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Resumo

Esta Tese de Doutorado trata de algoritmos de deteccao cooperativa aplicados
ao problema de sensoriamento espectral em sistemas de réadios cognitivos. O pro-
blema de deteccao cooperativa é abordado sob dois paradigmas distintos: deteccao
centralizada e distribuida. No primeiro caso, considera-se que o sistema conta com
um centro de fusao responsavel pela tomada de decisao no processo de deteccao. Ja
no segundo caso, considera-se que os radios cognitivos da rede trocam informacoes
entre si e as decisoes sao tomadas localmente. No que concerne ao sensoriamento
espectral centralizado, sao estudados os casos em que os radios cognitivos enviam
apenas um bit de decisdo para o centro de fusdo (decisdo do tipo hard) e também o
caso em que o detector envia a propria estatistica de teste ao centro de fusao (deci-
sao do tipo soft). No ambito de sensoriamento espectral cooperativo com detecgao
distribuida, sao tratados trés cenarios diferentes. No primeiro, considera-se o caso
em que os radios cognitivos tém conhecimento a prior: do sinal enviado pelo usuario
primario do sistema e do canal entre eles e o usuéario primério. No segundo caso,
h& conhecimento apenas do sinal enviado pelo usuério primario. Ja no terceiro,
os radios cognitivos nao dispoem de qualquer informagao a prior: do sinal enviado
pelo usuario primério. Além do problema de deteccao distribuida, a Tese também
apresenta um Capitulo dedicado ao problema de estimagao, diretamente associado
ao de detecgao. Esse tultimo problema é abordado utilizando algoritmos derivados

da teoria classica de filtragem adaptativa.

Palavras-chave: Sensoriamento espectral. Radio cognitivo. Deteccao. Estimacao.

Filtragem adaptativa. Processamento distribuido. Algoritmos de consenso.



Abstract

This Doctorate Thesis deals with cooperative detection algorithms applied to the
spectral sensing problem. The cooperative detection problem is approached under
two different paradigms: centralized and distributed detection. In the first case,
is considered that a fusion center responsible for detection decision is presented in
the system. On the other hand, in the second case, is considered that the cognitive
radios in the network exchange information among them. Concerning the centrali-
zed spectrum sensing system, the case in which the cognitive radios send only one
decision bit (hard decision) to the fusion center and the case in which the detector
send the statistic test (soft decision) are considered. Regarding the spectrum sen-
sing system with distributed detection, the work analysis three different scenarios.
In the first one, where the cognitive radios explore an a priori knowledge of the
primary user signal and the channel between the primary user and the cognitive
radio. In the second one, the cognitive radios use an a priori knowledge of only the
primary user signal. And, in the last scenario, there is no a priori knowledge about
the primary user signal. Besides the distributed detection problem, the Thesis also
presents a Chapter dedicated to the estimation problem, which is directed related
to the detection problem. This last issue is approached using adaptive algorithms

derived from the classic adaptive filtering theory.

Keywords: Spectrum sensing. Cognitive radio. Detection. Estimation. Adaptive

filtering. Distributed processing. Consensus algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

Ultimamente, a demanda nos servicos de transmissao de dados em sistemas sem
fio tem crescido consideravelmente. Isto pode ser comprovado pelo fato do nimero
de aparelhos celulares ja superar o numero de linhas fixas em muitos paises, e 0s
servigos de dados WLAN WiFi (IEEE 802.11) estarem sendo instalados em varios
lares e estabelecimentos. A fim de suprir tal demanda, varias técnicas que permitem
aumentar a eficiéncia da utilizacao do espectro foram desenvolvidas. As mais rele-
vantes sao a técnica MIMO (Multiple-Input Multiple-Output), que usa diversidade
espacial para aumentar a capacidade, e 0s turbo-codes, cédigos que aumentam a
eficiéncia e a robustez do sistema.

Contudo, essas técnicas s6 permitem melhorar a capacidade no momento da utili-
zagao do espectro, que é limitado tanto fisicamente (condi¢oes de propagagao) como
legalmente (licengas). Um acesso nao controlado ao espectro pode gerar demasiada
interferéncia e impossibilitar a comunicagao. Deste modo, as agéncias reguladoras
fazem a segmentacao do espectro em faixas, destinadas tnica e especificamente para
uma certa aplicacao, ou a usuarios licenciados.

Tal cenario de alocacao, essencialmente estatico, gera um aproveitamento pouco
eficaz do espectro, assim como mostrado em [1]. Esse fato motiva a busca por
procedimentos mais eficientes de alocacao espectral.

Nesse contexto, surgem as técnicas de alocagao dinamica de espectro (DSA,
do inglés, Dynamic Spectrum Access), nas quais a alocagao de determinada faixa

do espectro nao se restringe ao usuario que detém sua licenca. Para tanto, os



possiveis usuérios da faixa de frequéncias sao classificados em usuérios primaérios
e secundarios. Os usuarios primérios sao aqueles que detém a licenca e possuem,
portanto, prioridade no uso do espectro. Os usudrios secundarios, por sua vez,
podem utilizar a faixa de espectro desde que nao interfiram no usuario primario.

Para que tais técnicas possam ser implementadas, é necessario que os sistemas
de radio sejam dotados de propriedades especiais, dando origem a ideia do radio
cognitivo. A definicao mais usual de réddio cognitivo é aquela proposta por Mitola
em [2], em que é dito que radio cognitivo é o radio que consegue identificar as
condicoes do ambiente e a elas se adaptar de forma inteligente.

De acordo com a defini¢cao de Mitola, o processo de aplicagao do radio cognitivo
pode ser entendido através do ciclo de cognicao [3]. No ciclo de cognicdo, o sis-
tema cognitivo passa pelos seguintes estados: observagao, orientagao, decisao, agao,
planejamento e aprendizado. O radio cognitivo, portanto, deve, a principio, ser ca-
paz de observar o meio que o cerca para, a partir de entao, utilizar seus recursos
da melhor forma possivel. Como componente essencial para a implementacao do
ciclo de cognigao, se encontram as técnicas de sensoriamento espectral. Sao essas
ferramentas que tornam as etapas de observacao e decisao factiveis.

Ao sensoriamento espectral confidvel das faixas disponiveis, estd associada uma
série de dificuldades advindas dos fendmenos de propagacao em sistemas de comu-
nicagao sem fio. Caso tal deteccao seja feita de forma autonoma, i.e., a informagao
sobre a ocupacao espectral seja realizada por um tnico radio cognitivo, tais feno-
menos de propagagao podem ocasionar o problema de n6 oculto (hidden node) [4].
Nesse caso, é possivel que usuarios primarios e secundarios estejam escondidos de
outros usudrios secundarios, ocasionando interferéncia. Com o objetivo de contornar
esse problema, é possivel que usuarios secundarios cooperem, trocando informagoes
de sensoriamento. Essa abordagem melhora significativamente a qualidade da de-
tecgao de faixas nao utilizadas [4], [5].

O interesse na temética de radio cognitivo, entretanto, nao é restrito a comu-
nidade académica. Em julho de 2011, o IEEE, em conjunto com o FCC (Federal

Communications Commission), publicou um novo padrao, o IEEE 802.22 [6], [7],



para implementar redes WRAN (wireless regional area network) utilizando os bu-
racos espectrais disponiveis em locais de baixa densidade demografica na faixa de
canais de T'V.

Apesar dos esforcos em propor técnicas de sensoriamento espectral cada vez mais
confidveis, tais métodos ainda nao sao suficientemente robustos como indicado em
18], [9]. A falta de robustez de tais métodos, inclusive, afetou o desenvolvimento
do padrao IEEE 802.22. Como as informacoes provenientes das redes de sensoria-
mento espectral ainda nao sao suficientemente confiaveis, adota-se um sistema de
GPS (Global Positioning System) para que cada usuario secundério informe sua lo-
calizacao geografica e, a partir de entao, uma rede centralizadora possa indicar se o
espectro esta disponivel na regiao do usuéario [7].

Com o objetivo de propor métodos de sensoriamento espectral mais confidveis,
apresenta-se esta Tese de Doutorado focada na questao do processamento coopera-
tivo entre os nos da rede formada por radios cognitivos. Ao longo do documento,
serao apresentadas as diferentes técnicas de sensoriamento espectral e as possiveis
formas de troca de informacao entre os radios cognitivos. Além do problema de
deteccao distribuida, diretamente ligado a questao de sensoriamento espectral coo-
perativo, o trabalho apresentado nesta Tese de Doutorado também analisa a questao
de estimacao distribuida. O interesse no problema de estimacao vem do fato de esse
problema ser intrinsecamente relacionado ao problema de detecgao. Inclusive, em
muitos caso, a estimacao constitui um passo intermediario para a deteccao.

Também é interessante ressaltar que as anéalises e desenvolvimentos aqui apresen-
tados podem ser estendidos para redes de sensores aplicadas em qualquer contexto,

nao sendo restritos ao caso do radio cognitivo.

1.1 Principais contribuicoes do Doutorado

1. Estabelecimento de limitantes no contexto de sensoriamento espec-
tral cooperativo com troca de informagao dura em canal imperfeito.
Como detalhado na Secao 3.1, foram estudados sistemas de sensoriamento

espectral nos quais os radios cognitivos trocam entre si informacao dura.



Analisou-se o impacto que canais sujeitos a perda de informacgao geram na
decisao final da rede para as diferentes regras de fusao. Os resultados dessa

analise foram publicados em [10].

. Analise de sistemas de sensoriamento espectral cooperativo com
troca de decisao suave.

Na Secao 3.2, o caso de sensoriamento espectral cooperativo com troca de infor-
macao suave foi analisado. Como seré detalhado, diferentemente do paradigma
gaussiano usualmente explorado na literatura, neste trabalho é analisado o
teste derivado da razao de verossimilhanca gerada a partir das distribuicoes

de probabilidade exatas do sinal recebido em cada radio cognitivo da rede.

. Contribuicoes no campo de filtragem adaptativa distribuida.
No Capitulo 4, foi estudado o algoritmo LMS distribuido, bem como sua versao
set-membership, no contexto em que os radios cognitivos apresentam diferentes

poténcias de ruido. Alguns resultados dessa analise ja foram publicados em

1] e [12].

. Aplicacao de técnicas de filtragem adaptativa no caso de sensoria-
mento espectral sem conhecimento de canal.

Na Secao 5.2, é apresentada uma técnica de sensoriamento espectral coopera-
tiva na qual se assume que h& conhecimento do sinal transmitido pelo usuario
primério, mas nao ha conhecimento do canal entre os dois usuarios. Como
detalhado na Secao 5.2, a técnica proposta apresenta complexidade compu-
tacional reduzida e desempenho proximo ao detector ideal. Sao apresentadas
expressoes teoricas para as probabilidades de falso alarme e perda de detecgao
para o caso em que o sinal transmitido pelo usuario primério é do tipo BPSK

(Binary Phase Shift Keying).

. Utilizacao de técnicas de consenso acelerado para sensoriamento es-
pectral sem conhecimento a prior: do canal e do sinal transmitido
pelo usuario primario.

Na secao 5.3 é analisado o caso de sensoriamento espectral no qual nao ha



qualquer conhecimento a priori do sinal enviado pelo usuério primario. Neste
contexto, o algoritmo de consenso é analisado e é proposta uma forma de

estimar os coeficientes de aceleragao do algoritmos a partir de [13].

1.2 Organizacao da Tese

A Tese esta organizada nos seguintes capitulos principais:

e Capitulo 2 - Sensoriamento Espectral
Neste capitulo sao apresentadas as principais técnicas de sensoriamento espec-
tral. Sao detalhados os métodos de deteccao por energia, por filtro casado,

cicloestacionariedade e por auto-valores.

e Capitulo 3 - Sensoriamento Espectral Cooperativo Centralizado
Ja neste capitulo é realizada uma anélise do sistema de sensoriamento espectral
centralizado no qual o radio cognitivo envia decisoes do tipo dura ao centro
de fusao. Tal analise é realizada no contexto em que o envio de decisoes ao
centro de fusao estéd sujeito a erros. Nesse cenério, sao derivados limitantes de

desempenho do sistema em relacao ao critério Bayesiano de otimizacao.

e Capitulo 4 - Estimacao Distribuida
Este capitulo é dedicado a andlise de técnicas de estimacao distribuidas basea-
das em algoritmos classicos de filtragem adaptativa. E derivada uma expressao
que permite atribuir os passos de adaptacao em cada n6 da rede a fim de garan-
tir a minimizagao do erro quadratico médio de estimacao. Também é analisado
o comportamento de algoritmos do tipo set-membreship no contexto de redes
adaptativas e como eles podem ser utilizados para diminuir o consumo de ener-
gia na rede. Os resultados gerados neste capitulo serao aplicados no problema

de deteccao em radio cognitivo analisado no capitulo seguinte.

e Capitulo 5 - Detecgao Distribuida
Este capitulo dedica-se ao estudo de técnicas de deteccao distribuidas. Sao

analisados trés cenarios distintos de deteccao. No primeiro, considera-se que o



radio cognitivo tem conhecimento do sinal enviado pelo usuario primario e do
canal entre eles, nestas condicoes pode aplicar técnicas do tipo filtro casado
e utilizar os resultados gerados no capitulo 4. No segundo cenario, considera-
se que h& conhecimento do sinal enviado pelo usuario primério porém nao
h& conhecimento do canal. Nessas condigoes, os radios cognitivos estimam
o canal aplicando algoritmos adaptativos e, posteriormente, aplicam técnicas
de deteccao por filtro casado. Finalmente, é explorado o caso mais geral de
deteccao em que os radios cognitivos nao dispoem de qualquer informacao a

priori do sinal enviado pelo usuario primario.



Capitulo 2

Sensoriamento Espectral

O problema de sensoriamento espectral constitui uma questao fundamental em
sistemas de radio cognitivo. E através do sensoriamento espectral que os usuarios
secundarios podem detectar as bandas disponiveis para transmissao.

O sensoriamento espectral é formulado a partir do seguinte teste de hipoteses:

{fHo sa(n) = n(n)
Hy:x(n) = s(n) +n(n),

(2.1)

em que x(n) é o sinal recebido pelo usuéario secundario, s(n) é o sinal transmitido
pelo usuério primario e n(n) é o ruido aditivo branco gaussiano (AWGN, do inglés,
additive white Gaussian noise).

A partir do sinal recebido, uma dada estatistica de teste é aplicada para a formu-
lacao do teste de hipoteses. E necessario escolher uma estatistica de teste que gere
um sinal com as menores probabilidades de perda de deteccao (P,,) e probabilidade

de falso alarme (Py), definidas a seguir:
P, = Pr {é - 9{0\9{1} , (2.2)

Pf:PT{é:fHﬂfHo}, (2.3)

em que 6 é a decisdo gerada pela estatistica de teste e Pr{-} denota probabilidade.
H& um compromisso entre a minimizacao de P, e de Ps. Nao & possivel escolher
um algoritmo que minimize simultaneamente Py e P, de modo que é necessario

impor outros critérios de otimizacao. Uma alternativa consiste em minimizar o erro
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total, dado por:
P. = Pr{}o} P + Pr{H:}P,, (2.4)

em que Pr{Hy} e Pr{H;} correspondem as probabilidades a priori de cada uma das
hipoteses. Essa abordagem corresponde a minimizagao do erro segundo o critério
de Bayes [14].

Por fim, uma outra possibilidade é a de se utilizar o critério de Neyman Pearson

e minimizar P,, condicionado a um certo valor de Py [14].

2.1 Deteccao por energia

Dentre os métodos de sensoriamento espectral, o método de deteccao por energia
é o mais utilizado. A principal vantagem do uso do sensoriamento espectral através
da deteccao de energia é a de que nao é necessario qualquer conhecimento a prior:
do sinal primario.

A estatistica de teste aplicada nesse caso é dada pela estimativa da energia do

sinal recebido:

| M
2
T@) = =3 ok (2.5)
0 k=0
em que a% é a variancia do ruido n(k), a qual é assumida como parametro conhecido.

Nos casos em que héa erro de estimacao de O’%, percebe-se uma perda de desempenho
do detector detalhada em [15].
A decisao é entao tomada a partir da comparacao da estatistica de teste com o

limiar de decisao \:

- H T(x) <A
g3 Tl)s (2.6)
Hy, T([E) > A\
Sob a hipotese Hy, analisando (2.1) temos que x(k) = n(k), portanto:
| Ml
T(), = 5 3 (W), (2.7
M k=0

Considerando que (k) corresponde a amostras de ruido gaussiano representado em
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banda base complexa, (2.7) pode ser reescrita como:

2 Mz( - ) M( ! ) (23)

em que 17(k) e no(k) correspondem, respectivamente, aos termos em fase e quadra-

tura de n(k).

A eq. (2.8) mostra que a estatistica de teste T'(z)4, corresponde a soma de 2M
variaveis aleatorias gaussianas ao quadrado normalizadas. Dessa forma, T'(x)g, €
uma variavel aleatoria do tipo chi-quadrado centralizada com 2M graus de liberdade,
a qual sera denotada por x2,,. Sendo assim, a probabilidade de falso alarme pode

Ser expressa Comao:
Py = PriT(z) > N3} = Pr{T(z)s, > N} =1-Fg (A,  (29)

em que Flz (z) é a fungao distribui¢ao de probabilidade de x3,, [14], dessa forma:

Py FF(yM? (2.10)
['(x,y) é a funcdo gama incompleta superior [16], dada por:
Iz y) = /OO -ttt (2.11)
e I'(M) é a fungao gama, dada por:
(M) = / ety (2.12)
0
no caso em que M € Z, a funcao gama se reduz a:
D(M)=(M—-1). (2.13)

Ja sob a hipotese H;, a estatistica de teste pode ser escrita como:
M—1 2
(k) + sy + so(k
T(x)se, = ) (—77 (k) ) - Z (77@ al )) . (2.14)
k=0
Nota-se que T'(x)s¢, corresponde a soma de 2M variaveis aleatorias gaussianas ao

quadrado. Cada uma dessas variaveis aleatérias gaussianas tem variancia unitaria e
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sIU(k) ou i = s?rik).

média py =
Portanto, T(x)s, ¢ uma variavel aleatoria x* com 2M graus de liberdade e

parametro de descentralizacao:

S s | T )

= 2.15
p 72 g (2.15)
Como o2 = var {nf(k)} = var {ng(k)}, p pode ser reescrito como:
= 2M-~, (2.16)
em que v ¢ a SNR média por amostra por dimensao complexa:
_E{si(k)} _E{s3(k)}
= U - s (2.17)
Ty Ty
e E{-} denota o operador de esperan¢a matematica.
A probabilidade de perda de deteccao pode ser entao determinada:
P, =Pr{T(z) < M|H1} = Pr{T(x)s, <A} = x% s (N, (2.18)

em que in oar () denota a funcdo distribuicdo de probabilidade de uma variavel

aleatoria x? descentralizada com parametro de descentralizacdo p e 2M graus de

liberdade [14]:
Pn=1-0Qu <\/27M, x/X) (2.19)

em que Qp(x,y) é a fungdo Marcum @ generalizada [14], dada por:

oo t M=t 242
Qu(z,y) = / t (—) e 2 Ipyoq(xt)dt (2.20)
x
v
e I, () é a fungao de Bessel modificada de primeira espécie e ordem n:
1
I, (x) = =— ¢ el@/DVgmn=lqy, 2.21
@ =59 2.21)

a curva de integracao C' pode ser definida como qualquer caminho fechado que
englobe a origem.
As egs. (2.10) e (2.19) indicam que Py é uma fungao decrescente do limiar de de-

cisao A, enquanto que P,, é uma funcao crescente do parametro A, respectivamente.
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Figura 2.1: ROC para canal AWGN, SNR=3dB e M = 8.

A Fig. 2.1 mostra P, em funcao de P; calculadas para um valor fixado de
SNR, um certo nimero de amostras e para varios valores de \. Esse tipo de curva
em que P, é representada como funcao de Py é denominado por ROC (do inglés,
Receiver Operating Characteristics). A partir da analise de ROC, pode-se perceber
o compromisso entre Py e F,.

As curvas de ROC sao uteis quando héa interesse em determinar qual Py leva
a uma dada P,, alvo, ou vice-e-versa. Entretanto, pode haver situagoes em que
o objetivo seja minimizar a probabilidade de erro total do sistema. Desse modo,

definimos o risco de Bayes ou erro total, R como [17]:
R=aP;+(1—a)P,, (2.22)

em que « é uma constante de ponderacao que indica o impacto dos erros por falso
alarme e perda de deteccao no sistema. Em geral, @ < 1/2, uma vez que uma perda
de deteccao pode levar & interferéncia do usuario secundério no usuario primario,
o que pode ser mais danoso do que uma perda de oportunidade de uso do buraco
espectral pelo usuéario secundario gerada por um erro de falso alarme.

A Fig. 2.2 mostra R em funcao do limiar de decisao A para diversos valores de
a, considerando ainda SNR=3dB e M = 8. Note que o valor de A que minimiza

R é uma funcao crescente de «. Essa nao é uma constatacao inesperada, ja que
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Figura 2.2: R em funcao de A para diversos valores de o, SNR=3dB e M =8

quanto maior o valor de «, maior serd a contribuicao de P; para a probabilidade
de erro total, R. Dessa forma, como P; é funcao crescente de A, o valor de A que
minimiza R também sera funcao crescente de a. Também é interessante notar que
se P, = Py, R = P, independentemente do valor de . No caso da Fig. 2.2, essa
situacao corresponde a A = 27.5.

