o de acerto a unsaNRde
—14dB em um canaAWGN e 0s mesmos 90%, a unsaNRde —11, 2 dB num ambiente urbano (pior
caso de canal analisado). Em [26], foi utilizada cicloestacionariegdddeida através de pilotos, trazendo
99% de probabilidade de identificacdo ceBdB deS NR sem efeitalopplere com tempo de observacao
de 25 simbolos OFDM da tecnologia WiIMAX. Comparando, conclui-se quesadtados obtidos pela
técnicawaveformforam bons, superiores aos encontrados pela técnica de cicloeatadade em [26].

Vale lembrar que para o métod@veformas detecgbes foram baseadas em apenas um simbolo observado.

No capitulo 3, a técnica da analise tempo-frequéncia foi utilizada para idantifsistema transmissor.
Para tanto, foram estudados a geracdo de distribui¢cdes tempo-frequensuas propriedades e os para-
metros resultantes de sua andlise: energia contida em uma regido dd,plaemé momentos estatisticos
do sinal (frequéncia instantanea, atraso de grupo, banda, dulmyéa instantanea, desvio padrdo da
freqliéncia instantanea, etc.).

Esses parametros se mostraram relevantes para caracterizar sirgpeaeoeespalhado CDMA (de
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salto em freqliéncia e de sequéncia direta), conseguindo bons resultaitientificacgolassificacdo das
mesmas [9], enquanto outras técnicas apresentam resultados insigfipgata distingdo entre essas duas
tecnologias. A DTF demonstrou, também, ser eficiente na identificacdo deasstiensmissores basea-
dos em modulacéo digital FSK. Simulacées comprovaram a boa carader@gses sinais por meio de
parametros obtidos pela DTF, como a frequéncia instantanea. A identifidac§inais modulados em
frequéncia também foi possivel pela aplicacédo da transformada de MRguogh.

No entanto, ressalta-se a importancia de se realizarem pesquisas asliggmadestar e aperfeicoar o
desempenho dessa técnica, ainda pouco explorada em aplicacadis degaitivo, sendo considerada um
método alternativo de sensoriamento do espectro pela literatura.

O capitulo 4 trouxe embasamento tedrico para o método de deteccao potaaitoesiedade, demon-
strando que 0 método se baseia em flutuacBes periddicas de seguardalorsinal a ser analisado, além
disso, existe a visdo de medidas de correlacdo temporal entre comparefeguéncia. Foram vistas
algumas aplicactes desse método, as quais sempre objetivaram detgetar padrées com as caracteris-
ticas cicloestaciondrias. Sendo necessario, para este método, oicmttierévio dos padrées procura-
dos. Vale lembrar que esses padrdes, quando induzidos na gecasénald trouxeram a capacidade de
deteccdo de sinal e identificag@o de transmissor.

Alguns resultados da literatura existente foram apresentados demdosivanstez e versatilidade do
método apresentado. Além disso, foram trazidas sugestfes na algariteas e simulacdes computa-
cionais, como o calculo da funcdo de autocorrelacao ciclica e a trarépgsia banda base do algoritmo
apresentado por [27]. Foi visto, também, uma sugestao para tratarlerpeotte resolucéo no eixo

Waveforme cicloestacionariedade trouxeram a vantagem de identificagéo do tremsris possivel
obter simulacfes comwaveform apresentando tal método como alternativa viavel em sensoriamento do
espectro. Para DTF, tém-se bons resultados para sinais FSK e sinagsgalmmento espectral que re-
alizam troca de frequéncia, no entanto, ainda ha campos de pesquisa eamelito da técnica. Para
cicloestacionariedade foi possivel obter algumas simulac¢des, algoritnoospeavacdes, mostrando que
h& muitos campos promissores para esta técnica. Conclui-se que os tréssrdétondnstraram ser promis-
sores em suas aplicacbes, podendo se comportar como tecnologiasncentptes para identificacdo de
diferentes sistemas, ou, em alguns casos, tecnologias concorremetss, usadas simultaneamente aumen-
tam a eficacia de sensoriamento de espectro do radio.
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ANEXOS
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l. OUTRAS MANIPULACOES DAS FUNCOES
UTILIZADAS EM CICLOESTACIONARIEDADE

Este anexo traz manipulagfes e desenvolvimentos matematicos feitos nasitipaip funcdes do
capitulo 4.