Com o objetivo de determinar o valor do limiar A que minimiza o risco de Bayes,

deriva-se e iguala-se a zero a eq. (2.22) em relagao a variavel :

0 0 0
S R=a—P+ (1 —a) —P,, 2.23
Ak = ot =gy (2.23)
portanto %R = 0 implica
0
op
—am_ 2 (2.24)

sendo Py = Fla (A) e Py =1—Fs (A), temos que as derivadas de P, e Py sdo

dadas pelas funcoes densidades de probabilidade:

fxgﬂ/QM ()‘) o«

fX%M ()\) S l-a

Substituindo as expressoes das funcoes densidade de probabilidade, conclui-se

(2.25)

que o limiar de decisao 6timo () pode ser determinado analiticamente, encontrando-
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se a solugao da seguinte equagao:

QM=o

MLF(M)IM_l (\/27Aopt>: . (2.26)

(29Aopt) 2 l—a

2.1.1 Sinal com desvanecimento

Até entao, tratou-se de um caso simples em que o sinal recebido pelo usuéario
primério é apenas corrompido com ruido AWGN. Entretanto, em geral, o sinal
recebido também pode sofrer desvanecimento. Nesse caso, o teste de hipoteses

resultante é:

{f}(o :x(n) (n) (2.27)

n
Hy : x(n) = h(n)s(n) +n(n)
em que h(n) ~ N(0,1).
Aplicando a mesma estatistica de teste T'(x), a probabilidade de perda de detec-

¢ao ¢ dada por [4], [18], [19]:

o[>

-2 (A)l 1+2M M-1 M-2 <
—1-en Y 7 o) 5 ATV
Pt B (5E0) o

=0 =0

(2.28)
Evidentemente, a probabilidade de falso alarme nao depende da distribuicao
do sinal transmitido pelo usuario priméario, uma vez que ela é determinada sob a
hipotese de auséncia do sinal do usuario priméario e dada por (2.10).
A coeréncia entre a expressao teorica apresentada em (2.28) e os resultados de
simulacao estd mostrada na Fig. 2.3.
Apesar da simplicidade envolvida na deteccao através da estimativa de energia
do sinal, o desempenho desse detector, se comparado com as demais técnicas, pode
nao ser satisfatorio, em especial em casos de baixa SNR e incerteza na determinacao

da poténcia de ruido [15].
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Figura 2.3: ROC - canal com desvanecimento Rayleigh, M = 16 e SNR—=3dB.

2.2 Detector por filtro casado

Uma alternativa ao detector por energia é a deteccao utilizando o filtro casado,

[20, 21]. Nesse caso a estatistica de teste ¢ dada por:

T(x) = Re { z_: x*(k)s(k)} : (2.29)

k=0
Com o objetivo de comparar essa técnica com o detector de energia, consideremos
o caso do canal AWGN. Nessa situacao, sob a hipotese de presenca de sinal, a

estatistica 71" seria dada por:
M-1
T(w)se, = Mo+ > (k)s(k). (2:30)
k=0

Dada a gaussianidade de 7(k), Ty, tem distribuigao gaussiana de média y = Mo? e
varidncia 0® = MoZo?. Portanto, a probabilidade de perda de detecgao seria dada

por:

Pp = Pr{T(z) < MJH} = Pr{T(z)s, <A} =1-Q (A;Maj . (23D



Capitulo 2. Sensoriamento Espectral 15

10 .
. sl . . . : S —©— Teorico
9 Simulado

Detector de:Energia

10°

o107

10 % [Filtro. casado

107 - ¥ =
10 10 10 10

Figura 2.4: Comparacao entre os detectores por energia e filtro casado. M = 8 e
SNR—=3dB

em que Q(z) é a fungdo erro complementar:

1~ e
Q(x):\/—2_7r/x 5t (2.32)

Sob a hipotese nula, T'(z) apresenta distribuigdo gaussiana com média nula e

variancia 0> = MoZo;. Dessa forma, a probabilidade de falso alarme é dada por:

Py = Pr{T(z) > \Ho} = Q (ﬁ) . (2.33)

A Fig. 2.4 mostra que o desempenho do detector por filtro casado é superior
ao detector por energia. A principal desvantagem dessa técnica de deteccao é a
necessidade do conhecimento a priori do sinal transmitido pelo usuario primario.
Em muitas aplicagoes, essa hipotese nao é factivel, o que inviabiliza o método de
deteccao.

Note que no caso de canal com desvanecimento, ainda seria necessario conhecer
o canal para que a deteccao por filtro casado seja possivel. Nesse caso, a estatistica

de teste passaria a ser dada por:

a:*(k)h(k:)s(k)} . (2.34)
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2.3 Detector por ciclo-estacionaridade

Uma outra possibilidade de deteccao ¢ através do uso das propriedades de ciclo-
estacionaridade |22, 23, 24, 25, 26| do sinal. Essa classe de sensoriamento espec-
tral explora o fato de o sinal primario, em geral, apresentar caracteristica ciclo-
estacionaria e o ruido ser estacionario no sentido amplo e descorrelacionado [21].

Um processo estocastico x(t) é dito ciclo-estacionério se existe um periodo Tj,
tal que a sua fun¢ao de autocorrelagao R (t1,t2) = E {x(t1)x(t2)}, satisfaz a seguinte
condicao:

R (tl, tg) =R (tl —+ nTo, tg + nTo) N (235)

para qualquer inteiro n [27]. Em particular:
R(t,t+T>:R(t+nTo,t+T+nTo). (236)

Logo, é possivel expressar R (t,t 4+ 7) por sua expansao em Série de Fourier:

Rtrn)= 3 A (2.37)

k=—00
em que (3 sao os coeficientes de Fourier dados por:
1 [t

Br(T) = =

R(t,t+71)e ¥ mtdt. (2.38)
Ty

A expressao (2.38) é de pouca utilidade pratica, ja que é fungao da autocorrelagao
estatistica do sinal z(t). Como, usualmente, nao se tem acesso a essa informagao,
é interessante explorar a propria medida instantanea x(t)z(t + 7). Apesar de nao
podermos afirmar que z(t)x(t + 7) é uma funcao periodica, em [28] é discutido que
argumentos de ergodicidade em conjunto com (2.36) levam a expressar x(t)z(t + 7)

como funcao quase-periddica. Nessas condicoes, x(t)x(t+7) pode ser expressa como:

x(t+7)~ Y R ()™ (2.39)

aceA

Em que A é um conjunto contavel de frequéncias e os coeficientes de Fourier R* (1),
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sao dados pela autocorrelagao ciclica [28| definida como:

1 (T2 .
R (1) = lim — x(t+7/2) 2" (t—7/2) e Pt (2.40)

Observe que para a = 0, a autocorrelacao ciclica coincide com a autocorrelacao
de um processo ergddico e estacionario em sentido amplo.

Para todo processo ciclo-estacionario, existe uma constante o # 0, para a qual
R (1) é nao-nula. Se o processo nao exibir tal caracteristica, R* (7) # 0 apenas no
caso em que o = 0.

A densidade espectral de poténcia periddica pode ser utilizada como estatistica
de teste no problema de sensoriamento espectral para os casos em que o sinal prima-
rio exibe caracteristicas ciclicas. A titulo de ilustracao, vamos considerar o seguinte

teste de hipoteses:

) Ho: n(t)
) = {f}(l :cos (2mfot) +n(t) (2.41)

Observe que para o ruido 7(t), temos:

1 [T/ .
R® (1) = lim — nt+7/2)n* (t —7/2) e *dt. (2.42)

O caso em que o = 0, corresponde & propria funcao de autocorrelagao do sinal:
R (1) = a26(7). (2.43)

Se a # 0, a periodicidade de e™7*™* fard com que R® (1) = 0, V7.

Ja para o termo de sinal, temos:

1 [T/ ‘
R (1) = lim — / cos (27 fo (t + 7/2)) cos (2 fo (t — 7/2)) e 7™ at,  (2.44)

o qual pode ser expresso como:

1 [T/ '
R (1) = lim — (cos (4 fot) + cos (2m for)) e 727 dL. (2.45)

Analisando (2.45), concluimos que:

{cos(27rf07) a=0

2 )

R (1) = | 042/,

(2.46)

=
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Portanto, nesse caso, pode-se utilizar como estatistica de teste a funcao de au-
tocorrelacao para os valores @« = +f;. Uma outra grandeza que avalia a ciclo-
estacionaridade do processo é a densidade espectral de poténcia periodica, a qual é
dada pela transformada de Fourier da autocorrelagao ciclica:

+o0
S (f) = / RO (7) e~ dr. (2.47)

—0
Em geral, ¢ mais simples calcular a densidade espectral de poténcia periddica do
que a func¢ao de autocorrelagao ciclica. Em [29], é mostrada uma forma eficiente
de se calcular a densidade espectral periédica denominada Método de Acumulacao
de FFT (Fast Fourier Transform) denominada FAM (FFT acumulation method).
A estimativa da densidade espectral de poténcia perioddica, obtida com o algoritmo
apresentado em |29], apresenta distribuicao circular gaussiana com parametros que

sao fungoes das hipoteses Hy e H; [23].

Como mostrado em [23], o detector por ciclo-estacionaridade consegue prover
melhores resultados que o detector de energia a um custo do aumento da complexi-
dade computacional. Além disso, diferentemente do caso de deteccao de energia, é
necessario um conhecimento a priori do sinal primario para que a densidade espec-
tral de poténcia ciclica seja estimada em frequéncias adequadas para a aplicacao do
teste.

Uma outra desvantagem desse método é que o canal precisa permanecer estatico
durante o sensoriamento, de modo que as caracteristicas de ciclo-estacionaridade

sejam preservadas, e o sinal possa ser detectado.

2.4 Detector por analise de autovalores

Um outro modo de promover o sensoriamento espectral é através da analise dos
autovetores da matriz de covariancia do sinal recebido |30, 31, 32, 33|.
Nesse caso, consideremos um sistema em que o sinal do usuario primaério é trans-

mitido por um canal seletivo em frequéncia com coeficientes hg, hy,- -, hn,—1. O
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teste de hipoteses passa a ser dado por:

Ho:a(n) = Y3t h(n)s(n — k) +n(n).
Considere blocos compostos por M amostras consecutivas:
xy(n)=[z(n) z(n-1) --- x(n—M+1)]T. (2.49)

A técnica de deteccao consiste em aplicar um teste de hipoteses a alguma esta-
tistica baseada na matriz de autocorrela¢ao do vetor de sinais recebidos x,;(n).

Sob a hipotese de auséncia de sinal, as amostras recebidas sao independentes e
identicamente distribuidas (i.i.d.). Dessa forma, a matriz de covariancia sera dada
por:

2
Co=0,9 (2.50)
e essa matriz tem os autovalores A\ = g = --- = )y = ag.

Assumindo a hipotese H;, a matriz de covariancia serd dada por:
G, = HC;H! + @, (2.51)

em que H é a matriz de convolugao do canal e ()H indica a operacao de transposto
conjugado.

Denotando os autovalores de HC,H por p; e os autovalores de €C; por \;, temos:
Xi = pi + oy, (2.52)

Em tais métodos, os autovalores da estimativa da matriz de covariancia do sinal
recebido sao obtidos e algumas estatisticas de teste podem ser geradas. A estatistica

mais imediata seria a relacao entre o maior e o menor autovalor, ou seja:

|)\ max
T = M‘I . (2.53)

min
O desempenho teodrico desse tipo de detector pode ser analisado através da te-
oria de matrizes aleatorias [34|. Para tanto, seria interessante determinar a funcao

distribuicao de probabilidade dos autovalores da matriz de autocorrelagao.
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Como nao se tem acesso direto a matriz de autocorrelagao, é necessario fazer uso
de algum estimador. Denote por R a estimativa da matriz de autocorrelagao:

L

LS arln — Ky (n— ), (2.54)

R =

]l

em que L é um fator de suavizacao que indica o tamanho de janelamento da esti-
mativa de autocorrelacao.

Sob a hipotese de auséncia de sinal priméario, a matriz R ¢ conhecida como
matriz Wishart. A distribui¢ao conjunta dos autovalores de uma matriz de Wishart
¢ dada pela distribuicao de Fisher-Hsu-Roy [35], [36], [37]. Apesar de a distribuicao
conjunta dos autovalores ser conhecida, as distribui¢oes marginais nao as sao. Entao,
os valores téoricos para as probabilidade de falso alarme sao de dificil obtencao [30].

Uma alternativa para a anélise teorica do desempenho de tais detectores consiste
na anélise assintotica, i.e., L — 0o,M — oo. Nessas condicoes, define-se a variavel

aleatoria:

. Anaz = (VL + VN) | .

(VE+ VD) (Vi )

cuja distribui¢ao é do tipo Tracy-Widom de ordem 2 [38|.

Wi

A analise da probabilidade de perda de deteccao é ainda mais complicada uma
vez que a estimativa da matriz de autocorrelacao j%, sob a hipotese de sinal, nao é
mais uma matriz de Wishart e a distribuicao da variavel aleatoria gerada a partir
da ordenacao de seus autovalores nao ¢ conhecida.

Apesar da dificuldade em se obter estimativas teoricas de tais técnicas, elas sao
interessantes por permitirem a obtencao de testes que nao dependem de estimativas
de poténcia de ruido para o calculo dos limiares de decisao [30], apesar de apresen-
tar uma complexidade computacional elevada quando comparadas com técnicas de
deteccao por energia. Entretanto, a principal desvantagem desse método consiste
no fato de ele depender de hipotese de seletividade em frequéncia do canal entre os
usuarios primarios e secundarios. Essa hipotese pode ser obedecida no caso de ca-
nais seletivos em frequéncia, como foi mostrado ao longo da Se¢ao, ou considerando

o caso em que os radios cognitivos sao dotados de miltiplas antenas.
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Uma outra vantagem do método vem do fato de que desde que a hipotese de
correlacao do sinal primario seja obedecida, ele pode ser aplicado a canais variantes

no tempo.

2.5 Conclusoes

Nesse Capitulo foram apresentadas algumas das possiveis técnicas de sensoria-
mento espectral. Mostrou-se que no caso em que nao ha qualquer conhecimento a
priori do sinal transmitido pelo usuario priméario, o detector deve ser do tipo de
energia. Para esse tipo de detector, foram apresentadas as probabilidades de falso
alarme e perda de deteccao tanto para o caso de canal AWGN quanto para o caso
de canal Rayleigh. Foi apresentado também o detector 6timo no caso em que hé
conhecimento a priori do sinal transmitido pelo usuario primario, o filtro casado,
também foram mostradas as expressoes de probabilidade de perda de deteccao e
falso alarme para esse detector. Posteriormente, foram mostradas duas alternativas
de deteccao para as situacoes em que, apesar de nao se ter acesso ao sinal transmi-
tido pelo usuério primério, se conhece alguma caracteristica desse sinal. O detector
por ciclo-estacionaridade ¢ adequado para os casos em que o sinal apresenta alguma
caracteristica de periodicidade. Ja o detector por analise de autovalores, ¢ adequado

para o caso de deteccao de sinais correlacionados na presenca de ruido AWGN.






Capitulo 3

Sensoriamento Espectral
Cooperativo Centralizado

No processo de sensoriamento, a presenca de desvanecimento temporal no canal
dificulta consideravelmente a obtencao de estimativas confiaveis. Além disso, o efeito
de sombreamento pode fazer com que o radio cognitivo fique impossibilitado de
detectar o sinal do usuario primério, ocasionando o problema conhecido na literatura
por hidden node [39].

Dificilmente todos os radios estarao sujeitos simultaneamente a esses problemas.
Portanto, tais deficiéncias podem ser mitigadas se eles forem utilizados para o senso-
riamento espectral, de modo que seja possivel obter uma estimativa através da fusao
das estimativas obtidas pelos diversos radios cognitivos [4], [40], [41]. O fato de cada
radio cognitivo estar sujeito a desvanescimentos diferentes gera uma diversidadade
espacial que pode ser devidamente explorada com o uso de técnicas cooperativas
de deteccao. Neste e nos proximos dois Capitulos, serao analisados métodos de
implementacao de tais métodos.

Héa dois modos classicos de se implementar uma rede cooperativa de sensores. O
primeiro modo consiste em definir um né centralizador que compile as informacoes
providas pelos varios sensores da rede, gerando entao a decisao final. Essa é a
chamada rede centralizadora. A segunda abordagem reside na rede distribuida,
na qual cada usuario secundario processa as informagoes obtidas dos nos vizinhos,
consistindo assim num centro de fusao individual. Neste Capitulo, os métodos de

cooperacao centralizada serao analisados e, no Capitulo seguinte, serao detalhados

23
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os métodos de cooperacao distribuida.

As redes de cooperacao centralizadas também podem ser classificadas pela na-
tureza da informacao trocada entre os nés. Os nos podem trocar informacao dura
entre si, ou ainda, é possivel que as proprias estatisticas sejam trocadas entre os nos,
gerando as redes baseadas em decisoes suaves.

Na Secao 3.1, serd estudado o caso de troca de informacgao dura entre os nos e,
na Secao 3.2, sera analisado o caso de redes de fusao centralizada utilizando decisao

suave.

3.1 Fusao centralizada utilizando decisao dura

As redes de cooperagao centralizadas baseadas em decisao dura sao as de imple-
mentagao mais simples. O modelo desse sistema esta apresentado na Fig. 3.1. Para
implementar tal tipo de rede, cada n6 pode enviar um bit b;, indicando sua decisao
ao no6 decisor. Por exemplo, pode-se convencionar que b; = 1, se o sensor ¢ detectar
a presenca do usuario primério. Considerando que ha K sensores na rede, pode-se
estabelecer como regra de decisao o evento de n ou mais sensores indicarem a pre-
senca do usuario priméario. Essa regra serd denotada por regra n em K. Fazendo
n = 1, a decisao equivale & aplicacao de uma logica do tipo OU aos bits provenientes
dos diferentes sensores [42]. Pode-se, ainda, fazer n = K, dando origem a regra do
tipo E.

Em [4] e [43], € mostrado que, na maioria dos casos de interesse, a regra do tipo
OU fornece os melhores resultados. Entretanto, as analises efetuadas por [4] e [43]
sao restritas ao caso no qual os canais entre os radios cognitivos e o centro de fusao
nao geram erros. Ao longo deste documento, serd mostrado que a insercao de erros
no envio das leituras dos radios cognitivos ao centro de fusao pode levar a mudancas
na escolha da regra de fusao 6tima.

Na situacao em que o canal entre o radio cognitivo e o centro de fusao insere

erros, as probabilidades de falso alarme e perda de detecgao sao dadas por [44]:

Qr = 2_: (Ij) [(1—P;)(1—P)+PP) [P;(1—P)+(1—P)P)*", (3.1)

1=0
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/ . . .y \\
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Figura 3.1: Modelo do sistema de fusao centralizada com decisao dura

K
Qn=Y (fj) Po(1—P)+(1—Po) P (1= Py)(1— P.)+ PRS0
i=K—n+1

(3.2)
em que P, é a probabilidade de haver erro de transmissao entre o radio cognitivo e o
centro de fusao, a qual depende do tipo de sinalizagao utilizada para a transmissao
da decisao do radio cognitivo para o centro de fusao e da distribuicao estatistica
do ruido ny entre o k-ésimo radio cognitivo e o centro de fusao. Py e P, sao as
probabilidades de falso alarme e perda de deteccao, respectivamente, relativas a
cada radio cognitivo individual e Qf e ), sao as probabilidades de falso alarme e
perda de deteccao do sistema cooperativo.

Ha varias formas de se avaliar o desempenho do detector. Quando nao se tem
conhecimento das probabilidades a priori das hipoteses nula e de sinal, pode-se
utilizar o critério NP (Neyman Pearson) apresentado no Capitulo 2. J& em situagoes
em que sao conhecidas as probabilidades a prior: das hipoteses nula e de sinal,
uma possibilidade seria utilizar uma abordagem Bayesiana, como sera explicado em
maiores na Subsecao seguinte.

Na proxima Subsecao, através do detalhamento de desempenho do sistema tendo

em vista o critério de otimizacao de Bayes, serao mostrados limitantes de desempe-
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nho que indicarao quais seriam as melhores regras a serem utilizadas em diferentes
cenarios de probabilidade de erro e probabilidades a prior: das hipoteses nula e de

sinal.

3.1.1 Risco de Bayes

O desempenho do detector pode ser avaliado a partir da métrica dada pelo Risco

de Bayes [14], [17]:
R(n) = Qy (n) Pr{Ho} Cs+ Qm (n) Pr{3H;} Cp, (3.3)

em que Pr{H,} é a probabilidade a priori associada & hipotese nula, i.e., a pro-
babilidade de que o usudrio priméario ndo esteja transmitindo, Pr{JH;} é a proba-
bilidade a priori associada & hipdtese de sinal e Cy e (), sao constantes positivas
que indicam os custos associados aos eventos de falso alarme e perda de deteccao,
respectivamente.

As probabilidades a priori sao definidas a partir do modelo de ocupacao do canal.
Em [45], a ocupagao do canal é modelada como um processo de renovagao alternando
entre os estados livre e ocupado. E importante enfatizar que o tratamento analitico
aqui desenvolvido é facilmente generalizado para qualquer modelo de ocupacao de
canal, uma vez que esse modelo afetar& somente as probabilidades a priori envolvidas
na definicao do Risco de Bayes.

Cada um desses estados é modelado como uma varidvel aleatéria de Poisson de

parametros « e 3. Portanto, os seus valores médios sao dados por é e %, respecti-
vamente. Logo, as probabilidade a prior: serao dadas por:
1
Pr{ﬂ{o}:%iézaiﬁ, (3.4)
Prigey— o — B (3.5)
F+s atp

Dessa forma, o Risco de Bayes passa a ser escrito como:
R(n) = Qs (0) —2—Cy + Qu (1) —2—C,o. (3.6)

a+p a+f
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Antes de proceder com a minimizagao do Risco de Bayes, ¢é interessante investigar
o impacto da probabilidade de erro P.. Analisando (3.1) e (3.2), pode-se notar que
se a condicao Py < P, for obedecida, Q)s(n) pode ser aproximada por:

Qr(n) = Qs (n) = 2_: (K) (1— P, Pk (3.7)

i—0 \'
De modo semelhante, se a condi¢ao P,, < P, for obedecida, a seguinte aproxi-
macao sobre @),,(n) pode ser feita:

K

i~ = Y. (F)ra-ny. (3.5)

i=K—n+1
Caso essas duas condigbes sejam simultaneamente satisfeitas, R(n) pode ser apro-

ximado como:
a B
a+p a+p

Sabe-se que devido ao compromisso entre Py e P, as duas condi¢oes Py < P,

R (n) = Q; (n) ——Cy + G (0) ——C,. (3.9)

e P, < P. podem apenas ser satisfeitas em regime de SNR extremamente elevada
e com o uso de um método de deteccao muito eficiente. Portanto, neste contexto,
(3.9) é um limitante inferior conservador para R(n). Neste ponto é importante
enfatizar que P, indica a probabilidade de erro introduzida no canal entre o radio
cognitivo e o centro de fusao e a SNR a qual nos referimos diz respeito ao canal
entre os usuarios primario e secundéarios, portanto, por estarmos tratando de canais
diferentes, é possivel que P, seja elevada mesmo em condicoes de alta SNR. O
limitante inferior mostrado em (3.9) indica que mesmo em cendarios extremamente
favoraveis de deteccao, os erros introduzidos pelo canal entre o centro de fusao e o
radio cognitivo podem degradar consideravelmente o desempenho do sistema.