Duas formas de se escrever a funcdo de autocorrelacao ciclicavsdasr@as Eqgs. (1.1) e (1.2), a
primeira é a sua definicdo e a segunda vem da idéia de correlacdoacrertael duas versoes o)
modificadas segundo as equacgdes (4.6) e (4.7), fazendo coR§ Gr)ie= Ru(7)-

T

Ri(r) & <x(t o)t 2)e—izfmft> (1.1)

Rut0) = (uft+ )V (t- 2)) (1.2)

DefinindoU(f) e V(f) de acordo com as Egs. (I.3) e (I.4), e as utilizando em conjunto cora-a pr
priedade da transformada de Fourier, Eg. (1.5), de que a energinalpsde ser medida no tempo ou na
frequéncia, reescreve-se a equacao (1.2) na Eqg. (1.6).

U(f) = 7 {u(t)} (1.3)

V(f) = F {v(t)} (1.4)

[ aogou= [ enehar 0.5
Rud7) = ((U (f) e 3) (v (f) e 1272)"), (1.6)

Escrevendo os sinaig(f) e V(f) em fungéo deX(f) = F {x(t)}, Egs. (I.7) e (I.8), respectivamente, e
substituindo-os na Eq. (1.6), gera-se a Eq. (1.9), que pode sétaesumo a Eq. (1.10).

u(f) = x(f +‘—2“) (1.7)
V(f) = x(f - %) (1.8)
o+ 3o,
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RI(7) = f+°°x(f +%)X*(f —%)e”z”“df (1.10)

—00

Ao se denomina6(f, @) de acordo com a Eq. , e substituindo-o na Eqg. (1.10), gera-se a.E2). (

G(f,a):X(f+%)X*(f—%) (1.11)
Ri(r) = f_ 7 G(fa)e (1.12)

Desta forma, nota-se claramente o operador da transformada de Foveisa def em 7, entdo,
reescrevendo, tem-se a Eq. (1.13).

Ri(r) = FHG(f. )}, (1.13)

Lembrando que ayclic Wiener relationEq. (4.15), diz que ao se aplicar a transformada de Fourier de
7 em f na CAF, obtém-se a SCD. Associando esta relacao as propriedadeisidade e inversibilidade
da transformada, tem-se que a SE(f, @) € G(f, a). Por essa via, reescreve-se a Eq. (1.11) na (1.14). A
funcdo de correlacdo espectral é definida dessa maneira em [12].

04 [04
Sx(f,a)=X(f+§)X*(f—§) (1.14)

Antes de seguir com outra forma de se chegar a essa expressao daddi}ibova-se, nesta etapa
do anexo, a expressao dita na secao 4.1.2: “[...] fica claro que a fdes&dta na Eq. (4.12) (SCD) é
semelhante a CAF pela na Eq.(4.1), apenas representando numal&ho gue a CAF representa num
plano @, 7).

Sabendo que a funcao de autocorrelacéo instantanea, Eq. (Ith&)arae medida de correlacdo entre
dois valores centrados enreixo do tempo, distanciados pgratraso. O que seria dessa relacdo matematica
se 0 eixo ndo representasse o tempo? De fato, a relagdo continuarialarcatores de correlacgéo,
mas com outro significado fisico, caso exista algum. Entdo, substittiipoiof, passando a representar
frequéncia, a relacdo passara a medir correlacdo entre frequéngasapenas para nao confundir o
significado fisico, pode se substitwipor «, e associando ao efeitppler, pode-se denominar essale
frequénciadoppler.

T

Re(t, 7) = x(t + %)x (t - E) (1.15)

Chegou-se a este resultado por duas maneiras, uma pela relacdo dg Wirmitra por inducao
através da funcéo de correlagdo. Mas ele é diferente da definic@atmazcapitulo 4.