E interessante notar que (3.9) pode ser um limitante ndo-conservador mesmo
que uma das condigoes nao seja obedecida. Uma situacao interessante ocorre para

n =1, i.e., a regra OU. Nessa condigao se a condigao Py < P, é satisfeita, tem-se:

Qr(1)~Q;(1)=1—(1-P)~, (3.10)
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e aplicando (3.2) para n = 1, obtém-se:
Qm(1)=(Pn(1=P)+ P.(1-P,)". (3.11)

Nessa situagao, ou seja, se n = 1 e Py < F,, pode-se relaxar a condi¢ao em F,,,

desde que a seguinte desigualdade seja valida:

aCy (1= (1= P
BC (Pn(1—P.)+P.(1—P,))~

C(Fn) = > 1, (3.12)

Nesse caso, R (1) ~ R (1), como sera confirmado com resultados de simulacio
apresentados mais adiante.
Com o objetivo de comparar o Risco de Bayes para duas regras diferentes, n; e

n9, definiremos o seguinte campo escalar:
A”l,nQ =R (nl) - R (n2) s (313)

Observando que (3.1) e (3.2) podem ser reescritas como:

=3 (%) - (314

]

i=0
" (K
_ etify _ pelK—i

o=y (§)rarn- e, (3.15)

i=K—n+1

em que os novos parametros Py e P7 sao dados por:

Pi=P(1-2P)+F, (3.16)
Pt =P, (1—-2F,)+P. (3.17)

E importante notar que para uma probabilidade de erro P, fixada, os novos para-

metros sao definidos nos seguintes intervalos:
P < P}, P, <1-F. (3.18)

Portanto, pode-se analisar a diferenca entre os Riscos de Bayes para duas dife-
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rentes regras como um campo escalar bivariado:
Apyns (P]?, P,;) =R, (PJ‘?’, P,;) — R, (PJ‘?’, Pﬁl) . (3.19)

Para os casos em que A, ,, (P;, Pﬁb) < 0, a regra n = ny é mais favoravel do
que a regra n = ny. Similarmente, se A, ,, (Pf, Pﬁl) > 0, a regra n = ng é mais
vantajosa.

Duas das mais utilizadas regras de fusao sao as regras OU e E, i.e., as regras
paran = 1 e n = K. Considerando essas duas regras de fusao, o campo escalar

Apy s (P;, Pg) > 0 pode ser reescrito como:

Avi (P, P;) = = i 5 aCy (1= (1= P = (P))") + (3.20)

BCm (—1+ (1= PR)" + (Pe)) .
O gradiente do campo escalar A; x é dado por:

K oGy [(PHE + (1 - PHE]
V0= 55 5 [k — - piye ) (8.21)

Portanto, o inico ponto critico de A g, ¢.e., o ponto no qual o gradiente é nulo,

é dado por (Pﬁs, Pﬁhs) = (1 l). A matriz Hessiana relacionada a esse ponto critico

272
é dada por:
22 C,K (K —1) (1) 72 0
T e R ) (3) ; = (3.22)
0 250K (K 1) (3)

Como o determinante da matriz Hessiana é negativo, independentemente do valor
de K, concluimos que esse ponto critico corresponde a um ponto de sela. Os pontos
extremos serao, portanto, situados nas bordas do dominio do campo escalar.

Fixando Pf = P, = % e P° = P,, temos que:

max __ OéCf 1 ﬁC’m K K
ALK_a+ﬁ<1—2K_1)+a+ﬁ<—1+Pe +(1-P) ) (3.23)

Jé fixando Py, = Py, ;= % e P{ = F,, temos que:

min OéC ch 1
Ak = oz+fﬁ <1 - Pf-(1- PE)K) Ay (—1 + 2K_1) . (3.24)
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Considerando que 1 — PX — (1 — Pe)® ~ 1 — (1 — P.)¥, temos que o campo

escalar serd nao-negativo se e somente se a seguinte condicao for satisfeita:

aCy (1 (- pe)K> ~ B0, (1 - 21}_1) >0, (3.25)

ou equivalentemente:

a (1 — 2K1_1) <1-(1-PR)~, (3.26)

_ BCnm
em que a = 7.

Como 1 — (1 — Pe)K < 1, temos que uma condi¢do necessaria para que (3.26)

seja satisfeita é que:

1
A segunda condicao necessaria é que:
P.>gla)=1—[1—a(l—2"5"D)]. (3.28)

Portanto, pode-se concluir que, nessas condigoes, a regra E apresenta melhor
desempenho do que a regra do tipo OU. Note ainda que se o sistema contar com
muitos usudrios secundarios, i.e., se K > 1, (3.27) pode ser simplificada para 5C,, <
aCy. Esse fato pode ser interpretado da seguinte forma: uma condigao necessaria
para que o desempenho da regra E seja superior ao da regra OU é que o () impacte
mais no Risco de Bayes do que @,,. A segunda condi¢ao necessaria indicada por
(3.28) mostra que a probabilidade de erro P, precisa ser superior que um dado
limiar expresso em (3.28). Portanto, caso o canal entre o centro de fusao e o radio
cognitivo seja livre de erros, nao é possivel afirmar que a regra E supera a regra OU
independentemente dos valores de Py e P,.

De modo analogo, pode-se mostrar que o campo escalar A; x serd nao-positivo
se as condigbes (3.27) e (3.28) forem satisfeitas e se a constante a for definida como
a= E‘TCL Nesse caso, pode-se afirmar que uma condicao necesséaria para que a regra
OU supere a regra E é que a influéncia de @),,, seja maior do que a influéncia de Q;

no Risco de Bayes.

A funcdo g (a) expressa em (3.28) é mostrada na Fig. 3.2 para diferentes valores
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Figura 3.2: Fungao g(a)

de K. E possivel observar que se o impacto de Qs e Q,, for aproximadamente
0 mesmo, i.e., se a ~ 1, a desigualdade (3.28) sera satisfeita apenas se P, for
proibitivamente elevada (P, ~ %) Ainda, pode-se notar que para valores crescentes
de K, o limitante inferior para P, decresce.

E ainda interessante notar que apesar de (Pﬁs, Pﬁw) ser ponto de sela do campo
escalar relativo as variaveis transformadas P§ e F7, também é ponto de sela do
campo relativo as variaveis originais Py e P,,. Esse fato pode ser constatado obser-

vando que aplicando (3.16) em (3.17), tem-se que o ponto critico (l 1) ¢ mapeado

202
em:
1_p 1
Pi=P,=2 "> =_ 3.29
! 1—-2P, 2 (3.29)
independentemente do valor de P, e, portanto, (P;,s, P,f%s) = (%, %) é também um

ponto de sela do campo escalar Ay, n (Py, P,,) para todos os possiveis valores de P,.
Esse fato é ilustrado na Fig. 3.3, em que se considera um sistema com K = 8
radios cognitivos e parametros a = 0,2, 8 = 0,8, Cy = 0,3, C,, = 0,7 e P, =

0, 1072, 107!, Note que independentemente do valor de P., o ponto de sela é

fixado em (%, %), indicado na figura. E também interessante notar que para esses
parametros, temos a = L% S 0,1071, o que satisfaz (3.27). Esse valor de a é

BCm
mapeado em g(a) = 0,0140. Portanto, se P, > 0,0140, o risco de Bayes associado a
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P.=10"
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Figura 3.3: Campo escalar Ay g considerando K =8, a =0,2, 3 =08, Cy =03 e
C,, = 0,7 para diferentes valores de P..

regra OU serd inferior ao da regra E quaisquer que sejam os valores de Py e P,,. De
fato, para o caso P, = 107!, o campo escalar é nao-positivo conforme esperado.

Essa comparacao se restringe ao caso das regras de fusao E e OU. Para estender
a analise a outras regras, determinaremos o valor n que minimiza o Risco de Bayes
em (3.3). E importante enfatizar que diferentemente de [46], em que se considerou
que o canal entre os radios cognitivos e o centro de fusao era ideal, aqui considera-se
uma probabilidade de erro de transmissao P, associada a esse canal.

Para determinar o valor 6timo de n, parte-se do pressuposto que R(n) apresenta
um unico minimo. Nessa situagao, concluimos que o valor 6timo de n é dado pelo

menor inteiro que satisfaz a seguinte desigualdade:
R(n+1)—R(n) > 0. (3.30)

Algumas manipulacoes algébricas mostradas no Apéndice A, verificamos que n deve

e [Ee], o

satisfazer:
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em que

Py(1-P)+(1-Pf) P.
log ((I—Pm)(l—P€)+P€Pm)
0 —

, 3.32
log [ Em(=Pe)+(1—Pm)P. (3:32)
& (1—Pf)(1—Pe)+ Py Pe
log (a—cf>
b= plm (3.33)

Pr(1-P)+(1-Pu)P. |
log < (1-P;)(1=Po)+ Py Pe )
e [-] é a funcao teto.

Lembrando que n,,; deve permanecer no intervalo 1 < n,,, < K, temos que:

K—¢
1}< 7| < 1K ,
Nopt = 4§ |15, 1< T < K. (3.34)
K, f=2>K

Pode-se notar que n,y, dado por (3.34), é uma funcao dos parametros 6 e ¢, os
quais dependem de Py e P,,. Todavia, essas probabilidades sao parametrizadas pelo
limiar de deteccao A, definido no Capitulo 2. Portanto, para diferentes valores de A,

nos temos diferentes valores para o parametro Nopt -

3.1.2 Resultados de simulacao

Com o objetivo de corroborar os resultados teoéricos, considera-se um sistema
com parametros o = 0,8, 8 = 0,2, Cy = 0,3 e C,,, = 0,7. Nesse contexto, em média,
o periodo em que o espectro esta livre é maior do que o periodo de ocupacao do
espectro e o risco de Bayes é mais afetado pelos eventos de perda de deteccao do
que os eventos de falso alarme.

A Fig. 3.4 mostra o risco de Bayes em funcao do parametro A em um sistema com
K = 4 radios cognitivos. O canal entre os radios cognitivos e o usuério primario é
Rayleigh com SNR média de 3dB. Considera-se um detector de energia empregando
M = 16 amostras.

O sistema é analisado considerando os casos de canal entre o radio cognitivo e
usuario primario livre de erros, i.e., P, = 0 e 0 caso em que o canal insere erros
com probabilidade P, = 1072, A partir da Fig. 3.4, nota-se que o valor de n

correspondente ao risco de Bayes minimo é fungao de A, assim como previsto na
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Figura 3.4: Risco de Bayes para diferentes valores de n e K = 4.
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Figura 3.5: Parametro n 6timo dado por (3.34).

analise teorica. E importante observar que o impacto do erro no canal entre o radio
cognitivo e o centro de fusao é maior para o caso n = 1 do que para valores mais
elevados de n.

Com o objetivo de explicar esse comportamento observado para o caso n = 1,
¢ importante indicar que os valores de P; e P, no ponto de minimo do risco de
Bayes sdo Py = 2,0635-107* e P,, = 0,2532. Nota-se que apenas P; satisfaz a
condicdo Py < P., entretanto, P, é tal que C(P,,) = 15,2126 > 1. Portanto, a

cota inferior apresentada em (3.9) deve ser uma boa aproximagao para R. De fato,
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Figura 3.6: Comparacao entre as regras OU e E com parametros a = 0,2, § = 0,8,
Cy=03eC, =07

tem-se R(1) = 0,0103 e R(1) = 0,0095 para P, = 1072, Observa-se também que, no
caso em que P, = 0, o valor minimo do risco de Bayes é dado por R(1) = 7,72-107%,
Esse valor é muito inferior aquele obtido com P, = 1072, R(1) = 0,0095. Para os
outros valores de n, esse fato nao ocorre e, por tal motivo, a degradacao do sistema, é
bem mais sutil. Como consequéncia, apesar do valor minimo de R ser atingido para
n = 1 no caso em que P, = 0, para o caso em que P, = 1072, n = 2 é o parametro
que leva ao minimo global do risco de Bayes.

Na Fig. 3.5, esta mostrado o valor 6timo de n obtido aplicando (3.34). A
expressao analitica para n., pode ser validada comparando as Figs. 3.4 e 3.5. Por
exemplo, para o caso em que o canal entre o radio cognitivo e o centro de fusao é
livre de erro, se a condicao A > A\ = 57,9 é satisfeita, a regra 6tima é dada por
n = 1. De forma semelhante, quando P, = 1072, n = 1 ¢ a regra de fusao 6tima para
0s casos em que A > Ay = 73,2, o que também corresponde ao resultado mostrado
na Fig. 3.5.

Pode-se também verificar os resultados tedricos comparando as regras E e OU.
Considerando os parametros @ = 0,2, 8 = 0,8, ¢y = 0,3 e (), = 0,7, tem-se
a= 29 = 0,1071. Aplicando (3.28), pode-se afirmar que se P, > 0,0243, a regra

T BCm
OU apresenta desempenho superior a regra E para qualquer que seja o limiar de
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Figura 3.7: ROC para diferentes valores de n e K = 4.

decisao A. A Fig. 3.6 mostra que, no caso em que P. = 0, a regra E supera a regra
OU para 13 < A < 30. Entretanto, no caso em que P, = 0,03, a regra OU supera a
regra E qualquer que seja o parametro .

Adicionalmente, é possivel analisar o desempenho do detector sob a 6tica do
critério NP. A Fig. 3.7 mostra a ROC para diferentes valores de n. A partir desses
resultados, pode-se notar que no caso em que P, = 0, o valor 6timode n é n =1
para qualquer que seja a probabilidade de perda de deteccao @, fixada, o que nao

ocorre quando P, = 1072, Denotando essa probabilidade por Q! , tem-se que:

1, Q< @n1)
Nopt =4 n+1, Q(n) <@, <Q(n+1) (3.35)
K, @,>Q, (K1),
em que QF (n) corresponde ao valor minimo de probabilidade de perda de detec¢ao
que leva a Q(n), como mostrado na Fig. 3.7.

Uma outra anélise interessante referente a esse problema pode ser feita através
da Fig. 3.8, em que o mapa de cores da ROC ¢ influenciado pelo risco de Bayes.
Mais uma vez, nota-se que o sistema com n = 2 é mais robusto a erros do canal
entre o radio cognitivo e o centro de fusao. Pela escala de cores, percebe-se que o

sistema com n = 1 é gravemente degradado no caso em que P, = 1072
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Figura 3.8: Impacto do Risco de Bayes considerando a adogao do critério NP. Os
pontos destacados por x indicam os pontos em que o risco de Bayes ¢ minimo.

3.2 Fusao centralizada usando decisao suave

Alternativamente ao caso da decisao dura tomada nos nos, é possivel que estes
enviem as proprias estatisticas de decisao ao centro de fusao [47] e [48], permitindo

que seja feita a decisao suave. Nessas condicoes, o teste 6timo é dado por:

L) = pioe) 24 (3.36)

em que y = [T'(x1)---T(zk)]|, A é o limiar de decisdo determinado pela probabili-
dade de detectar as regides disponiveis do espectro, P (y|H;) é a fungao densidade
de probabilidade sob a hipotese de sinal, P (y|H,) é a fungao densidade de proba-
bilidade sob a hipdtese nula e T (x)) é a estimativa de energia dada por:

M—

T () = Y 2i(n). (3.37)

n=0

[y

Como sera visto em detalhes na Subsecao 3.2.2, as fun¢oes densidades de probabi-
lidade P (y|H;) e P (y|Ho) levam a expressoes complicadas e de dificil manipulagao
matematica do teste 6timo dado em (3.36). Por tal motivo, ¢ comum aproximar
essas densidades de probabilidade por gaussianas, assim como feito em [49] e [48].

Nesses trabalhos, é aplicado o Teorema Central do Limite, considerando-se que o
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vetor y ¢ assintoticamente gaussiano, i.e., considera-se M em (3.37) um numero
suficientemente grande, de forma que cada medida energia em (3.37) tende a uma
variavel aleatoria gaussiana. Dessa forma, as densidades de probabilidade P (y|H;)
e P (y|Ho,) sao completamente especificadas pelos vetores de média e matrizes de
covariancia.

Considerando que a variavel aleatoria xp é definida como:

_ ﬁk(”)’ Ho
xE(n) = {s(n) ), 96 (3.38)

em que s(n) é o sinal de poténcia p, transmitido pelo usuéario primério e n(n) ~

N (O, 0,277,43), tem-se que sob a hipotese Hy, o vetor y tem média:

T
po=K][o} . .00 ], (3.39)
e matriz de covariancia:
3o = diag ([0}, ... 0,.]) - (3.40)
Ja para a hipotese JHy:
T
p, =Ko} +ps...00 +ps] (3.41)
e matriz de covariancia:
3, = diag ([agl (051 +p8) ...agK (agK —|—p5)]) . (3.42)
Portanto, temos:
1 T s—1
P (y|36,) _ Vdet(Zo)exp [—5 (y—m) Z7 (v - ul)] (5.4
PO Jdet (S ep -1 (v — 1) S5 (v = o)
Finalmente, tomando o logaritimo, obtém-se:
Li(y)=y" (Z' =S )y +2 (0= —m )y (3.44)

Note que na expressao acima nao foram incluidos os termos constantes, aqueles

que nao dependem do sinal, ja que esses nao alteram o detector 6timo. A forma nao-
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linear da funcao de verossimilhanca traz dificuldades para a otimizacao do limiar \.

Portanto, é comum propor um teste linear sub-6timo, na forma de:
Li(y) =w'"y, (3.45)

em que w representa o vetor de pesos.
A distribuigao de L; (y) é gaussiana, supondo a gaussianidade de y. Dessa forma,
a probabilidade de falso alarme é dada por:
\— T
vVwIdow
e a probabilidade de perda de deteccao é obtida como:
A —plw )
VwiY,w

(3.46)

Pn=1-0Q ( (3.47)

3.2.1 Validade da aproximacao gaussiana

A literatura envolvendo a combinacao suave de decisoes no contexto de senso-
riamento espectral em radio cognitivo é fortemente fundamentada na validade da
aproximacao gaussiana. Entretanto, é importante notar que a fungao densidade de
probabilidade fy (y), da variavel aleatoria composta pela soma de N variaveis alea-
torias independentes, i.e., Y = ij\f:—ol Xk, € aproximadamente gaussiana se as duas

condicoes abaixo sao simultaneamente satisfeitas:

1. N deve ser suficientemente grande.

2. y deve ser um valor suficiente proximo da média da variavel aleatoria Y.

A segunda condicao indica que a aproximacao gaussiana, garantida pelo Teorema
Central do Limite, nao é uma boa aproximacao para a cauda da distribuicao.

Portanto, para que (3.46) e (3.47) sejam validas simultaneamente, é necessério
que o limiar de decisao esteja proximo do centro das distribuicoes das estatisticas
de teste sob as duas hipoteses de deteccao.

A fim de ilustrar esse fato, considere um sistema com um radio cognitivo com
M = 32 amostras na estimacao de energia e em dois contextos de SNR distintos:

v=—-10dB ey =0 dB.
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Figura 3.9: P e P, em funcao do limiar de decisao A. Considerando v = —10 dB
e M = 32.

As Figs. 3.9 e 3.10 mostram Py e P, em fun¢ao do parametro A. Observa-se que,
no caso em que a SNR é muito baixa, v = —10dB, se A € [28, 40], a aproximagao
gaussiana é valida tanto para P; quanto para P,. Entretanto, observa-se que para
v = 0dB, nos casos em que a aproximagao gaussiana ¢ valida para Py, ela nao o é
para P, e vice-versa.

A Fig. 3.11 mostra as ROCs correspondentes as SNRs v = 0dB e v = —10dB.
Esses resultados comprovam que a validade da aproximacao gaussiana estd associada
também ao valor de SNR. Mesmo para um nimero grande de amostras, i.e., M = 32,
a aproximacao se mantém valida apenas para valores proibitivamente baixos de SNR.

Conclui-se, portanto, que otimizar o detector a partir das expressoes obtidas,
explorando uma possivel gaussianidade das estatisticas de teste, pode nao ser a
estratégia ideal.

Com o objetivo de contornar esse problema, na proxima Subsegao é apresentada
uma alternativa para a otimizacao do detector, partindo da densidade de probabili-

dade exata da estatistica de teste.
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Figura 3.10: Py e P,, em funcao do limiar de decisao A. Considerando v =0 dB e
M = 32.
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Figura 3.11: ROC considerando M = 32 e dois valores diferentes de SNR v = 0dB
e v = —10dB.
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3.2.2 Uma outra interpretacao da fusao linear

Uma outra possibilidade para a anélise de fusao de dados do tipo suave seria
aplicar o detector 6timo considerando a propria distribuicao de probabilidade das
estatisticas de teste, sem explorar a hipotese de gaussianidade.

Observando que, sob a hipotese Hy, a estatistica de teste apresenta distribuicao
do tipo x? centralizada com M graus de liberdade, e sob a hipotese J(;, a estatis-
tica de teste apresenta distribuicao do tipo x? descentralizada com parametro de
descentralizacao u = M~ e M graus de liberdade, pode-se concluir que a razao de

verossimilhanca é dada por [14]:

K-1 Yt M~ ] M/a-1/2
[Tizo exp (—2557%) <M—§k> Lntj2—1 (VM)
L=A K1 /a1 ” , (3.48)
ITi=o exp (—%)
em que 7 € a SNR em cada radio cognitivo e A; é uma constante dada por:
Ay = 2MP2KD(M /2). (3.49)

A eq. (3.48) pode ser reescrita como:

K—-1 y
k
“= A2H (M%

k=0

)—M/4+1/2

Ingja— (\/ M%yk>, (3.50)

em que A, é uma outra constante dada por:

K-1 M/4—1/2
1 M
A=A ] <M%) exp (— ;’“) . (3.51)

k=0

Lembrando que a funcao de Bessel modificada de primeira espécie assume a
seguinte expressao em Série de Poténcias [50):

2

I (z) = (%)n; (ZZ) k:! r(nim ) (3:52)
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Substituindo (3.52) em (3.50), temos que:

coa () (AT ) g (M)
e My, 2 4 m! T (M/2 +m)’

k=0 m=0
(3.53)
Portanto:
7 o= ( My \™ 1
L=A 3.54
3}1;)( 4 ) m! T (M/2+m)’ (3:54)
em que Az é um terceira constante dada por:
K-1 M/2—1
My
A=A ] (T) . (3.55)

k=0

Expandindo o somatoério, tem-se que:

L M~yyyy, My \? 1
L:A3g<1+4F(M/2)+( . )F(M/2+1)+~-->. (3.56)

Aproximando em primeira ordem e desprezando os termos cruzados, temos:

=
L= A3W kz:; VY- (3.57)
Finalmente, o teste 6timo é dado por:
K-1
Ve 230 A (3.58)

e
Il

0

E interessante observar o impacto da aproximacao linear na determinacio do
teste 6timo. O primeiro ponto a ser notado é que a aproximagao linear é melhor para
valores baixos de SNR (75 < 1), assim como ocorre com a aproximagao assumindo
gaussianidade.

Um segundo ponto interessante a ser observado é que a razao de verossimilhanga

pode ser escrita da seguinte forma:

L=As ] & (3.59)

k=0
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em que:

— [ Myye \™ 1
Lk:Z( 4 )m!F(M/2+m)' (3:60)

m=0

Para o caso em que M é um namero par (que é o caso mais frequente, uma vez
que é comum transmitir sinais com representacao complexa em banda-base, dando
origem a um ntimero par de amostras por simbolo), pode-se escrever I' (M /2 +m) =

(M/2 4+ m — 1)l. Dessa forma, tem-se que:

[ My \™ 1
L = .61
g Z( 4 ) m! (M/2+m —1)! (3:61)
m=0
ou ainda:

1 > M’ykyk)m 1
L = . 3.62
' <M/2>!mzzo< ) m TS () 0

Pode-se notar que (3.62) apresenta vérios aspectos em comum com a expansao

em Série de Taylor de uma funcao exponencial, o que motiva expressar (3.62) como:

M2 S Myiyi 1
L M/QIZ( w) l ()™ (3.63)

Finalmente:

Ly =~ (3.64)

(M/2 — 1).'

Portanto, a razao de verossimilhanca pode ser aproximada por:

L~ M/2 H exp (WJ’“) (3.65)

e um teste sub-6timo é dado pelo logaritmo da razao de verossimilhanca aproximado

por:
Tvre (Y) = > e 236 A (3.66)

Note que esse teste é equivalente a uma fusao de dados do tipo mazimal-ratio
combining (MRC), em que é realizada uma combinagcao linear, cujos pesos de pon-
deracao sao determinados pela SNR em cada radio cognitivo.

Com o objetivo de avaliar o impacto da aproximacao linear na precisao da de-

teccao, pode-se analisar o grau de correlacao entre a estatistica de teste obtida com
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a expressao exata da razao de verossimilhanca e aquela obtida com a aproximacao
linear.

Caso seja possivel expressar Ty rc da seguinte forma:

Tyvre = oTrrr + 5, (3.67)
o teste 6timo dado por:
Trir 230 N, (3.68)
torna-se equivalente a:
Tarre 250 aXd+ 3. 3.69
MRC <3, 5 ( )
AMRC

Portanto, o teste dado em (3.69) passa a ser equivalente ao teste 6timo.

Uma condigao necessaria para garantir a validade de (3.67) é que o coeficiente de
correlacao seja proximo de 1, sob as duas hipoteses. Com o objetivo de testar essa
suposicao, primeiramente analisaremos a influéncia da SNR média na aproximacao
linear. Para tanto, considera-se um sistema com trés radios cognitivos e SNR média
¥=-3dBe M =8.

A Fig. 3.12a mostra o coeficiente de correlacao estimado entre a estatistica
de teste obtida com a verossimilhanca exata e a estatistica de teste gerada com a
aproximacao linear e sob a hipotese de sinal. Ja a Fig. 3.12b mostra o coeficiente
de correlacao estimado entre as duas estatisticas de teste e sob a hipotese nula.

Note que o coeficiente de correlagao é muito proximo da unidade para todas as
configuragoes de SNR. Esse fato é um indicativo que a estatistica de teste obtida com
a aproximacao linear é uma aproximacao muito boa da estatistica de teste 6tima
para esse valor de SNR média.

Para as configuracoes de SNR em que dois dos radios cognitivos apresentam
SNR= —6dB e o terceiro apresenta SNR= 0dB, o coeficiente de correlagao apresenta
o seu valor minimo. Essa deve ser a situacao em que a diferenca de desempenho
entre a aproximagcao linear e o teste 6timo é maxima. Entretanto, nota-se que mesmo
nesse caso extremo, o coeficiente de correlacao ainda ¢ muito proximo da unidade.

Portanto, para valores baixos de SNR, a aproximacao linear deve prover resultados
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Figura 3.12: Coeficiente de correlacao entre a estatistica de teste real e a aproxima-
¢ao linear sob a hipotese de sinal com SNR média 7 = —3dB. Os pontos destacados
correspondem aos pontos de correlagao minima. Os valores de SNR estao dados em
escala linear.
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Figura 3.13: Coeficiente de correlacao entre a estatistica de teste real e a aproxima-
cao linear sob a hipotese de sinal com SNR média 77 = 6dB. Os pontos destacados
correspondem aos pontos de correlagao minima. Os valores de SNR estao dados em
escala linear.



Capitulo 3. Sensoriamento Espectral Cooperativo Centralizado 48

de deteccao muito proximos do teste o6timo.

Repetindo o mesmo procedimento para um valor de SNR média mais elevado 7 =
6dB, nota-se que o formato das curvas de correlacao se mantem aproximadamente
constante. Entretanto, nota-se que os valores minimos de autocorrelagao diminuem
em relacao ao caso de SNR média 7 = —3dB. Portanto, para esse caso, espera-se
que a aproximacao linear apresente um resultado inferior ao obtido com a estatistica
de teste otima.

Portanto, conclui-se que, para valores crescentes de SNR média, em certas con-
figuragoes, a aproximacao linear pode se distanciar do detector 6timo.

Um outro ponto que deve ser observado é o comportamento das curvas que
relacionam as duas estatistica de teste. Se o coeficiente de correlagao é proximo
da unidade, pode-se afirmar que ha uma relacao aproximadamente linear entre as
duas estatistica de teste. Todavia, para que os testes sejam de fato equivalentes,
¢ necessario que essa relacao linear seja a mesma sob as duas hipoteses, i.e. 0s
coeficientes v e 5 em (3.67) devem ser os mesmos tanto sob a hipotese de sinal como
também para a hipotese nula. As aproximacoes lineares sob as duas hipoteses podem
ser comparadas analisando as curvas das Figs. 3.14 e 3.15, onde sao mostrados
graficos de dispersao das duas variaveis aleatorias para as duas configuracoes de
SNR. Os graficos de dispersao foram gerados para a situacao de pior caso para a
aproximacao linear destacadas nas Figs. 3.12a, 3.12b, 3.13a e 3.13b.

Os graficos de dispersao mostram que, para valores baixos de SNR média, h4 uma
relacao praticamente linear entre a estatistica de teste 6tima e a estatistica de teste
obtida com a aproximacao linear sob ambas as hipoteses. Ainda, em ambos os casos,
as retas que aproximam as duas estatisticas tém praticamente a mesma inclinacao.
Ja para valores mais elevados de SNR, a inclinacao das retas que aproximam as
estatisticas de teste sao diferentes. Além disso, nota-se que ha uma dispersao maior
no caso de hipotese de sinal. Esse fato ja era esperado, uma vez que as curvas
de coeficientes de correlagao ja mostravam que essa observacao se mantém valida
apenas sob a hipotese nula. Por tal motivo, espera-se que haja uma degradacao do

desempenho do detector linear para valores mais elevados de SNR.
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Figura 3.14: Graficos de dispersao considerando um sistema com 3 radios cognitivos
e SNR média 7 = —3dB
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Figura 3.15: Graficos de dispersao considerando um sistema com 3 radios cognitivos
e SNR média igual a 7 = 6dB.
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Um outro fator que merece atencao é a influéncia do parametro M na apro-
ximacao linear. Pelo desenvolvimento teoérico, espera-se que a aproximacao linear
seja mais precisa para valores crescentes de M, ja que sua validade estd associada a
aproximacio de (M/2 +m — 1)! por (M/2)! (M/2)™ "

A Fig. 3.16 mostra o valor minimo de correlacao em funcao do parametro M e
de 7 nos radios cognitivos, sob a hipotese de sinal. Observa-se que, sob a hipotese
sinal, a aproximacao linear realmente é mais precisa para valores mais elevados de
M. Entretanto, a influéncia do parametro M é muito mais sutil do que a influencia
da SNR meédia do sistema e, como ja esperado, o coeficiente de correlacao é uma
fungao decrescente da SNR média do sistema. A tabela 3.1 mostra o coeficiente de
correlacao em funcao do parametro M, note que o coeficiente de correlacao também

¢ maior para valores crescentes de M.

0.99

. :
—o—M=4

0.98 -

0.96 -

Pmin

0.95

0.93-

0.92

7dB

Figura 3.16: Coeficiente de correlagao minimo em funcao da SNR meédia 7 sob a
hipotese de sinal.

M 4 8 16 32
Pmin | 0,9785 | 0,9841 | 0,9871 | 0,9884

Tabela 3.1: Valor Minimo do coeficiente de correlacao, sob a hipdtese nula, em
funcao do parametro M.

Resta analisar o impacto da aproximagao linear nas curvas de ROC. Como o

parametro M pouco influencia na precisao da aproximacao linear, fixou-se M =
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8 e o sistema foi simulado na condi¢ao de pior caso para a aproximacao linear.
Analisando a Fig. 3.17, pode-se notar que, para valores baixos de 7, o resultado
obtido com a aproximagao linear é equivalente aquele obtido com o teste de razao
de verossimilhanca. Para valores altos de SNR, apesar de haver uma perda de
desempenho do detector linear em relacao ao detector 6timo, o detector linear ainda

é comparavel ao detector 6timo.

Figura 3.17: Curvas de ROC para diversos valores de 7.

3.3 Conclusoes

Este Capitulo tratou da anélise de sistemas de sensoriamento espectral coope-
rativos centralizados. Primeiramente, na Secao 3.1, foi considerado um sistema no
qual os radios cognitivos enviam decisoes do tipo dura para o centro de fusao. Para
esse tipo de sistema, foi desenvolvida uma extensa anélise considerando que o canal
entre o radio cognitivo e o centro de fusao ¢ modelado como um canal BSC com
probabilidade de erro P,. A principal contribuicao dessa analise foi prover limitan-
tes de desempenho tedricos para o sistema e discutir o impacto que altas valores
de P, trazem para o sistema a depender do tipo de regra de decisao utilizada. Os
principais resultados dessa Segao foram publicados em [10)].

Na Secao 3.2 foi feita uma analise do sistema de sensoriamento espectral coope-
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rativo considerando envio de decisao suave para o centro de fusao. Primeiramente,
mostrou-se a fragilidade da hipotese de gaussianidade comumente aceita na litera-
tura e, posteriormente, analisou-se a estatistica de teste 6tima obtida com as expres-
soes exatas de verossimilhancga. Foi mostrado que em sistemas com baixo valor de
SNR média, essa estatistica de teste 6timo tende ao decisor do tipo MRC. Resultado

semelhante foi obtido em [47], onde assumiu-se a hipotese de gaussianidade.
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Estimacao Distribuida

Em redes de sensores, a estimacao pode ser realizada de modo completamente
cooperativo. Nessa situacao, nao é necessaria a presenca de um centro de fusao, pois
os nos da rede trocam informacoes diretamente entre si e a decisao é realizada nos
proprios sensores.

Neste Capitulo, serd dada atencao ao caso de estimacao distribuida, em que se
considera uma rede na qual K sensores estimam um parametro em comum. J4 o caso
de deteccao cooperativa, em que K sensores de uma rede tém o objetivo de detec-
tar um parametro comum, bem como sua aplicacao ao problema de sensoriamento
espectral, serao os topicos abordados no Capitulo 5.

Este Capitulo esta organizado em 4 Secoes. Na Secao 4.1 sera apresentada uma
introducao a classificacao de topologias de rede. J& na Secao 4.2, sera descrito o
algoritmo LMS distribuido e serd desenvolvida uma anélise para atribuicao 6tima
de passos de adaptacao para cada né da rede. Além disso, ainda na Secao 4.2, serao
encontrados limitantes de desempenho da rede de adaptacao para diferentes topo-
logias e serd proposto um método de otimizacao dos parametros da rede. Na Secao
4.3 sao apresentados alguns resultados envolvendo o algoritmo set-membership dis-
tribuido. Finalmente, na Secao 4.4, sao apresentadas algumas conclusoes referentes

ao Capitulo.

53
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4.1 Topologias de rede

Considere uma rede de sensores com K nos (sensores), seja o conjunto Ny, for-
mado por todos os nos conectados ao k—ésimo n6. Dada essa topologia de rede,
define-se para cada no o seu grau: ny = |Ng|, i.e., nj corresponde ao nimero de nos
conectados ao k—ésimo n6. Considera-se que os caminhos da rede sao canais ideais
e que se trata de uma rede bidirecional, i.e., se 0 n6 k esti conectado ao n6 n, o noé
n esta conectado ao n6 k. A cada rede, associa-se uma matriz de combinacao que

pode ser definida de varias maneiras [51]:

e Metropolis

Para a regra Metropolis, os elementos da matriz de combinagao C' sao dados

por:
m, k#£1,1 €N
gy =140, &N, ) (4.1)
1- ZleNk,l;ék Criy k=1
e Laplace

A aplicacao da regra de Laplace fornece a seguinte matriz de combinagao:
C=1-krL,, (4.2)

em que I é a matriz identidade, kK = 1/n,,4, € £y, por sua vez, é definida por:

L,=D— Aq4, (4.3)
sendo D = diag{ny,--- ,ny} e Agq é a matriz de rede adjacente dada por:
1, leN
Ag, = b (4.4)
0, &N

e Regra do vizinho

Finalmente, a regra do vizinho é tal que o elemento da matriz de combinagao

L 1eN
Ck,l = {nk ¥ s (45)

é dado por:

0, &N,
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Outras matrizes de combinagao podem ser adotadas, desde que as seguintes
condicoes sejam satisfeitas [52]:

cl1=1 , (4.6)
Cri = 0, l ¢ Nk

em que 1 é um vetor coluna de dimensao K com todos os elementos iguais a um.
Definida a matriz de combinacao, os algoritmos classicos de filtragem adapta-
tiva [53], [54], [55] podem ser aplicados ao contexto de processamento distribuido
de sinais. A seguir, serd mostrado como, a partir de uma dada matriz de combina-
¢ao, estender os resultados de filtragem adaptativa classica para o caso de redes de

adaptacao.

4.2 LMS distribuido

Localmente, cada né na rede pode aplicar varios algoritmos adaptativos para
atualizar suas estimativas. Com o objetivo de manter a complexidade computacional
baixa, ¢ comum utilizar versoes do algoritmo LMS no processamento local.

Dentre as versoes de LMS distribuido, ¢ possivel utilizar algoritmos do tipo
consenso, 0s quais sao compostos por uma fase em que os nos realizam as medidas
e uma outra, em que as estimativas sao trocadas. Essa é a abordagem utilizada em
[56], [57]. Em contraste, é ainda possivel combinar as duas fases em uma unica,
dando origem aos algoritmos de difusao mostrados em [52], [58], [59], [60] e [51].
Em [59], é mostrado que as estratégias de difusdo sdo mais eficientes do que as
estratégias de consenso, no sentido de que o algoritmo de consenso leva a um menor
erro de estimacao para um dado nimero de iteracoes.

Nos restringindo as estratégias de difusao, em [52] sdo apresentadas duas possi-
veis alternativas para a implementagao do algoritmo. A primeira consiste em, para
cada iteracao do algoritmo, inicialmente combinar as estimativas obtidas nos nos
da rede e depois adapta-las. Essa estratégia ¢ conhecida como combine-then-adapt
(CTA). A outra possibilidade seria primeiro adaptar o algoritmo e depois combinar
as estimativas provenientes dos outros nés da rede, dando origem a técnica adapt-

then-combine (ATC). Em [59] e [52] é mostrado que a técnica ATC ¢é mais eficiente
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LMS distribuido - CTA

Py(n) = ZleNk crigy ()
e(n) = d(n) — ¥,(n) ug(n)
@p(n+1) = y(n) + pre(n)uy(n)

Tabela 4.1: Algoritmo LMS distribuido - CTA

LMS distribuido - ATC
e(n) = d(n) — ¥,(n) ug(n)
@r(n+ 1) = (n) + pre(n)uy(n)
Py(n) = ZleNk cri; (n)

Tabela 4.2: Algoritmo LMS distribuido - ATC

do que a técnica CTA, principalmente em cendrios nos quais o passo de adaptacao
do algoritmo é pequeno. Uma outra forma de melhorar o desempenho do algoritmo
seria promover a troca de medidas entre os nos da rede, além da troca de estimati-
vas. Dessa forma, é possivel conseguir estimativas menos ruidosas em troca de um
aumento na complexidade computacional.

Ao longo desse Capitulo, a seguinte notacao sera utilizada: w,, indica o vetor
6timo comum a todos nos que de ser estimado na rede, y;, indica o passo de adaptagao
associado ao k—ésimo no da rede, 1, (n) corresponde ao sinal estimado no no k e
¢,(n) corresponde ao vetor obtido pela combinagao linear das estimativas geradas
nos nos vizinhos ao k—ésimo no, o sinal regressor no né k é definido como ug(n) e

o sinal desejado em cada n6 obedece a seguinte relacao:

d(n) = ug(n)wozut(n) + (). (4.7)

As versoes CTA e ATC do algoritmo LMS por difusao estao mostradas nas Tabelas
4.1 e 4.2, respectivamente.

A técnica de difusao além de promover uma diminuicao do erro quadratico médio
e um aumento da velocidade de convergéncia, também apresenta melhores condigoes
de estabilidade. Esse fato é mostrado em [51], em que os modos da rede sao calcu-
lados, e conclui-se que a cooperagao leva a autovalores da matriz de autocorrelagao

de entrada de menor magnitude o que contribui para a estabilidade do filtro.
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4.2.1 Otimizacao da escolha do passo de adaptacao

E comum considerar que todos os nos das redes apresentam o mesmo passo de
adaptagao, i.e., ux = p, Yk [51], [60].

Todavia, em redes heterogéneas, onde cada n6 apresenta uma poténcia de ruido
diferente, espera-se que os passos de adaptacao nos nos das redes também sejam
diferentes.

Com o objetivo de responder a essa questao, analisaremos uma rede completa-

mente conectada. Nesse caso, a matriz de combinacao C deve ser escolhida como:

1
C= EHT’ (4.8)

em que K é o nimero de noés na rede e 1 é um vetor coluna K-dimensional com
todos os elementos iguais a um.
Uma abordagem para analisar a taxa de convergéncia consiste em introduzir o

vetor de erro de coeficientes da seguinte forma:

B) = [ 57 m) Bon) - ()] (49)

em que
IZk - 'l/)k — Wopt- (410)

Primeiramente, examinaremos o caso do algoritmo CTA, em seguida serd mos-
trado que o resultado obtido pode ser facilmente generalizado para o caso ATC.

Considerando a versao CTA do LMS distribuido, a seguinte recursao é valida [51]:

E{{/}(n)} — (Lyx — DRy) GE {17)(71— 1)}, (4.11)
onde
G=Caly, (4.12)
D=p®ly, (4.13)
R, =1x ®R, (4.14)

sendo Ix é a matriz identidade de dimensao K e E denota o operador de esperanca
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estatistica. Ainda, o simbolo ® denota o produto de Kronecker, a matriz g é uma
matriz diagonal cujos elementos sao os passos de adaptacao em cada nd e a matriz
R ¢é a matriz de autocorrelacao da entrada R = F {ukuf}, que é considerada a
mesma para todo no k.

A taxa de convergéncia é determinada pelo raio espectral |51], i.e., a maxima
magnitude dos autovalores da matriz A = (I;x — DRy) G.

Aplicando algumas propriedades do produto de Kronecker, pode ser mostrado

que a matriz A pode ser reescrita como:
A=CxIy—uCxR. (4.15)

Nas subsecgoes seguintes, analisaremos, em separado, os casos de entrada branca

e entrada colorida.

Entrada branca

Modelando o vetor regressor como um processo estocastico branco de poténcia

unitaria, a matriz A pode ser reescrita como:
A=(Ix—pn)CxI,. (4.16)

Definindo A; = (Ix — p) C, pode-se notar que os autovalores de A sdo iguais aos
autovalores de A;. Portanto, os raios espectrais de A e A; sdo iguais [61].

A matriz A; aplicada a um vetor v com componentes v;, ¢ = 1---K resulta

em:
U1 1-— M1 0 cee 0 1
K
V2 1 0 1-— Mo - 0 1
A, =% Z;v 3 3 5 : (4.17)
VK 0 0 e 1= pg 1
Portanto:
U1 1—
v 1 1—pn
A1 :2 = ? ZUZ' . ? . (418)
: i=1 :
VK I —pk
—_——
vo

, . K
Logo, o vetor vy é um autovetor de A; associado ao autovalor A = 1 — % D iy M-
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Dessa forma, o raio espectral de A é dado por:

1 K
pzl—?E:m. (4.19)
i=1

Finalmente, podemos concluir que se a média dos passos for constante, a taxa de
convergéncia do algoritmo também seré constante.

Apesar da demonstragao acima ser valida para a rede completamente conectada,
em que a matriz de conectividade é dada por (4.8), o resultado em (4.19) é ainda
uma boa aproximacao para casos mais gerais, em que C é uma matriz estocéstica
qualquer. A fim de ilustrar isso, consideraremos um exemplo com uma rede de 3

nods, em que a matriz de combinacao ¢ dada por:

c1 Co l—c—c
C=|l—-c¢—¢ c1 Co ) (4.20)
Co 1—c—c 1

com 0 <c¢; <1le0<c <1—c¢. Duas configuracoes de passo de adaptacao com
a mesma média sao analisadas: p; = [0,3 0,1 0,2] e py, = [0,39 0,01 0,2]. A Fig. 4.1
mostra o raio espectral relativo a matrizes de combinagao da forma (4.20). Pode-se
notar pela Fig. 4.1 que (4.19) é uma boa aproximagao para o raio espectral para
uma larga faixa valores de ¢; e co. A expressao teorica perde sua validade se ¢; &~ 1,
caso em que a matriz de combinagao tende a identidade, o que leva o algoritmo a se
aproximar do caso nao-cooperativo. Nessa situacao, o raio espectral serd dado por
p = 1 — L, sendo que, para a configuracao de passo p,, tem-se que p = 0,9, e
para a configuracao de passo p,, tem-se que p = 0,99.