O capitulo relativo a analise de distribuicdes tempo frequéncia traz, clamn@enocdo de que as
componentes frequéncias de um sinal mudam ao longo do tempo. Entadfic@msignificado fisico da
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SCD, se esta fosse realizada como na Eq. (1.14)? Entdo, tratando ders#ig que sdo analisados em
um intervalo de tempo, inclusive no contexto de medigdo, é necessarief\wmnsideracdo as flutuacdes
ao longo do tempo dos valores das componentes frequenciais, paraj@pessivel obter a medida da
correlacdo frequencial durante a existéncia do sinal.

Por fim, a expressdo matemadtica, fiel aos casos de sensoriamento dooegpaanesma da secéo
4.1.2. Entéo a fungéo de correlacéo espectral, chamada de densdamteethcdo espectral (ou funcdo de
coeréncia espectral, em sua versao normalizada) fica como a Eq. (1.16)

se(f) 2 <X(t, ft %)x (t, - %» (1.16)
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. ALGORITMO PARA O CALCULO DA SCD

Neste Anexo descreve-se o algoritmo CPD (Cyclic Periodogram Dectetriaido 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 entradd_dértocos deN amostras cada (Fig. 11.1).

1 2 3 4 5 L
‘1
/N

Figura 1l.1: Passo 1

Tempo

x[n], n=0, 1, 2,...N-1,40, 1, 2,..., L-1 (I.1)

Passo 2: Realiza-se a transformada discreta de Fourier de cadaHitpdd.2).

1. 2 3 4 s L
AITRRRRND
Y

ﬂD

Tempo

FT{}

4 5 L

Figura I.2: Passo 2

Frequéncia
P
2 c . =k
-
B~
B -

N-1
X[K = Y x[nle ¥, k=0,1,2,..N-1, (I1.2)
n=0

Passo 3: Calcula-sg' de acordo com a Eq. (11.3.
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TOr = %x. [k+ %] X [k— %] n=0, 1,...N-1 1=0, 1,...,L-1 (11.3)

Passo 4: Calcula-se a média entrd_ddocos do passo anterior de acordo com a Eq. (11.4) (Fig. 11.3) .

1 L-1
T = ¢ D TPIK, k=0, 1, 2,...,N-1, (11.4)

X[f - a/2]

X ——

X[f + a/2}— >

Figura 1.3: Passos 3 e 4

Passo 5: Calcula-se uma média com o fim de suavizar a resposta no eizquintia, Eq. (11.5)

1 M-1
SR > TkM + i (11.5)
m=0

A importancia da subdivisao em blocos paralelos do passo 1 reflete gassm4 teremos uma média,
0 que é completamente necessario no estudo de sinais aleatérios. Afisahse@nponentes espectrais
podem mudar ao longo do tempo, ndo se pode calcular correlacéo tesgptie@rmos apenas amostras
relativas a periodoXs[n].
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. ALGORITMO PARA O CALCULO DA CAF

Neste Anexo descreve-se o0 algoritmo desenvolvido para o calculodaisdikado no algoritmo do
Anexo Il.

Sejax[n], n=1[0,1,2,...,NL] o vetor de amostras de entrada de um processo, cuja fun¢éo de autocor
relacao ciclica procurado.

Passo 1: Dividi-se as amostras de entradd drnocos deN amostras cada (Fig. I11.1).

Figura lll.1: Passo 1

x[n], n=0, 1, 2,...N-1,#0, 1, 2,...,L-1 (I11.1)

Passo 2: Calcula-sg'(n, 7) segundo a Eq. (lll.2).

T[N, 7] = [n + g] X' [k— g]e—im[’ﬂ”, ofn] = 8, n=0, 1,..,N-1 1=0, 1,...,L-1 (111.2)

Passo 3: Calcula-se o somatério (relativo a integralltén, 7) emn de acordo com a Eq. (I11.3).

T[] = T[N, 7] (I11.3)

MZ

1 1
N 0

>
Il

Passo 4: Calcula-se médiag(r) eml de acordo com a Eq. (l11.4).

L-1
Tlan, ] = % > Tilent] (I11.4)
=0

Passo 5: Suaviza-se a reposta no domirsegundo a Eq. (I1l.5)x era denominadan, pois no passo
2 n é seu contador,
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M-1
Tlak 7] = % > Tlo[kM +mi. 7], k=0, 1, 2,...,NM-1, (I1.5)

m=0
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