Com o objetivo de verificar a validade da hipotese de rede completamente co-
nectada, é necessario analisar os autovalores de A; = (I'x — p) C.

Por definicao, v = 1 é um autovetor de C associado ao autovalor A = 1. Por-
tanto, tem-se que:

(Ix —p) Cv=(Ix —p)v. (4.21)

Nesse ponto, apresenta-se a seguinte Proposicao:

Proposition 4.2.1 (Decomposi¢do matriz diagonal). Seja D uma matriz diagonal
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Figura 4.1: Raio espectral para as configuracoes de passo p; e fio

de dimensao 2M | sendo M € Z, é possivel decompor D como:

K-1
1 .
D= » " hid-diag {h;}, (4.22)

k=0
em que d € um vetor coluna cujos elementos sao os elementos diagonais de D e hy, é

a k—ésima coluna da matriz de Walsh-Hadamard H, definida recursivamente como:
Hy. = Hy ® Hyn1. (4.23)

Demonstragdo. Expandindo o termo hld - diag {hy}, tem-se que:

bk

)

K-1 h
hid - diag {h;} = (Z dqhq,k> 2 N : (4.24)

q=0
hi

Portanto, o m—ésimo elemento da diagonal de ZkK:_Ol h7d - diag {h;} é:

K—-1 K-1 /K—-1
{Z hld- diag{hk}} =) (Z dqh%k) P k- (4.25)
k=0 m k=0 \¢=0

Reordenando a ordem do somatoério:

{Ki hid- diag{hk}} = i (f hm,khq,k> d. (4.26)

k=0 q=0 k=0
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Sabendo que as linhas da matriz de Walsh-Hadamard sao ortogonais, conclui-se que:

K-1 K-1
{Z h!d - diag {hk}} = (Kbmy) dy, (4.27)
k=0 m q=0
em que d,,, ¢ a funcao delta de Kronecker:
1 e
g =14 T (4.28)
0, m#q

Finalmente:

d, = % {i h7d. diag{hk}} | (4.29)

k=0
O
Aplicando o resultado acima, a matriz (Ix — p) pode ser reescrita como:
| Ko
(Lc —p) = = > hid- diag {hy}, (4.30)

e
Il

0
em que d é um vetor coluna cujos elementos sao os elementos diagonais de (Ix — ).
Como a primeira coluna da matriz de Walsh-Hadamard é dada por 1, (Ix — u)

ainda pode ser expressa como:

K-1 K-1
1 1 .
k=0 k=1

Além disso, é importante notar que as demais colunas da matriz de Walsh-
Hadamard sdo compostas por K/2 elementos iguais a 1 e K/2 elementos iguais a
—1. Portanto, os termos da forma h} d para k > 1 sdo compostos por diferengas de
termos dj. Lembrando que dp = 1 — uy, conclui-se que se pu; < 1, a relacao seguinte
é valida: Kl

hid= > d,>h{d, k>1. (4.32)

k=0

Finalmente, pode-se aproximar (4.21) como:

(Ix —p) v~ (% Z_: 1— ,uk) V. (4.33)

Portanto, observa-se que 1 — i aproxima bem o raio espectral de (Ix — ) C,
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mesmo em casos em que a rede niao é completamente conectada. E importante
enfatizar que a aproximacao é diretamente ligada a hipotese pp < 1. Quanto maior
o valor do passo de adaptacao em cada n6 da rede, pior a aproximagao.

Esse resultado pode ser verificado se considerarmos uma rede com K nos e matriz

de combinag¢ao dada por:
C=(1-Ka)lg+all”, (4.34)

em que 0 < a < % Se o parametro a = 0, essa combinacao tende ao modo nao-

cooperativo. Por outro lado, se a = %, a combinagao equivale ao modo totalmente
conectado.

A Fig. 4.3 mostra o raio espectral associado as redes cujas matrizes de combi-
nacao dadas por (4.34) e com os passos de adaptagdo mostrados na Fig. 4.2. E
possivel notar que o raio espectral ¢, de fato, bem aproximado por (4.19). E ainda
interessante notar que a aproximacao é melhor para redes com mais nos.

Resta ainda analisar como o valor do passo de adaptacao impacta na aproximacao
proposta. Para tanto, o tamanho da rede é fixado em K = 36 e o raio espectral é
calculado para diferentes valores de passo de adaptagao. O resultado est4 mostrado
na Fig. 4.4. A curva em azul, corresponde ao raio espectral calculado considerando
a configuracao de passo mostrada na Fig. 4.2. As demais curvas correspondem a
versoes escalonadas da mesma configuracao de passo. Os resultados indicam que a

aproximacao ¢ melhor para valores pequenos de passo de adaptacao, conforme ja

era esperado.

Entrada colorida

Nesse caso, consideramos uma entrada colorida com matriz de correlagao dada

por: R = UAU¥ em que U é uma matriz unitaria e A é uma matriz diagonal com
elementos A(k, k) = \g.

O raio espectral da matriz A, nesse contexto, ¢ dado por:

1
p=1= Anin Zﬂ (4.35)
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Figura 4.2: Passo de adaptacao em cada n6 da rede
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Figura 4.3: Raio espectral relativo as matrizes descritas por (4.34) para diferentes
valores de K. O valor teorico esta indicado pela curva tracejada.
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Figura 4.4: Raio espectral relativo as matrizes descritas por (4.34) para diferentes
configuragoes de passo. O valor teorico esta indicado pela curva tracejada.

A fim de provar (4.35), note que a matriz Ry pode ser decomposta em Ry =

(Ix ® U) (Ix ® A) (Ix ® U7). Portanto, podemos escrever A como:
A=(Iyxk —D(Ix@U)(Ixk®A) (Ix ® UY)) G. (4.36)
Nesse ponto, utilizaremos a seguinte propriedade relativa ao produto de Kronecker:
(M; ® My) (M3 @ My) = MMz @ MoMy, (4.37)

em que My, My, M3 e My sao matrizes com dimensoes que permitem os produtos
M;Mj3; e MaMy. Aplicando a propriedade (4.37), e lembrando que D = p ®@ Iy, e

G = C ® I, as seguintes igualdades sao validas:
D(Ix ®U) = (Ix ® U)D, (4.38)

(Ix ® U") G = G (Ix ® U"). (4.39)

Portanto, a matriz A pode ser reescrita como:

A= (Ix @ U)EG (Ix @ U)", (4.40)
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Figura 4.5: Raio espectral para as configuragoes de passo j; e ps para o caso de
entrada colorida.

em que E ¢ uma matriz diagonal dada por:
E=Ixy-D{Ix®A). (4.41)
Pode-se notar que os vetores da seguinte forma:
v=[0p_1 L= pmAe Opp - Oy 1— puge i Ong—il]” (4.42)

sao autovetores associados a matriz EG e que seus respectivos autovalores sao dados
por 1 — \,+ S pi. Os demais (K — 1) M autovalores de EG sdo nulos, uma vez
que C = %11T apresenta K — 1 autovalores nulos. Portanto, o raio espectral da
matriz A é de fato dado por (4.35).

A eq. (4.35) mostra que, de modo anélogo ao caso de entrada branca, a taxa de
convergéncia permanece a mesma se a média dos passos de adaptacao de cada filtro
da rede permanecer constante. Para ilustrar esse resultado, considere um exemplo
em que a primeira linha da matriz de autocorrelagao é dada por r = [1 0,2 0,4, 0,1].

Assim como no caso de entrada branca, iremos analisar uma rede de trés nos e
matriz de combinacdo dada por (4.20). A Fig. 4.5 mostra o raio espectral em funcao
dos parametros da matriz de combinacao. Pode-se notar que a expressao tedrica em

(4.35) & uma boa aproximagcao para varias escolhas da matriz de combinagcao.



Capitulo 4. Estimacao Distribuida 66

S 7
(4 D = p )
s ‘... ‘,I.'-\ I ||
\{V"“\_ - 2 ;/\H ’Jm\
(5 ) (&)
.\_\_\_\_'_'__; o
II," gL
9 )
S

Figura 4.6: Rede de difusao
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Figura 4.7: Histograma do raio espectral da matriz A para configuracoes de passo
sorteadas a partir de uma distribuicao uniforme com média normalizada @ = 0,01

E ainda interessante analisar cenarios mais realistas em que redes de sensores
com mais nés sao empregadas. Para tanto, o raio espectral da matriz A associado
a rede mostrada na Fig. 4.6 é calculado para diferentes configuragoes de passo de
adaptacao. Cada configuragao de passo é sorteada a partir de uma distribuicao de
probabilidade uniforme e normalizada para que a média dos passos seja constante.
Considerou-se que o vetor regressor é colorido com funcao de autocorrelacao dada
por 7(n) = 0,7"l. O histograma dos valores de raio espectral obtidos com esse
cendario estd mostrado na Fig. 4.7. A partir desse resultado, pode-se notar que o
histograma do raio espectral é muito proximo de um impulso localizado no valor

teorico calculado a partir da hipotese de rede completamente conectada.



Capitulo 4. Estimacao Distribuida 67

Generalizacao para o algoritmo ATC

Cabe observar que todo o desenvolvimento apresentado nessa subsecao também
se aplica ao caso do algoritmo do tipo ATC. A inversao na ordem de realizagao do

algoritmo, leva a seguinte equacgao de recursao da média:
E {{p(n)} — G (Iyx — DRy E {{b(n - 1)} . (4.43)
Logo, a matriz de sistema passa ser dada por:
Aare = G (Iyx —DR,). (4.44)

Reescrevendo as matrizes R, e D e G em funcao das matrizes R e p e C, respec-

tivamente, temos que:

Utilizando a decomposi¢ao dada em (4.31) e tomando apenas o termo dominante,

concluimos que a matriz A oy pode ser aproximada por:

K
1
Aure ~C (1 - ;,Uk) ® R, (4.46)

de onde concluimos que a aproximacao da matriz de sistema A s rc é a mesma a
aproximacao da matriz A. Portanto, o comportamento da média do vetor de erro
de estimacao ¢ o mesmo para ambos os algoritmos e, como consequéncia, a velocidade

de convergéncia também é a mesma no caso dos algoritmos ATC e CTA.

4.2.2 Configuragao 6tima de passo de adaptacao

O desempenho do algoritmo adaptativo ¢ frequentemente avaliado em termos do

MSD (do inglés, Mean Square Deviation), definido como:

MSD = %gE{Hwk 2}. (4.47)

Na Secao anterior, foi mostrado que se a média dos passos for constante, a taxa

de convergéncia é também constante. Entao, cabe perguntar, dada tal restrigao,

qual configuracao de passos minimiza o MSD. E a resposta a tal pergunta que seré
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Figura 4.8: MSD para diferentes configuracoes de passo de adaptacao

mostrada nesta Secao.

Para analisar essa questao, sera considerada uma rede com trés nos, assim como
feito na Secao anterior. Como parametros de simulacao, a poténcia do vetor de
entrada é mantida constante para todos os nos e a poténcia de ruido de medida em
cada n6 é dada por: 0'72, = [0,2 0,04 0,06]. Fixando o passo médio em 1 = 0,03,
variou-se os passos de adaptacao para os nés 1 e 2. Os valores de MSD em regime
obtidos para cada configuracao de passo estao indicados na Fig. 4.8. A partir dela,
pode-se notar que o valor minimo de MSD ¢ alcancado para a configuracao de passo
w1 ~ 0,01, uy = 0,05 e, consequentemente, 3z ~ 0,03. Em funcao desse resultado,
conjectura-se que a configuragao o6tima de passos de adaptacao deve obedecer a
seguinte condigao:

02,1,“1 = 02,2#2 == Ug,KﬂK- (4.48)

Com o objetivo de verificar se esse fato ocorre em qualquer contexto, determina-
remos qual a distribuicao 6tima de passo de adaptacao para uma dada velocidade
de convergéncia fixada. Para determinarmos a condi¢ao 6tima de passo, no Lema

4.2.1 propomos uma expressao simplificada para o MSD da rede adaptativa.

Lema 4.2.1 (Expressao aproximada para o MSD). Os MSD em regime associa-
dos aos algoritmos LMS-CTA e LMS-ATC, denotados respectivamente por Mcra €

Mare de uma rede adaptativa com K nos e vetor regressor de comprimento M é



Capitulo 4. Estimacao Distribuida 69

aproximado pela sequinte erpressao:

Mera = Z Z — 1<_ — Z 2ol (4.49)

n=1 m=1
Az () Ay
L
Demonstracao. Ver apéndice B. 0

Lembrando que os autovalores da matriz C sao tais que A.(n) < 1,Vn, a analise
de (4.49) e (4.50) leva a conclusao de que Marc < Mera, como ja observado em
[59].

Para ilustrar a validade dessa aproximacao, é interessante observar as Figs. 4.10
e 4.11. Esses resultados mostram a aproximacgao de MSD comparada com a solugao
real da equacao de Lyapunov tanto para a versao CTA quanto para a versao ATC.
O MSD foi calculado considerando que os passos de adaptacao e as poténcias do
ruido sao aqueles mostrados na Fig. 4.9 e a matriz de combinagao é a indicada em
(4.34). A influéncia do tamanho da rede é avaliada na Fig. 4.10, enquanto que a
influéncia da magnitude dos passos de adaptagao esta mostrada na Fig.4.9. Por esses
resultados, observa-se que a aproximagcao é melhor para redes com mais nos e para
passos de adaptacao de pequena magnitude. Além disso, nota-se que a diferenca de
desempenho entre os algoritmo ATC e CTA diminui para passos pequenos e para
redes com menos nos.

A fim de compreender melhor como o algoritmo ATC se relaciona com o CTA,
o MSD de cada algoritmo foi comparado para diversas configuragoes de passo de
adaptacao médio e valor de « para a matriz de conectividade mostrada em (4.34).
Os resultados relativos a redes com K = 12 e K = 36 noés estao mostrados nas
Figs. 4.12 e 4.13, respectivamente. A analise dos resultados mostra que, em ambos
0s casos, se 0 passo médio for pequeno, as duas versoes do LMS distribuido sao
equivalentes em termos de desempenho. Para o caso da rede com K = 12 noés, se o
passo médio for cerca de @t = 1072, a diferenca de desempenho entre eles é inferior a
1 dB, independentemente do grau de conectividade da rede. J& para o caso da rede

com K = 36 nos, notamos que o passo médio precisa ser inferior a i = 5- 1072 para
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Figura 4.9: Poténcia do ruido e passo de adaptacao em cada n6 da rede.
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Figura 4.10: Comparacgao entre o valor teérico de MSD e o valor dado pela aproxi-
magao (4.49) para redes com diferentes nimero de nos. O passo de adaptacao e a
poténcia de ruido em cada n6 estao mostrados na Fig.4.9.
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Figura 4.11: Comparacao entre o valor teérico de MSD e o valor dado pela aproxi-
magao (4.49) para redes com K = 12 nos e valores de passos de adaptagao diferentes.
O passo de adaptacao e a poténcia de ruido em cada né estao mostrados na Fig.4.9.

que os dois algoritmos apresentem o mesmo desempenho para qualquer que seja o
valor de . Em ambos os casos, nota-se que quanto maior o grau de conectividade

da rede (valor de o) maior a diferenca de desempenho entre os dois algoritmos.
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Figura 4.12: Comparacao de desempenho entre as versoes CTA e ATC do algoritmo
LMS, considerando redes com K = 12 no6s, varios valores de passo médio e matrizes
de conectividade dadas por (4.34).

A partir das expressoes para MSD fornecidas por esse lema, podemos encontrar

a distribuicao 6tima para os passos de adaptacao em cada n6 da rede como descrita
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Figura 4.13: Comparagao de desempenho entre as versoes CTA e ATC do algoritmo
LMS, considerando redes com K = 36 nos, varios valores de passo médio e matrizes
de conectividade dadas por (4.34).

na seguinte Proposicao:

Proposition 4.2.2 (Distribuicao 6tima de passo de adaptacao). Para um dado

passo de adaptacao médio i, o passo de adaptacao em cada no deve ser dado por:

Wi = ?harm(o:,z?), (4.51)
7,7

em que harm(of]) representa a média harmonica do vetor de poténcia de ruido:

1
) . — (4.52)
K
GRS i

harm(o

Demonstragao. Eliminando os termos constantes em (4.49) e (4.50) relativos aos
passos de adaptacao, a configuracao 6tima de passo de adaptagao serd dada pela

solucao do seguinte problema de otimizacao:

K
e 2 92
minimizar PO k
p=[u1 pa - pK] Pt ’

1K
sujeito a e ; U = [
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O lagrangiano associado a esse problema é dado por:

K K
1
Lp,l)= E piion +1 (f E M —ﬁ> : (4.53)
k=1 =1

Igualando o gradiente do lagrangiano a zero, temos que a seguinte relacao precisa

ser obedecida:

0 [
—L [)=0— = ——-:. 4.54
Aplicando (4.54) na equagao de restri¢ao, obtém-se (4.51).
O

E interessante e importante observar que esse ¢ um resultado que nao depende
da matriz de correlagao do sinal de entrada. Esse problema de otimizagao é o mesmo
resolvido em [62], no qual foi considerada uma rede LMS do tipo incremental com

entrada branca.

4.2.3 Estimacao do passo de adaptacao 6timo

Na Secao anterior, a configuracao 6tima de passo do adaptacao foi determinada
para uma dada configuragao da poténcia do ruido nos noés da rede. Analisando (4.54),
entretanto, observa-se que a configuragao 6tima de passo de adaptacao depende do
conhecimento da poténcia do ruido em todos os nés da rede. Com o objetivo de
superar essa limitacao, é proposta uma técnica para esta finalidade, cujo principio
é que cada no6 difunda também a sua propria estimativa de poténcia de ruido.

A poténcia do ruido pode ser estimada diretamente a partir do erro quadratico
médio (MSE) em cada um dos nos. A variancia da estimativa da poténcia do ruido

pode ser deduzida através da aplicacao de um filtro de média moével na estimativa

da MSE:

N-1

Gyi(n) = % > lex(n—r)P, (4.55)

r=0

em que N é a ordem do filtro.
A estimativa da poténcia do ruido no no k, entao, é passada para os nos em
sua vizinhanca. Se a rede nao for completamente conectada, serd necessario mais

de uma iteracao até que a estimativa seja passada para todos os nos da rede, sendo
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Figura 4.14: Rede de difusao

que, no pior caso, seriam necessarias K — 1 iteracoes. Por essa razao, a configuracao
dos passos de adaptacao em cada n6 é atualizada apenas a cada K — 1 iteragoes.
A partir da estimativa da poténcia do ruido em cada n6 dada em (4.55), o passo

de adaptacao em cada um dos nés ¢ dado por:

— 1
harm(af}) =Tk 1 (4.56)
K 2k=0 37,
harm(o2)
pe(r:r+ K —2) = min { fnee, I—5——> ¢ » (4.57)
O-n,k(n)

em que u(r : 4+ K — 2) representa o passo de adaptacao relacionado ao no k da
iteragao r a r + K — 2 € limaz € 0 passo maximo que deve ser atribuido a cada no6 a
fim de evitar divergéncia do algoritmo.

O sistema de atribuicao de passos adaptativos é testado para a rede mostrada
na Fig. 4.14. A poténcia de ruido, assim como o passo 6timo relativo a cada n6 da
rede, estao mostrados na Fig. 4.15. Na Fig. 4.16 est& apresentada a estimativa da
média harmonica das poténcias de ruido dos nés da rede. De fato, pode-se observar
que a estimativa converge para o valor real representado na linha pontilhada na Fig.
4.16. Na Fig. 4.17, ¢ mostrado o passo de adaptagao para cada um dos noés na rede.
A partir desse resultado, é possivel concluir que os passos de adaptacao calculados
a partir das estimativas da poténcia de ruido convergem para o valor 6timo, como

esperado.
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Figura 4.15: Poténcia de ruido e passo de adaptacao 6timo associado a cada n6 da
rede mostrada na Fig. 4.14.
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Figura 4.16: Média harmonica estimada.
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Figura 4.17: Passo adaptado considerando a rede mostrada na Fig. 4.14 com po-
téncia de ruido mostrada na Fig. 4.15.

4.2.4 Resultados de simulacao

Nessa Se¢ao, nos corroboraremos os resultados teoricos apresentados nas secoes
anteriores com alguns resultados de simulagao.

Primeiramente, sera considerada a rede de K = 12 n6s mostrada na Fig. 4.14.
No primeiro cenério de simulacao, é considerado que a entrada é branca de poténcia
unitaria. O vetor a ser estimado apresenta M = 5 coeficientes iguais e poténcia
unitaria, i.e., Wop = [1, 1, ---1] /v/M.

A poténcia de ruido em cada um dos noés estd indicada na Fig. 4.15. O passo de
adaptacao médio foi fixado em 1z = 0,01 e cada passo individual 6timo foi calculado
de acordo com (4.51) e mostrado na Fig. 4.15.

Para esse valor de passo de adaptacao médio, o desempenho das versoes ATC e
CTA do algoritmo é aproximadamente o mesmo como mostrado na Fig. 4.18. Esse
resultado mostra que, para esse cenario de conectividade e passo de adaptacao médio,
nao hé diferenca de desempenho significativo entre as duas versoes do algoritmo.
Assim, usaremos apenas o ATC nas demais simulagoes, mas pode-se esperar que
resultados similares sejam encontrados para o algoritmo CTA.

A Fig. 4.19 mostra o MSD para esse cenario de simulagao. O MSD foi estimado a

partir da média de 100 realizacoes independentes de medidas instantaneas de MSD,
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Figura 4.18: Comparacao de desempenho entre os algoritmos ATC e CTA para a
rede mostrada na Fig. 4.14 e configuracoes de passo de adaptacao e poténcia de
ruido dadas na Fig. 4.15.

.e.:

MSD(n) = 22 3 by (n) — wopel (4.58)

Cada uma das varias curvas de MSD apresentadas na Fig. 4.19 corresponde a uma
configuragao de passo de adaptacao diferente, sorteada a partir de uma distribuicao
uniforme e normalizada para garantir um passo de adaptacao médio de u = 0,01. O
primeiro ponto importante a ser observado ¢ que a taxa de convergéncia, de fato, se
mantém constante, mesmo que a rede nao seja completamente conectada. Pode-se
também notar que a configuracao de passo de adaptacao que leva ao menor valor de
MSD é aquela mostrada na Fig. 4.15. Além disso, é importante enfatizar que o valor
minimo de MSD dado por (4.50) é uma boa aproximagao para o valor minimo de
MSD atingido tanto para o caso em que a rede é completamente conectada quanto
para o caso da rede apresentada na Fig. 4.14. Um outro fator importante a ser
analisado ¢ que o sistema com passo adaptativo mostrado na Secao 4.2.3 apresenta
desempenho muito proximo ao encontrado com a configuracao 6tima do passo de
adaptacao.

Além do caso com entrada branca, também foram feitas simulacoes para o caso

com entrada colorida. Nesse cenario, considerou-se que o vetor regressor de entrada
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Figura 4.19: MSD para diferentes configuracoes de passo fixando i = 0,01, entrada
branca e rede mostrada na Fig. 4.14.

uy foi modelado como um processo autoregressivo com funcao de autocorrelagao
dada por r(n) = 0,7/,

Os resultados estao mostrados na Fig. 4.20, a partir dos quais pode-se notar
que a taxa de convergéncia é também constante para o caso de entrada colorida,
mesmo que a rede nao seja completamente conectada. Além disso, nota-se que o
valor minimo de MSD é alcancado quando o valor do passo de adaptacao é também
escolhido de acordo com (4.51).

A seguir, sera analisado o impacto do nimero de nés na rede a partir das simula-
¢oes de uma rede com 24 n6s mostrada na Fig.4.21. A poténcia de ruido para cada
n6 ¢ apresentada na Fig.4.22 que também mostra os passos de adaptacao 6timos
dados por (4.51) para cada n6 da rede.

Os resultados mostrados na Fig. 4.23 sao relativos ao caso em que o vetor regres-
sor é branco. Analisando os resultados, nota-se que a velocidade de convergéncia do
algoritmo é aproximadamente a mesma, dado que a média dos passos ¢ constante.
Observa-se também a validade da expressio dada por (4.50) para a aproximagcao
da MSD em regime. Note que a degradagao em termos de MSD, no caso em que a
rede é a apresentada na Fig. 4.21 em relacao ao caso completamente conectado, é

maior do que no caso da rede dada na Fig. 4.14. Conclusoes semelhantes podem
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Figura 4.20: MSD para diferentes configuracoes de passo fixando i = 0,01, entrada
colorida e rede mostrada na Fig. 4.14.

ser extraidas da andlise dos resultados relativos a entrada colorida e mostrados na

Fig. 4.24.
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Figura 4.21: Rede de difusao com 24 nos.
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Figura 4.22: Poténcia de ruido e passo de adaptacao 6timo associado a cada n6 da
rede mostrada na Fig. 4.21.
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4.3 Set-membership distribuido

Na Secao anterior, apresentamos como determinar adaptativamente os parame-
tros 6timos de um algoritmo do tipo LMS distribuido em situacoes nas quais cada no6
da rede encontra-se em diferentes condigoes de relacao sinal-ruido. Tal estimagao,
acarreta um aumento da complexidade computacional. Nesta Se¢ao, mostraremos
que uma outra classe de algoritmos naturalmente combate a influéncia de noés com
alta poténcia de ruido na rede sem apresentar um acréscimo no custo computacional.
Trata-se dos algoritmos do tipo set-membership (SM) [63].

A caracteristica principal dos algoritmos do tipo SM diz respeito ao fato de que
a solucao fornecida pelo o algoritmo nao ser tnica. Todos os elementos do chamado
conjunto viavel (do inglés, feasible set) é admitida como uma possivel solugao do
algoritmo. Dessa forma, a taxa de atualizagao do algoritmo é menor do que a de um
algoritmo adaptativo classico. Essa é uma estratégia especialmente interessante no
caso em que o consumo de energia é um parametro critico do sistema, assim como
ocorre no caso em redes de sensores.

Aplicando a estratégia SM no processamento local do sistema, a adaptagao ocorre
sempre que o erro de estimagao no no6 for maior que um determinado limiar, 5. Dessa

forma, pode-se analisar o algoritmo SM como um algoritmo de passo variavel:

0, lex(n)] > 7
pu(n) = { (1 5 ) : (4.59)
Ho fexm)] )+ S

em que 7y é uma constante que define o valor de erro minimo necessario para a
adaptacao do algoritmo. Em geral, a constante 7 é expressa na forma 7 = , /7'0%7,6,
em que 7 é uma constante positiva. Se a constante 7 for definida dessa forma, a
probabilidade de atualizacao do algoritmo ¢é independente da poténcia de ruido. No
contexto de estimacao distribuida em que os nos das redes apresentam diferentes
poténcias de ruido, é interessante que os nds mais ruidosos apresentem uma menor
probabilidade de atualizacao. A seguir, serd mostrado que o algoritmo apresenta
essa caracteristica se a constante 7 for definida como 7 = Tk0'7277k.

Assim, note que o algoritmo serd atualizado com a seguinte probabilidade no
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instante n e no no k [64]:
Pp(k,n) = Pr{lex(n)| > 7.} (4.60)

Como, nesta Secao, estamos assumindo que nao hé qualquer conhecimento a pri-
ort das poténcias de ruido nos demais nos da rede, iremos assumir que as constantes
T Sa0 as mesmas para todos os nos da rede i.e., 7, = 7, VE.

Dessa forma, assumindo que o erro de estimacao em cada n6 apresenta distribui-
¢ao de probabilidade aproximadamente gaussiana, as probabilidades de atualizagao
serao dadas por:

2
Pyy(k,n) = P 7.} = 2P 2 ok
wp(k,m) = Pr{lex(n)| >7,} =2Pr {ek(n) > TUmk} =2Q . (4.61)
Oe(n),k
2 N . n . . . ,
em que oy, corresponde & variancia do erro no n6 k e no instante n e Q(x) é a

funcao erro definida como:

0) = —— [ exp (——2) dt. (4.62)

. . 2 2 . ~ .
Em regime, podemos aproximar O, POT O 1, & seguinte expressao aproximada

para a probabilidade de atualizacao é obtida:
P(k) = 2Q (To,x) - (4.63)

Como a fungao Q(x) é monotonicamente decrescente, os nos sujeitos a maior potén-
cia de ruido apresentarao uma taxa de atualizacao mais baixa. Portanto, em média,
contribuirao menos para a estimativa geral da rede.

Como exemplo, consideremos mais uma vez a rede mostrada na Fig. 4.14. Anali-
saremos os algoritmos LMS e sua versao SM (SM-LMS) considerando que a poténcia
em cada n6 da rede é dada por:

1 — exp(—a)
1 —exp(—Ka)

oy = 0 exp (—ak) K 0<k<K-1, (4.64)

em que K é o numero de noés da rede, o é uma constante real positiva e a% é a

poténcia média de ruido nos nos da rede.

Note que se a = 0, todos os n6s da rede apresentam a mesma poténcia de ruido
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Figura 4.25: Comparacao de desempenho entre os algoritmos LMS e SM-LMS,
considerando que a poténcia de ruido em cada n6 da rede é a mesma.

ag,k = a_% V k. Quanto maior o valor de o, mais desigual é a distribuicao de poténcia
de ruido na rede.

O passo de adaptacao do algoritmo LMS foi fixado em p = 0,034 para todos os
nos da rede. Ja para o algoritmo SM-LMS, o parametro pg foi fixado em pg = 0,05
e o parametro 7 foi fixado em 7, = 7 = 2. Esses parametros foram escolhidos de
modo que o MSD em regime fosse o mesmo para os dois algoritmos, para o caso
em que a poténcia de ruido é a mesma em todos os nos da rede, i.e., « = 0. Os
resultados estao mostrados na Fig. 4.25, onde se pode notar que o desempenho dos
dois algoritmos é praticamente equivalente.

No caso em que os nos apresentam diferentes poténcias de ruido, o algoritmo SM-
LMS mostra uma clara vantagem em relagao ao LMS como indicado nos resultados
apresentados na Fig 4.26. O ganho de desempenho é crescente em relagao ao para-
metro «, o que mostra que o algoritmo SM-LMS realmente é uma boa alternativa
ao LMS no contexto em que a distribuicao de poténcia é desigual.

A Fig. 4.27 mostra a probabilidade de atualizacao em funcao da poténcia de
ruido em cada noé da rede. Note que a estimativa de probabilidade de deteccao
obtida por simulagao coincide com a aproximagao dada por (4.63).

Além do ganho de desempenho, deve-se destacar a menor complexidade compu-

tacional envolvida na implementacao do algoritmo SM-LMS em comparagao com o
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Figura 4.26: Comparagao de desempenho entre os algoritmos LMS e SM-LMS,
considerando que a poténcia de ruido em cada n6 da rede é a dada por (4.64).
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Figura 4.27: Probabilidade de atualizacao em funcao da poténcia de ruido conside-
rando que a poténcia de ruido em cada no6 da rede é a dada por (4.64).
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LMS [55], j& que o algoritmo atualiza apenas em algumas iteragoes.

4.3.1 Set-membership distribuido com reducao de feedback

A ideia que fundamenta os algoritmos do tipo set-membership também pode ser
aplicada a fim de reduzir a troca de informacoes na rede, de forma semelhante ao
feito em [65] no algoritmo SM-LMS com feedback reduzido, o qual serd denotado
por RF-SM-LMS. Em [65], antes de enviar a estimativa aos nos vizinhos, cada no
realiza um teste de modo a avaliar se a estimativa sera relevante para o seu vizinho.

Para tanto, se define o conjunto:

Hi(n) = {qb | ‘dl(n) — ul(n)Tqb} < ’ybe} ) (4.65)

em que Y, ¢ 0 limiar que determina se é necessario enviar a informacao. Se ¢, (n) €
H;(n), significa que a estimativa ¢, (n) nao é relevante para o no [ e, por essa razao,
ela nao deve ser transmitida ao no .

Observe que essa abordagem realmente diminui a taxa de ocupacao de canal,
todavia requer o conhecimento dos pares {u;(n),d;(n)} Vi € Nj. Neste trabalho,
entretanto, assumimos que as unicas informacoes trocadas entre os nos sao as esti-
mativas. Por essa razao, se faz necessario definir um outro critério para decidir se a
estimativa deve ser enviada aos nos vizinhos. Nesse contexto, definimos um critério
local baseado apenas no par {ug(n),dg(n)}. O né k transmitird sua estimativa ao
vizinho se o erro de estimagao for acima de um limiar local 3.

A Fig. 4.28 foi gerada considerando que a poténcia de ruido em cada n6 da
rede é dada por (4.64) com o parametro « = 1. O passo de adaptagao foi fixado
em p = 0,045 para o algoritmo LMS e p = 0,075 para os algoritmos SM-LMS e
RF-SM-LMS. O limiar local foi definido como ’yjf}fk = \/T%0,, com T}%Ck = 0,2.
A andlise dos resultados mostra que o desempenho do algoritmo RF-SM-LMS é
levemente inferior em relagao ao do algoritmo SM-LMS. A grande vantagem do uso
do algoritmo RF-SM-LMS é que houve troca de informagoes entre os nos da rede em
apenas 72,7% das iteracoes. Todavia, é importante enfatizar que ambas as versoes

do tipo set-membership apresentam desempenho superior em relacao ao LMS em
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Figura 4.28: Comparacao de desempenho entre os algoritmos LMS, SM-LMS e sua
versao com feedback reduzido RF-SM-LMS.

termos de velocidade de convergéncia e custo computacional.

4.4 Conclusoes

Neste capitulo, foram estudadas técnicas de estimacao distribuida fundamenta-
das em algoritmos adaptativos classicos. Focando no algoritmo LMS distribuido,
foi mostrado que a taxa de convergéncia do algoritmo é determinada pela média
aritmética dos passos de adaptacao do algoritmo aplicado em cada né da rede. Foi
mostrado também, para uma taxa de convergéncia fixada, como determinar o passo
de cada né do algoritmo a fim de minimizar a MSD.

Também foi analisada a aplicacao de algoritmos do tipo set membership no con-
texto distribuido e mostrou-se que essa abordagem é especialmente adequada no

caso de redes heterogéneas como mostrado em |11].






Capitulo 5

Deteccao Distribuida

No Capitulo anterior, abordou-se o problema de estimacao distribuida aplicando
algoritmos classicos de filtragem adaptativa. No contexto de radio cognitivo, mais
especificamente no problema de sensoriamento espectral, algoritmos de deteccao sao
mais relevantes do que algoritmos de estimacao. Este Capitulo serda dedicado a esse
ultimo problema, o qual serd abordado em trés cenarios distintos. No primeiro caso,
abordado na Secao 5.1, consideraremos que ha conhecimento completo do sinal envi-
ado pelo usuario primario e do canal entre o usuario primario e o usuario secundario.
No segundo caso, discutido na Secao 5.2, consideraremos que ha conhecimento ape-
nas do sinal enviado pelo usuario primério. Finalmente, consideraremos o caso mais
geral no qual o usuario secundario nao dispde de nenhuma informacao do sinal do

usuario primaério.

5.1 Técnicas baseadas em filtro casado

Em [52], sao aplicados algoritmos supervisionados distribuidos, mais especifica-
mente, variantes do LMS distribuido, no contexto de deteccao distribuida. Com
o objetivo de aplicar tais técnicas de estimacao por difusao no contexto de radio
cognitivo [66], considera-se o mesmo modelo ja estudado na descrigao do algoritmo

LMS distribuido no Capitulo 4:

dp(n) = uk(n)Twopt(n) + zi(n), (5.1)

89
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em que z(n) ~ N(0,02,) corresponde a parcela de ruido e W (n) pode assumir

um dos seguintes valores:

0, J’(o
Wopt(n) = {Ws(n), 9{1 : (52)

Apos a aplicacao do algoritmo LMS distribuido, o vetor wy(n) é estimado na

n—ésima iteragao pelo no k e a seguinte estatistica de teste é gerada [14]:
T = Re {wlwi(n)}. (5.3)

Com tal estatistica, o teste de hipoteses é aplicado e, através do limiar A, é
tomada a decisao entre as hipoteses Hy e H;.

Ainda em [66], a detec¢ao distribuida é aplicada no contexto de radio cogni-
tivo. Para tanto, considerando que o sinal transmitido pelo usuéario primério é dado
por s(n), o sinal recebido pelo k-ésimo usuério secundario pode ser modelado pelo
seguinte teste de hipoteses:

Ho : yr(n) = ni(n),
{f}(l cyk(n) =ri(n) + n(n). (54)

em que ri(n) é escrito em termos da matriz de convolugao do canal:
ri(n) = Hys(n), (5.5)

em que Hj, para um canal de comprimento L, é dada por:

he(0) hy(l) - hp(L—1) --- 0
0 hp(0) -+ h(L—1) - 0

Hp=| . : : : : (5.6)
0 0 oo he(0) oo he(L—1)

A estatistica de teste é obtida através de deteccao coerente em cada n6. Com o

objetivo de tornar esse problema idéntico ao problema mostrado em (5.1) e (5.2),
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[66] define a seguinte mudanga de variaveis:

s (mHLy(n)
R [T 67
w(n) — SH(TL)HkHHk
H0) = s (58)
Wopt = S(n)> (59)
s, ()
k(n) IHs ()| (5.10)

Uma limitagao dessa abordagem é que o vetor de sinal w,, nao pode depen-
der do tempo. Em [66], argumenta-se que essa condicao é encontrada em sistemas
em que W, corresponde a uma sequéncia de simbolos pilotos repetidos periodica-
mente, por exemplo. Esta dificuldade pode ser contornada se o teste de hipoteses

for interpretado da seguinte forma:

de(n) = > yklg) = we(n) Woy +n(n), (5.12)
qg=n—M+1
em que:
Ho i Wou =0 (5.13)
5{1 Wopt = 1

Observe que utilizando as transformagoes mostradas em (5.11), (5.12) e (5.13) nao
é necessario que o vetor de sinal apresente qualquer tipo de periodicidade.

Com o objetivo de aplicar os resultados do Capitulo 4 e calcular qual deveria ser
a distribuigao 6tima de passo de adaptacao da rede em termos de MSD, nesse ponto
seré feita a restricao de que o canal apresenta um tnico percurso, i.e., L = 1.

No caso em que a entrada é branca, a matriz de convolucao do canal assume a
forma:

H,, = h 1. (5.14)

Logo, a matriz de autocorrelacao do sinal de entrada, ug(n) serd dada por:
Rui = |hi]20?1y. (5.15)

Seguindo o mesmo desenvolvimento abordado no Capitulo 4, pode-se verificar
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que a analise de média leva a conclusao de que, se os passos de adaptacao em cada
radio cognitivo satisfazem a condicgao:

K

> VP =7, (5.16)

k=1

em que i ¢ uma constante, a taxa de convergéncia do algoritmo é a mesma para
quaisquer que sejam os passos em cada radio cognitivo.

Além disso, de modo semelhante ao mostrado no Capitulo 4, pode-se verificar

que no caso de deteccao com algoritmo ATC, o MSD sera dado por:

K
1
M ~ S?Z\hkPuiagk, (5.17)
k=1

em que S é um termo constante que depende apenas da média dos passos de adap-

tagao:

L Au(m)A2(n)
S = . .
22 T = T (518)

Portanto, dada uma taxa de convergéncia constante, a configuracao de passo que

minimiza o MSD sera dado pela solugao do seguinte problema de otimizacao:

mlmmlzar g | P Nk%
p=[u1 p1 - ok

sujeito a Zﬂk‘hkP =1

Este problema pode ser resolvido por multiplicadores de Lagrange, de modo

semelhante ao ja detalhado no Capitulo 4, tendo como solugao:

I
fopt (k) = TR (5.19)
Ug,k >kt |g2k|

.k

Como exemplo, consideraremos a rede com K = 6 radios cognitivos mostrada

na Fig. 5.1. A SNR em cada radio cognitivo estd mostrada na Tabela 5.1.

CR [1] 2] 3 [4]5]6
SNR(dB) [1]| —4|—-10] —5|2] -8

Tabela 5.1: SNR em cada radio cognitivo na rede da Fig. 5.1.
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Figura 5.2: Comparacao de desempenho em termos de MSD entre o sistema com
passos de adaptacao iguais em todos os nos e o sistema com passo otimizado

Considerando que o canal entre cada radio cognitivo é do tipo Rayleigh com
L =1 trajeto, pode-se estimar o passo de adaptagdo 6timo de acordo com (5.19).
A Fig. 5.2 mostra a comparacao entre o MSD médio da rede considerando dois
diferentes contextos considerando a matriz de combinagao definida a partir da Regra
Metropolis. No primeiro caso, o passo de adaptacao é o mesmo em todos os nos.
Ja no segundo, o passo esta otimizado de acordo com (5.19). Observamos que ha
uma diferenca de desempenho de cerca de 7,5dB entre os dois modos de atribuigao
de passo de adaptacao.

A Fig. 5.3 mostra como a diferenca de desempenho em termos de MSD se reflete

no desempenho do detector. Observamos que héa reducao tanto na probabilidade de
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Figura 5.3: Comparacao de desempenho de deteccao entre o sistema com passos de
adaptacao iguais em todos os nés e o sistema com passo otimizado

perda de deteccao quanto na probabilidade de falso alarme quando o passo otimizado
é utilizado. No caso de canais com multipercuso, esse detector também poderia ser
utilizado. Entretanto, a estratégia para a determinagao do passo 6timo seria valida
apenas se os canais entre os radios cognitivos e o usuario primario apresentasse a
mesma funcao de autocorrelagao.

Uma limitacao na aplicagao de tal técnica é que é necessario realizar uma de-
teccao coerente no teste de hipotese, utilizando a técnica do filtro casado mostrada
na Secao 2.2. Esse fato implica em um conhecimento a priori do sinal do usudario
priméario, bem como do canal.

Na proxima Secao, trataremos do caso em que o sinal transmitido pelo usuéario
primario é conhecido, entretanto o canal nao o é. Esse contexto pode ser encontrado
no caso que os usuarios primario e secundario compartilham uma mesma sequéncia

de treinamento.

5.2 Deteccao sem conhecimento perfeito de canal

Como dito na Secao anterior, o maior problema relativo as estratégias de deteccao
apresentadas em [66] é o fato de as técnicas serem fundamentadas em detecgao do

tipo filtro casado, sendo necesséario conhecer tanto o canal entre os usuérios primério
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e secundério quanto a sequéncia transmitida pelo usuario primario [14].

H4& contextos, entretanto, em que a sequéncia enviada é uma sequéncia de treina-
mento conhecida, mas nao ha conhecimento do canal. Analisaremos, a seguir, esse
caso de deteccao com conhecimento incompleto do sinal.

Segmentaremos a andlise em duas etapas. Primeiramente, analisaremos o desem-
penho do detector considerando apenas um radio cognitivo. Denominaremos essa
etapa de sensoriamento local. Em seguida, sera analisado o desempenho do sistema

de sensoriamento espectral cooperativo.

5.2.1 Sensoriamento local

Em cada radio cognitivo, o sinal recebido pode ser modelado da seguinte forma:
d(n) = u(n)"w,p(n) + n(n), (5.20)

em que w,,; pode assumir um dos seguintes valores:

0, K
Wop(n) = {h o (5.21)
) 1

u(n) é o sinal transmitido pelo usuéario primario, uma sequéncia de treinamento
conhecida, e h é o canal entre o usuério secundéario e o usuério primario, que é
desconhecido.

Escrevendo o problema sob a hipotese de sinal, em formato matricial, temos que

o sinal recebido pelo usuario secundario no instante de tempo N é dado por:

[u(l) 0 0 i
d(1) u(2) u(l) 0 h(1)
d(2) : : : : h(2)
T ) u(1) NE (5:22)
d(N) : : : : h(L)
—— (N) - w(N-1) u(N-L+1)]

Em [14], é mostrado que a estatistica de teste 6tima é dada por:

T (d) = WU Un, (5.23)
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em que h ¢ o estimador de maxima verossimilhanca (MLE) de h, dadas as observa-
¢oes d(n). Observe que, considerando que o sinal transmitido pelo usuério primario

seja branco de média nula, a seguinte aproximagao pode ser feita:
UYU ~ NI, (5.24)

assim, substituindo (5.24) em (5.23), temos que uma estatistica de teste sub-6tima
é dada por:
T (d) = h''h. (5.25)

Para obter o estimador de méaxima verossimilhanca, fl, é necessario realizar ope-
racoes custosas, tal como inversao e multiplicagao de matrizes de ordem elevada.
Uma alternativa para contornar esse problema seria utilizar um estimador sub-6timo
para h, aplicando um algoritmo do tipo LMS. Denotando a estimativa no LMS no
instante n por w(n), o radio cognitivo decidira que o usuario primario esta ativo se

a energia do sinal estimado w(n) estiver acima de um limiar pré estabelecido:
[wm)* 25 A (5.26)
Dessa forma, a probabilidade de falso alarme em cada n6 serda dada por:
Py = Pr{|lw(n)||* > Ao}, (5.27)
e a probabilidade de perda de deteccao serda dada por:
P, =1—Pr{[wn)|* > \3:}. (5.28)

O desempenho do detector sera determinado a partir da funcao densidade de
probabilidade da variavel aleatoria X = ||w(n)|’.

Observe que é necessario que o radio cognitivo conhega o sinal u(n), entretanto
nao é necessario que o canal h(n) seja perfeitamente conhecido.

A seguir, apresentaremos o desempenho do detector com o LMS em regime, e,

posteriormente, apresentaremos o desempenho do detector na fase de transitorio do

LMS.
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Desempenho do detector em regime estacionario

As densidades de probabilidades da variavel aleatoria X = ||w(n)||* sob cada

uma das hipoteses estao apresentadas nas duas proposicoes a seguir.

Proposition 5.2.1 (Modelagem estatistica da variavel aleatoria X = ||w(n)||* sob
a hipotese nula). A varidvel aleatéria X = ||w(n)||>, em regime de estacionaridade
e sob a hipotese nula, pode ser modelada como uma varidvel aleatoria gama. Dessa

forma, sua densidade de probabilidade € aproximada por:

1
fx(2) = g leme/f, (5.29)

Jad a funcao distribuicao € aprorimada por:

v (K, 2/)

Fx(x) ~ F(f{;) ,

(5.30)

em que 0 e k sao, respectivamente, os parametros de escala e forma da distribuicao.
Esses parametros se relacionam com os momentos de primeira e sequnda ordem da

varidvel gama da sequinte forma:

var {X}
0= ——— 5.31
e (531)
E{X
K= Q (5.32)
0
Esses parametros podem ser aproximados por:
2
o
Oy = U 5.33
C 12 (5:33)
M
Ro = 7, (534)

em que M é o numero de coeficientes do filtro.

Demonstragio. Sob a hipotese nula, h = 0, de modo que X = ||w(n)||* é equivalente

a X = |w(n) —h||* = |W(n)||>. Dessa forma,

—_

X = |w (n — k)% (5.35)

k=0
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Neste ponto, assumimos que X; = w (n — k) apresenta distribui¢do aproximada-
mente gaussiana com média nula e variancia dada por agck = %, em que M é o
MSD associado ao filtro. Dessa forma, podemos afirmar que X tem distribuicao

estatistica equivalente a variavel aleatoria X definida como:

M—1 2 M-1
_ M_— M —2
X:zmiﬂm)zﬂgjh (5.36)

X ~ (M), (5.37)

em que x2(M) é uma variavel aleatoria do tipo x? com M graus de liberdade.

; ~ 2 ,
Concluimos que X = ||[W(n)||” pode ser expressa como Y em que « é uma constante

M
M

O MSD ¢é aproximado por [53]:

dada por o = 2 e Y é uma variavel aleatoria do tipo x? com M graus de liberdade.

M~ M 5.38
. (5.35)
de modo que:
2
po?
a= . 5.39
o (5.39)
Ainda, a funcao densidade de probabilidade de X é dada por:
2—p, (z(2—p)
= 5.40
(e =2ty (TS, (5.40)
em que fy (z) é a fungdo densidade de probabilidade da variavel aleatoria Y [14]:
fr(z) = ;xM/Q_l exp <—£> (5.41)
Y0 = qunr () ) |
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Reorganizando os termos, reescrevemos fx(x) como:

Ix(z) = ™1 M2 exp <—M) . (5.43)

Comparando (5.43) com (5.29), concluimos que X de fato apresenta distribuicao
gama com parametros dados por (5.33) e (5.34).
[

Proposition 5.2.2 (Modelagem estatistica da variavel aleatoria X = ||w(n)||* sob
a hipotese de sinal). Sob a hipdtese de sinal, a fun¢ao densidade de probabilidade da

varidvel aleatoria X pode ser aprorimada por:

M
4

R [ =)

poy " Ih? Ho,
(5.44)

Demonstragio. Sob a hipotese de sinal, a variavel aleatoria X = |[w(n)||*> pode ser

escrita como:
M—1

X =[lwm)|> =Y [dx(n) + hil*. (5.45)

k=0
A variavel aleatoria Xy = wy(n)+hy, pode ser aproximada por uma variavel aleatoria

2
. , . . n . a. * 2
gaussiana de média hy e variancia Ug(k = % = 5_—’;, Vk. Portanto, a variavel

aleatoria X: ,

, (5.46)

-1

x-y

k=0

2—pu

corresponde & soma dos quadrados de M variaveis aleatorias gaussianas de média

E{ Xk} = hg, /i_Té‘ e variancia unitaria. Logo, podemos concluir que X apresenta
n

distribuicao de probabilidade do tipo x? descentralizada com M graus de liberdade

e parametro de descentralizacao dado por [14]:

A= Z_lE{ka:MZ_l(hk 2;“) =l an)

poy
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Sendo assim, a densidade de probabilidade de X ¢ aproximada por:

M/4—1/2
1 1 2— 5 x,ua2 2—p
fx~ -exp (—— ($ + —— ||h] )) <—n) Lo | |l J2 '
2 2 102 B[ (2 — p) 1oy

(5.48)
Como X = %7, temos que fx(x) = %fy <2_“x>, o que resulta em (5.44). O

2
NUn

A validade da Proposi¢ao 5.2.1 pode ser verificada nas Figs. 5.4, 5.5 e 5.6,
em que a densidade de probabilidade teoérica descrita na Proposicao é comparada
com o histograma gerado a partir de N, = 10° realizagoes da variavel aleatoria X.
Para cada configuracao de passo de adaptacao, nimero de coeficientes e poténcia
de ruido testadas, estao apresentadas duas curvas de densidade de probabilidade
teoricas. Na curva em vermelho, considera-se como parametros da densidade de
probabilidade gama as aproximacoes dadas por (5.33) e (5.34). J& na curva em
preto, os parametros sao obtidos estimando os momentos de X por simulagao e
aplicando (5.31) e (5.32).

Os resultados mostrados na Fig. 5.4 foram gerados fixando a poténcia de ruido

2:

, = 1, o nimero de coeficientes do filtro em M = 1 e os seguintes valores de

em o
passo de adaptacao: pu = 0,05, 0,1 e 0,2. Observe que, para todas as configuragoes
testadas, as densidades de probabilidade tedricas, tanto para os parametros teéricos
dados por (5.31) e (5.32), quanto para os parametros obtidos por simula¢do Monte-
Carlo coincidem com o histograma. Esse fato reforca a validade da Proposicao para
os diferentes valores de passo. A Proposicao também parece ser valida para diferen-
tes valores de poténcia de ruido, como indicado na Fig. 5.5. J4 a Fig. 5.6, mostra
que, para valores mais altos de M, o histograma difere das densidades tedricas ge-
radas com os parametros dados por (5.33) e (5.34). Essa fato pode ser creditado a
adocao da hipdtese de que os coeficientes @ (n — k) sao independentes entre si para
garantir a validade de (5.38), o que nao acontece na pratica. Todavia, as densida-
des de probabilidade tedricas obtidas com os parametros simulados apresentam um
comportamento proximo aquele observado no histograma. Dessa forma, concluimos

que a variavel aleatoria X realmente apresenta distribuicao do tipo gama, mas os

seus parametros nao correspondem a (5.33) e (5.34).
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Figura 5.4: Comparacao entre a densidade de probabilidade tedrica dada na Pro-
posicao 5.2.1, considerando ag =1, M =1 e varios valores de p, e o histograma
gerado a partir de N, = 10° realizacoes da variavel aleatoria X sob a hipotese nula.

Verificou-se também a validade da Proposicao sob a hipotese JH; e os resultados
estao mostrados na Figs. 5.7, 5.8 e 5.9. Esses resultados mostram a comparagao
entre as densidades de probabilidade teodricas e o histograma gerado a partir de
N, = 10° realizacoes da variavel aleatoria X;. Considerou-se que o vetor h é um
vetor com todas as componentes iguais a 1. Nota-se que assim como no caso da
hipotese nula, a conjectura é bem robusta aos valores de passo de adaptacao e
poténcia de ruido. Entretanto, para valores mais elevados de M, os parametros da
distribuicao nao parecem ser dados como apresentados na Proposicao 5.2.2.

Assumindo a validade das proposicoes 5.2.1 e 5.2.2, as probabilidades de falso

alarme e perda de detecgao sao dadas por:

)\/60, Iio)

Pf(>\):Pr{X>A;IHO}:1—Pr{X>)\;fH0}:1—7(F(H) . (5.49)

v (A/01, K1)
['(k1)

2—u AN(2—
—1- Qupe (,/nhn? — <W%“>>. (5.50)

As Figs. 5.10 e 5.11 mostram as probabilidades de falso alarme e perda de

P (N) = Pri{X < \;H,} = Pu(N) = PriX < A3} =
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——— Pdf e parametros teéricos
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Figura 5.5: Comparacao entre a densidade de probabilidade tedrica dada na Pro-

posicao 5.2.1, considerando M = 1, u = 0,1 e varios valores de O’%, e o histograma

gerado a partir de N, = 10° realizagoes da variavel aleatoria X sob a hipotese nula.
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T

Figura 5.6: Comparacao entre a densidade de probabilidade tedrica dada na Pro-
posicao 5.2.1, considerando 0727 =1, p = 0,1, e varios valores de M e o histograma
gerado a partir de N, = 10° realizagoes da variavel aleatoria X sob a hipotese nula.
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Figura 5.7: Comparacao entre a densidade de probabilidade tedrica dada na Pro-
posicao 5.2.2, considerando 0727 =1, M = 1, e varios valores de pu, e o histograma
gerado a partir de N, = 10° realizagoes da variavel aleatéria X sob a hipotese de

sinal.

——— Pdf e parametros teéricos

Histograma

Pdf téorica e parametros simulados

Figura 5.8: Comparacao entre a densidade de probabilidade tedrica dada na Pro-

posicao 5.2.2, considerando M = 1, u = 0,1 e varios valores de o

2
n’

e o histograma

gerado a partir de N, = 10° realizagoes da variavel aleatéria X sob a hipotese de

sinal.
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Figura 5.9: Comparacao entre a densidade de probabilidade tedérica dada na dada na
Proposicao 5.2.2, considerando as =1, u = 0,1 e varios valores de M, e o histograma
gerado a partir de N, = 10° realizagoes da variavel aleatéria X sob a hipotese de
sinal.

detecgao em funcgao do limiar A. Percebe-se que a expressao teorica para Py é, de fato,
bastante precisa mesmo para valores baixos de Py (i.e., na cauda da distribuicao).
Ja no caso da probabilidade de perda de deteccao, nota-se que a expressao teodrica
¢ mais precisa para valores mais elevados de P,,, conforme esperado. Essas curvas
foram geradas calculando as probabilidades de perda de detecgao e falso alarme apos
a convergéncia do algoritmo. A Fig. 5.12 mostra as curvas de convergéncia para Py
e P,, considerando A = 0,4 e passo de adaptacao pu = 0,1. Pode-se observar que o

algoritmo convergiu apos aproximadamente N = 40 iteragoes.
Desempenho do detector em regime transitério

As Proposicoes 5.2.1 e 5.2.2 sao validas assumindo que o sistema encontra-se em
regime. Porém, também seria interessante avaliar o comportamento do sistema em
regime transitorio.

Nesse ponto, iremos considerar que o sinal transmitido pelo usuario primaério é
do tipo BPSK em que u(n) = £1 com igual probabilidade.

Seja inicialmente um filtro de apenas um coeficiente. Tem-se que a seguinte
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® Simulagdo
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Figura 5.10: Comparagao entre as probabilidade de falso alarme teoricas e simuladas,

considerando © = 0 = 0,1, M = 1 e duas configuragoes de poténcia de ruido
diferentes: 07 =1e 07 =05

10°

® Simulagédo
Teoria

1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
A

Figura 5.11: Comparacao entre as probabilidade de perda de deteccao alarme teori-
cas e simuladas, considerando = 0 = 0,1, M = 1 e duas configuracoes de poténcia

de ruido diferentes: 07 =1 e 0} = 0,5
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Figura 5.12: Convergéncia de Py e P,,, considerando as =leA=04

equacgao de atualizacao de coeficientes deve ser obedecida:
w(n+1) =w(n) + pu(n) (h —wn)) +n(n)un). (5.51)
Como u (n)2 = 1, temos que:
wn+1) = (1—p)wn)+ ph+un)nn)). (5.52)

E interessante notar que wu(n)n(n) também é uma varidvel aleatoria gaussiana
e de mesma distribuigao de probabilidade de n(n). Essa conclusao vem do fato de
que para os dois possiveis valores de u(n), u(n) =1 ou u(n) = —1, ndo ha mudanga
nem da média n(n), ja que n(n) tem média nula, nem de sua variancia.

Portanto, denotando a variavel aleatoria p [u(n)n(n) + h] por {(n), a equagao de

atualizagao de coeficientes pode ser escrita como:
w(n+1) = (1—p)w(n)+((n), (5.53)

em que ((n) ~ N (uh, ,u2a,%).
Dessa forma, podemos reconhecer (5.53) como a equa¢ao de um processo auto-
regressivo de ordem 1 excitado por uma entrada gaussiana de média nao-nula.

Considerando que o sistema parte da condicao inicial w (0) = 0, temos que a
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variavel aleatoria w (n) = 0 é gaussiana com média dada por:

Rl —p" n
E{w (n uhz (1—p) = m:h(l—(l—u)). (5.54)

Note que sob a hipotese nula, h = 0, o que implica em E {w (n)} = 0. Ja sob a
hipotese de sinal, temos que E {w (n)} — h para valores crescentes de n.
Ja a variancia de wy (n) é dada por:

n—1 2n
1—1(1-— 1—(1-—
_ 120 _ 2 zM S el el )

k:o nl_(l_ﬂ) ! 2—p

w(n

Note também que para valores crescentes de n, o2 w(n) tende & expressao de MSD
relacionada a um filtro de um coeficiente, conforme esperado.

A partir dessa anélise, podemos estender esse resultado para um canal com M
coeficientes e aplicar o mesmo tratamento usado nas proposicoes 5.2.1 e 5.2.2, com
a excecao de que as expressoes de média e variancia de cada parcela X}, passam a
ser dadas por (5.54) e (5.55). Ajustando as expressoes das probabilidades de falso
alarme e perda de detecgao dadas em (5.49) e (5.50), temos que essas probabilidades
no transiente do filtro sao expressas por:

Pr(A)=1-7 (uj'% a —Sf—%)%) : %) (5.56)

( —(-p  A2-p)
P (N) = 1= Quy (\/Hh” ,uc72 — (1= )™ " po? (1 (1~ uf”)) |
(5.57)

Denotando (1 — (1 — p)™)? por A(p) e 1 — (1 — p)** por B (p), podemos rees-

crever as expressoes acima como:

Pr(\)=1-7 (ﬁ %_(f)) , %) (5.58)

R = 1= (i (L] S8 262H) oo

Considerando que o passo de adaptacao obedece a condicao p < 1, e utilizando
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a aproximacao de Taylor em primeira ordem da fungao f(x) = (1 — )%, tem-se que:
flx)=(1-2)"=1-ax, (5.60)
0 que permite aproximar a funcdo A (u) por:
Ap) = (1= (1= ") ~n’p (5.61)
e, para B (u), de forma semelhante:
B(p)=1—(1—p)* =~ 2npu. (5.62)

Substituindo as aproximagoes acima em (5.58) e (5.59), temos que as probabili-

dades de falso alarme e perda de deteccao sao dadas pelas seguintes expressoes:

Py (A)Zl—v< A M,%> (5.63)

Ft% 2nu 2

2 " pop(2np)

P () = 1= Qupp <\/ I |22 2 M) RN

ou ainda, considerando que 2 — u &~ 2, temos que:

A1 M
PN =1-7(——,— .
r (M) 7(#%% 5 2) (5.65)
€
n|b|* X
Pn()\)=1- , . .
(A) QM/2< o7 ot (5.66)

A Fig. 5.13 mostra as curvas de probabilidade de falso alarme e perda de detec-

¢ao, por iteracao, para deteccao utilizando o algoritmo LMS, considerando o passo

2:

p = 0,05, poténcia de ruido dada por o

2 e o seguinte canal entre o usudrio

primario e o usuario secundario:
T
h;, = [1 0,2 0,4] . (5.67)

Observa-se que as curvas de probabilidade obtidas por Monte Carlo sao proximas
das expressoes teoricas dadas por (5.58) e (5.59), seja para a probabilidade de falso

alarme, seja para a probabilidade de perda de deteccao. Todavia, as curvas de
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probabilidades obtidas utilizando a aproximacao de passo pequeno nao sao proximas
das obtidas por simulacao para esse valor de passo de adaptacao.

A Fig. 5.14 mostra as curvas de probabilidade de falso alarme e perda de de-
teccao, considerando um passo de adaptacao menor, p = 0,005. Com excecao do
passo de adaptacao, o contexto de simulacao ¢ o mesmo dos resultados mostrados
na Fig. 5.13. Para esse valor de passo, as curvas obtidas com as expressoes (5.65) e
(5.66) estao bem mais proximas das curvas simuladas do que no caso da Fig. 5.13,
mas ainda h& uma diferenca nao desprezivel entre os dois resultados. Ja para o caso
mostrado na Fig. 5.15, a aproximacao para pequenos passos equivale as expressoes
dadas em (5.58) e (5.59). Nesse caso, o valor do passo p = 0,0001 é suficientemente
pequeno para garantir a validade de (5.65) e de (5.66). E interessante observar que,
para o caso da probabilidade de perda de deteccao, as curvas simuladas e tebricas
nao sao equivalentes, mesmo para passos muito pequenos. Essa discrepancia pode
ser atribuida & modelagem da variavel aleatoria X como uma y? descentralizada
e ponderada. Nesse caso, assume-se tacitamente que as componentes de w(n) sao
independentes, o que nao é verdade. Esse fato pode ser confirmado analisando um
filtro de um unico coeficiente. Nesse caso, as curvas de perda de deteccao tedricas e
simuladas coincidiriam. Para corroborar essa afirmacao, consideraremos a deteccao

do sinal primério assumindo que o canal &€ AWGN com ganho h = 1 e poténcia de

2

» = 2. Analisando o resultado mostrado na Fig. 5.16, concluimos que as

ruido o
curvas teoricas, de fato, sao bem proximas das curvas de simulagao.

Analisando as expressoes teoricas de probabilidade de falso alarme e perda de
deteccao dadas por (5.65) e (5.66), notamos que, definindo o limiar de decisao como

N = /ﬂ%, o teste passa a ser dado por:
n

A

242°
oy

T(dy) 258 N = (5.68)

Utilizando essa estatistica de teste normalizada, temos que o desempenho do

detector serd dado por:

Pr(V)=1—~ (A% %) (5.69)
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Figura 5.13: Desempenho do detector LMS considerando o canal dado por (5.67),
limiar A = 0,15, passo de adaptagao p = 0,05 e 07=2.
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canal dado por (5.67),

limiar A = 0,03, passo de adaptagao p = 0,005 e 072=2.
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Figura 5.15: Desempenho do detector LMS considerando o canal dado por (5.67),
limiar A = 0,0003, passo de adaptacao p = 0,0001 e 0727:2.
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Figura 5.16: Desempenho do detector LMS considerando o canal dado por h = 1,
limiar A = 0,0003, passo de adaptacao p = 0,001 e 02:2.
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Figura 5.17: Comparagao de desempenho entre os sistemas de detecgao usando o
algoritmo LMS configurado com diferentes passos de adaptacao, o detector 6timo
ML, o detector sub-6timo dado em (5.25) e o detector de energia.

(§]
: n|h* X
P (N)=1-— ey .
(A) QM/2< 2 n (5.70)

Analisando (5.69) e (5.70), observamos que considerando passos de adaptagao
pequenos, o desempenho do teste passa a ser assintoticamente independente do passo
de adaptacao adotado.

Para comparar o desempenho dos sistemas em termos de ROC, consideraremos
mais um vez o canal dado em (5.67), poténcia de ruido o} = 2 e varios valores de
passo de adaptacao. As curvas da Fig. 5.17 mostram a ROC do sistema de deteccao
com o algoritmo LMS comparada com os testes 6timo ML e subdotimo dados por
(5.25) e com o detector de energia. Perceba que, se o passo de adaptagao nao for
muito elevado, o desempenho do teste através do algoritmo LMS é muito proximo
do teste ML. Além disso, é interessante observar que, nesse caso, o desempenho do
LMS com passo p = 0,02 ja é equivalente ao desempenho do algoritmo LMS com
passo i = 0,01. Reduzindo ainda mais o passo, considerando p = 0,001, nota-se que
nao hi mudanca de desempenho do algoritmo. Isso estd de acordo com a anéalise das
egs. (5.69) e (5.70), onde percebemos que o desempenho do detector é invariante ao

passo de adaptacao, desde que o passo seja pequeno.
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5.2.2 Detector cooperativo

Em um sistema com K radios cognitivos, os usuarios podem trocar informacoes
entre si, de modo a melhorar a precisao do sensoriamento. Como foi analisado em
Capitulos passados, ha varias possibilidades para enviar e combinar as estimativas
recebidas em cada n6. Uma das possibilidades seria o envio de um bit de decisao
para os nos vizinhos da rede e, em cada no, combinar as informacoes de uma das
maneiras discutidas no Cap. 3, i.e., aplicar uma das regras do tipo n em K. Essa
estratégia é especialmente interessante por apresentar baixa complexidade, e por nao
precisar de nenhum tipo de conhecimento a prior: do canal entre o usuario priméario
e 0 k-ésimo usuario secundario denotado por hy.

Apenas a titulo de ilustracao, iremos considerar aqui um exemplo em que cada
radio envia um bit de decisao para os seus vizinhos e, localmente, sera aplicada uma
regra do tipo OU para que os radios obtenham a decisao final.

Ainda, para que os radios tenham acesso a informacao de todos os nés da rede, a
troca de decisoes serd efetuada de forma com memdria, i.e., para cada nova medida
de sinal, deve-se esperar a troca de K — 1 decisoes ao longo da rede. Dessa forma,
garante-se que, dado que a rede é completamente conectada, todos os nos terao
acesso aos bits de decisao em toda rede.

A Fig. 5.18 mostra a curva de ROC do sistema cooperativo, considerando um
sistema com K = 5 radios cognitivos. Além do resultado obtido por cooperagao,
também sao mostradas as curvas de ROC obtidas a partir das medidas locais em
cada um dos radios. O desempenho do k—ésimo radio estd denotado por Rj. Os
coeficientes do canal entre cada um deles e o usuario primério estao mostrados na
Tabela 5.2. Pelos resultados mostrados na Fig. 5.18, percebemos que ha um ganho
consideravel do sistema cooperativo em relacao aos sistemas sem cooperacao. Note
ainda que o ganho de desempenho se estende para todos os radios presentes no

sistema.
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| [ by [hy | by [ by | Bs |
n—1]0,661 | 0,297 0,728 | 0,963 | 0,561
n=20,080 | 0,016 | 0,924 | 0,551 | 0,515
n =13 0,614 | 0,289 ] 0,771 | 0,537 | 0,580

Tabela 5.2: Coeficientes dos canais entre os radios cognitivos e o usuario primario
no exemplo da Fig. 5.18.
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Figura 5.18: Curvas de ROC para o sistema cooperativo em comparagao com 0s
radios cognitivos operando individualmente.
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5.3 Deteccao de energia usando o método do con-
senso

A aplicacao de algoritmos de consenso em cenario de sensoriamento espectral se
deu primeiramente em [67]. Nessa proposta, cada usuario secundario emprega um
detector de energia em sua estimagao espectral local e se utiliza de um algoritmo
de consenso para estimar a medida de energia média na rede de radio cognitivos.
Nesse trabalho, é atribuido o mesmo peso as estimativas de energia locais, indepen-
dentemente da SNR em cada radio cognitivo. Em [68], é apresentado um algoritmo
em que cada estimativa de energia é ponderada pela SNR em cada um dos radios
cognitivos da rede. Com essa estratégia, os resultados apresentados em [68] supe-
ram aqueles mostrados em [67], i.e., para uma dada probabilidade de falso alarme,
a probabilidade de perda de deteccdo é menor se a estratégia proposta em [68] é
utilizada. Ja em [69] e [70], algoritmos adaptativos sao utilizados para estimar os
pesos de ponderacao de cada estimativa de energia dos nos da rede.

Um problema inerente aos algoritmos de consenso é baixa velocidade de conver-
géncia. Esse problema pode ser especialmente critico no caso do radio cognitivo,
em que o ambiente é altamente nao-estacionario e decisoes precisam ser tomadas
rapidamente.

Nesta Secao, usando um algoritmo de predicao associado ao consenso, apresen-
taremos resultados de sensoriamento espectral distribuido aplicando algoritmos de

consenso com velocidade de convergéncia acelerada.

5.3.1 O algoritmo de consenso

Na Secao 3.2, mostrou-se que, no caso de cooperacao centralizada, a estatistica
de teste 6tima é aproximada pelo receptor MRC:

M—

Tyre (y) = Z Valk (5.71)

k=0

—_

em que Y ¢ a medida de energia fornecida por cada n6 da rede e vy, é a SNR medida

em cada né.



Capitulo 5. Deteccao Distribuida 116

No caso que a rede nao conta com um centro de fusao, os nos precisam trocar
informacao entre si, com o objetivo de estimar Ty,rc (y). Essa troca de informagao
pode se dar através do algoritmo do consenso [71].

No algoritmo do consenso, considera-se uma rede com K noés e vetor estado

inicial, composto pela medida em cada n6 da rede no instante n = 0:
x(0) = [20(0) 21(0) -+ 2x_1(0)]". (5.72)

Em cada instante de tempo n, o k—ésimo né da rede envia sua medida zj (n)
aos nos em sua vizinhanca. A combinacao das medidas recebidas pode ser modelada

através do seguinte sistema linear:

zp(n+1)= Z Ck.mTm (M) (5.73)

meNg

que pode ser representado de forma matricial como:
x(n+1)=Cx(n), (5.74)

em que X é o chamado vetor de estados e C é a matriz de combinagao com elementos
ck.m- Alguns exemplos de possiveis matrizes de combinagao sao aqueles mostrados no
Capitulo 4. Pode-se mostrar que se a matriz C é uma matriz duplamente estocastica,
i.e., C1 =1e17C = 17 e se a seguinte condigao sobre o raio espectral de C— 117

é satisfeita:

p (C — %11T) <1 (5.75)
as medidas em todos nos convergem para:
=
2 (00) = mz::o 2 (0). (5.76)

Portanto, se aplicarmos o algoritmo do consenso considerando xy (0) = Y, yx, apos
a convergéncia do algoritmo, a medida em cada n6 tendera a uma versao escalonada

da estatistica de teste sub-6timo apresentado no Capitulo 3:

=
zx (00) = K Z VY- (5.77)
m=0
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Figura 5.19: Rede de radios cognitivos
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Figura 5.20: SNR em cada um dos nos da rede apresentada na Fig. 5.19

Como exemplo, consideraremos novamente a rede de K = 12 nds apresentada
na Fig. 5.19, a qual é a mesma utilizando em exemplos do Capitulo 4 e repetida
aqui por conveniéncia, com cada no da rede apresentando a SNR mostrada na Fig.
5.20. O algoritmo de consenso foi aplicado definindo a matriz C de acordo com
a regra Metropolis apresentada no Capitulo 4, e a estimativa do teste sub-6timo
por iteracao estd mostrada na Fig. 5.21. Analisando o resultado, notamos que o
algoritmo converge apenas apos cerca de 35 iteracgoes.

A baixa velocidade de convergéncia do algoritmo pode ser contornada utilizando

a técnica descrita em [13], onde se adiciona um termo de predigao a estimativa atual
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Figura 5.21: Estimativa ponderada de energia do teste sub-6timo em cada no6 da
rede apresentada na Fig. 5.19. As estimativa em cada um dos nos esta representada
com uma cor diferente na figura.

derivada do algoritmo do consenso:
zr(n) = azb(n) + (1 — a) 2 (n), (5.78)

em que « é um fator de mistura tal que 0 < o < 1, 2%(n) é o termo obtido pela
predigio de x;(n) a partir das dltimas M, amostras de xx(n) e z¢(n) é o termo

obtido a partir dos estados dos nos da rede vizinhos a k no instante n — 1:

z¢(n) = e i (n—1) Z ChmTm (N — 1), (5.79)
mGNk
M,—1
z7(n) = Oag, 2 (n Z O (n — M, +m), (5.80)

em que ¢, corresponde ao coeficiente de predicao relativo ao atraso M, —m. Em
[13], é mostrado que o vetor de coeficientes ® que minimiza o erro de predi¢dao em

termos de erro quadratico é dado por:
©=1[016,--0u,] = (ATA) AT, (5.81)

em que A é uma matriz de dimensao 2xM,, expressa como:

~M,+1 —M,+2 --- =1 0

A= 1 1 o101

(5.82)
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Resta estimar o fator de mistura «. Esse fator pode ser determinado lembrando

que algoritmos de consenso tém sua velocidade de convergéncia associada a [72]:

1
r(C) 2 p (C - —11T) : (5.83)
K
em que p (-) é o raio espectral.
Em [13], é mostrado que, no caso em que o consenso é acelerado pela parcela de

predicao, é possivel reescrever o conjunto de equagoes (5.78), (5.79) e (5.80) através

da seguinte forma matricial:

8 (TL) C((pr) OéeMp—2IK e OZHQIK OéelIK €z (TL - 1)
x(n—1) | Ie 0x A 0y x (n—2)
x(n—M,+1) Ok Ok e Ik 0x x(n—M,+1)
pe
(5.84)

em que Ox é a matriz nula de ordem K e CM) ¢ definida como:
CM) £ (1 —a+aby,) C+ aby,I. (5.85)

Expressando os estados do sistema através da matriz estendida mostrada em
(5.84), pode-se determinar o fator de mistura que minimiza a velocidade de conver-

géncia resolvendo o seguinte problema de otimizacao:

. . 1
aopt = argmm p <Cat — mllT) s (586)

«

Ainda em [13], é mostrado que para o caso em que M, = 2, o fator de mistura

que minimiza (5.86) é dado por:

ort = 3 i (Alzf;i ()\IEK i)1)’ (5.87)
em que \(1) é o menor autovalor da matriz C®" e X\ (K — 1) é o segundo maior
autovalor de C.

Para M, > 2, [13] ndo obtém expressdo fechada e nem fornece sequer esclareci-

mento sobre como proceder para determinar o fator de mistura « 6timo para esses

casos. Assim, é proposta uma solucao desta questao através de uma abordagem
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semi-analitica que serd mostrada a seguir.

Para tanto, a fim de investigar se ha uma relagao entre A (K — 1) e ayp, fixamos
um ndimero de nés, geramos matrizes de adjacéncia aleatorias e, para cada matriz
gerada, definimos a matriz de conectividade através da regra Metropolis. Posterior-
mente, para cada matriz de conectividade, variamos o fator de mistura no intervalo
0 < a < 1, determinamos sua respectiva matriz C" e, finalmente, calculamos
r (Ce') como mostrado em (5.83). Nesse primeiro exemplo, consideramos que o
termo de predigao tem ordem M, = 3 e que a rede tem K = 12 nos.

O grafico de dispersao apresentando a relagao entre o segundo maior autovalor
da matriz, A\(K — 1), e o valor 6timo de « estd mostrado na Fig. 5.22. Por esse
resultado, notamos que ha uma relagao aproximadamente logaritmica entre A(K —1)
e Quopt, fato que pode ser confirmado na anélise da curva de dispersao entre A\(K —1)
e log (avgpt) também mostrada na Fig. 5.22. Por essa curva de dispersao, concluimos
que para uma rede com K = 12 noés e aplicando um algoritmo de consenso acelerado
com um preditor de ordem M, = 3, uma boa escolha para o parametro de mistura
é dada pelo ajuste linear também mostrado na Fig. 5.22.

A pergunta que naturalmente surge agora é se tal curva de dispersao depende
do nimero de no6s. A fim de responder a essa questao, a Fig. 5.23 mostra os
graficos de dispersao entre A(K — 1) e log (ayyt) considerando redes com diferentes
numeros de nos. A partir desse resultado, notamos que o ajuste linear continua
valido independentemente do ntmero de nos da rede.

Por fim, resta verificar se a aproximacao da curva de dispersao continua podendo
ser aproximada da mesma maneira para M, > 3. Para tanto, a F'ig. 5.24 mostra as
curvas de dispersao para valores mais elevados de M,. Notamos que a relacao entre
A(K — 1) e log (aept) continua praticamente linear. Todavia os coeficientes da reta
mudam de acordo com a ordem do filtro preditor.

Com o objetivo de testar a precisao do ajuste linear, adotamos a rede da Fig.
5.19 com matriz de combinagdo Metropolis, e calculamos r (C&*) de acordo com
(5.83). A Fig. 5.25 mostra r (C*") em funcdo de a para varios valores de M,. No

caso em que M, = 2, verifica-se que o valor 6timo de a realmente coincide com
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Figura 5.22: Grafico de dispersao entre A(K — 1) e agy para K = 12. Curva de
ajuste dada por: a, = exp (4, 7156 A (K — 1) — 4,6749).
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Figura 5.23: Grafico de dispersao entre A\(K — 1) e log (app) para K =12, K =24
e K = 36.
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Figura 5.24: Curvas de dispersao entre A\(/X — 1) e log (a,,t) para diferentes ordens
do filtro de predicao e redes com K = 12 nos.

o dado em (5.87). Para os demais valores de M,, as curvas verticais mostram os
valores de ay,; estimados pelo ajuste linear com coeficientes obtidos pelo método de
minimos quadrados. Percebe-se que as estimativas de oy, sao proximas dos valores
obtidos experimentalmente.

A fim de observar como a redugao do raio espectral de C* reflete na aceleragao
do algoritmo, voltamos ao cenario de SNR descrito na Fig. 5.20 e usamos o algo-
ritmo para determinar a estatistica de teste MRC. A Fig. 5.26 mostra as curvas
de convergéncia considerando a = 0, i.e., sem usar o filtro de predicao e também
considerando um preditor com ordem M, = 3 e parametro de mistura o = 0,8009.
Note que h4 um ganho de velocidade de convergéncia consideravel, utilizando o
preditor com o valor sub-6timo obtido por ajuste de minimos quadrados quando
comparado com o consenso sem o uso do preditor. Para facilitar a visualizacao do
ganho de desempenho com o algoritmo preditor, as curvas da Fig. 5.27 mostram o
valor do estatistica de teste MRC apenas no n6 1 da rede. Podemos notar que para
a versao acelerada do algoritmo, a convergéncia se da com aproximadamente n = 18
iteracoes. Ja para a versao sem a predicao, é necessario cerca de n = 45.

Uma outra importante andlise que merece ser feita é como a abordagem de

consenso auxiliado por predigao impacta nas curvas de ROC do sistema de radio
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Figura 5.26: Comparagao entre o desempenho do algoritmo de consenso e de sua
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Figura 5.27: Convergéncia de estimativa de energia ponderada no n6 1 da rede da
rede apresentada na Fig. 5.19.

cognitivo. A Fig. 5.28 mostra as curvas de ROC para um sistema de radio cognitivo
por deteccao por energia com M = 8 amostras e com SNR de cada radio definida na
Fig. 5.20 cuja conectividade se d4 como mostrado na Fig. 5.19. Para o algoritmo
de consenso com convergéncia acelerada, utilizamos um preditor de ordem M, = 3
e fator de mistura a = 0,8009.

Note que o algoritmo com a velocidade de convergéncia acelerada apresenta de-
sempenho equivalente ao MRC a partir de n = 20 amostras com as estimativas de
energia. J& para a versao sem o fator de predicao, é necessario esperar cerca de

n = 40 iteragoes.

5.4 Conclusoes

Neste capitulo, foram analisadas técnicas de deteccao distribuida aplicadas em
diferentes cenarios. No primeiro caso, considerou-se que havia conhecimento de
canal e da sequéncia transmitida pelo usuério primeiro, assim como feito em [66] .

No segundo caso, foi considerado que a estimacgao espectral é realizada a partir
de uma sequéncia de treinamento enviada pelo usuéario primario. Nesse contexto, ha
conhecimento da sequéncia enviada, porém nao ha conhecimento perfeito do canal.

Esse problema foi abordado utilizando um filtro LMS como estimador de canal para
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Figura 5.28: ROC do sistema de radio cognitivo distribuido com rede apresentada
na Fig. 5.19.

gerar a estatistica de teste de deteccao. Foi feita uma analise tedrica e os resultados
foram confrontados com simulacao de Monte Carlo. Mostrou-se que os resultados se
aproximam dos gerados pelo detector ML 6timo a um custo computacional menos
elevado.

J& na secao 5.3 foi analisado o caso mais geral no qual nao h& qualquer conhe-
cimento a priori do sinal enviado pelo usuario primario. Esse é o caso mais geral
e que permite, portanto, uma maior flexibilidade de implementacao. Nesse con-
texto, o resultado de [13] foi estendido para a estimagao dos parametros de predi¢ao
para ordens mais elevados. Dessa maneira, foi possivel aumentar a velocidade de

convergéncia do algoritmo de consenso.






Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas

Ao longo do trabalho de Doutorado, varios aspectos da questdo do sensoria-
mento espectral foram abordados. Foram inicialmente mostradas no Capitulo 2 as
limitagoes de desempenho dos detectores utilizados para sensoriamento espectral e
algumas alternativas para alcancar um desempenho de deteccao mais confiavel.

No Capitulo 3 foram analisados sistemas de sensoriamento espectral com deci-
sao centralizada. Para o caso de troca de informacao do tipo dura, foram definidos
limitantes de desempenho ainda nao mostrados pela literatura. Assumindo uma
abordagem Bayesiana, foram analisados os desempenhos das diferentes regras de
fusao de dados na presenca de canal imperfeito entre os radios cognitivos e o cen-
tro de fusdo. Os resultados dessa analise foram publicados em [10]. Ainda nesse
contexto, colocamos como uma possivel extensao desse trabalho a determinacao de
limitantes também no caso em que se assume que o centro de fusao processa apenas
as informacoes enviadas pelos usuérios secundarios e recebidas corretamente. Desse
modo, diferentemente do caso ja analisado em que se considera o canal entre os
radios cognitivos e o centro de fusao modelado como um BSC, o sistema passaria
a ser modelado como um sistema de sensoriamento espectral cooperativo com um
nimero variante de usuarios secundarios.

Um outro fator que merece destaque na Tese é a anélise feita pra o caso em que
os radios cognitivos enviam informagao suave ao centro de fusao. Essa andlise difere
da abordagem que assume gaussianidade no conjunto de dados recebidos no centro

de fusao e chega a interessante conclusao que o detector 6timo no critério de maxima

127
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de verossimilhanca é aproximado pela técnica de fusao MRC.

O estudo da aplicacao dos algoritmos de filtragem adaptativa para a questao
de estimacao distribuida também gerou algumas contribuicoes, como mostrado no
Capitulo 4. Nesse capitulo, foi mostrado um método simples para a aplicacao de téc-
nicas ja bem estabelecidas de filtragem adaptativa distribuida no contexto de redes
heterogéneas. E importante salientar que os resultados apresentados nesse Capitulo
nao sao necessariamente aplicados a redes de radios de cognitivos no contexto de
sensoriamento espectral. A analise se aplica & estimacao de parametros em uma
rede de sensores qualquer.

Ja no Capitulo 5, foram apresentadas técnicas de deteccao distribuida funda-
mentadas na questao de estimacao distribuida focada no Capitulo 4. Em especial,
na Sec¢ao 5.2, foi realizada uma anéalise estatistica do algoritmo LMS e foram gerados
resultados promissores no campo de sensoriamento espectral cooperativo no cenario
em que nao ha conhecimento do canal entre os usuérios primarios e secundéarios.
Dadas as caracteristicas nao-estacionérias dos sistemas de sensoriamento espectral,
esse € um contexto importante de analise, uma vez que a estimacao de canal nesse
cenario pode gerar laténcias impeditivas para o sensoriamento espectral.

Um outro ponto que merece destaque ¢ a questao do sensoriamento espectral
no qual nao ha qualquer conhecimento a priori do sinal transmitido pelo usudrio
primério. Esse é o caso mais geral e, certamente, merece uma anélise detalhada. As
contribuicoes nesse contexto, discutidas na Secao 5.3, foram de carater incremental
e mostraram como estimar os parametros 6timos que permitem acelerar o consenso
nessa situacao.

Como perspectivas futuras colocamos inserir cenarios de sensoriamento espectral
mais realistas nos quais o sincronismo entre os usuarios secundarios e o centro de
fusdo nao é perfeito |73] e ainda situagoes em que os sistemas cooperativos ainda
contam com usuarios maliciosos que degradam o desempenho do sistema [74]. Ha
ainda alguns resultados apresentados na Tese de Doutorado que merecem estudos
mais aprofundados. Dentre eles, citamos a analise do sistema centralizado com

troca de informacao do tipo suave detalhada na Secao 3.2, a andlise do caso de
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estimacao distribuida utilizando o algoritmo de difusao no contexto em que a rede
nao é completamente conectada, a aplicacao do algoritmo LMS para sensoriamento
espectral cooperativo sem o conhecimento de canal, a anélise estatistica apresentada
na Secao 5.2 e, por fim, a estimacao dos parametros 6timos do consenso acelerado

para ordens de predicao mais elevadas mostrada na Secao 5.3.



Referéncias Bibliograficas

1]

2]

3]

4]

5]

(6]

7]

S.W. Ellingson, “Spectral occupancy at VHF: implications for frequency-agile
cognitive radios,” in Vehicular Technology Conference, 2005. VI C-2005-Fall.
2005 IEEE 62nd, sept., 2005, vol. 2, pp. 1379 — 1382.

Joseph Mitola III, Cognitive Radio: An Integrated Agent Architecture for
Software Defined Radio, Ph.D. thesis, Royal Institute of Technology (KTH),
Stockholm, Sweden, May 2000.

III Mitola, J. and Jr. Maguire, G.Q., “Cognitive radio: making software radios
more personal,” Personal Communications, IEEFE, vol. 6, no. 4, pp. 13 18, aug

1999.

K. Ben Letaief and Wei Zhang, “Cooperative communications for cognitive
radio networks,” Proceedings of the IEEFE, vol. 97, no. 5, pp. 878 —893, may
2009.

M. Gandetto and C. Regazzoni, “Spectrum sensing: A distributed approach
for cognitive terminals,” Selected Areas in Communications, IEEE Journal on,

vol. 25, no. 3, pp. 546 —557, april 2007.

A.G. Fragkiadakis, E.Z. Tragos, and I.G. Askoxylakis, “A survey on security
threats and detection techniques in cognitive radio networks,” Communications

Surveys Tutorials, IEEFE, vol. 15, no. 1, pp. 428-445, First 2013.

C. Stevenson, G. Chouinard, Zhongding Lei, Wendong Hu, S.J. Shellhammer,
and W. Caldwell, “IEEE 802.22: The first cognitive radio wireless regional
area network standard,” Communications Magazine, IEEE, vol. 47, no. 1, pp.

130-138, January 2009.

130



Referéncias Bibliograficas 131

8]

9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

S.H. Song, K. Hamdi, and K.B. Letaief, “Spectrum sensing with active cognitive
systems,” Wireless Communications, IEEE Transactions on, vol. 9, no. 6, pp.

1849 1854, june 2010.

D. Cavalcanti and M. Ghosh, “Cognitive radio networks: Enabling new wireless

broadband opportunities,”

in Cognitive Radio Oriented Wireless Networks and
Communications, 2008. CrownCom 2008. 3rd International Conference on, 15-

17 2008, pp. 1 —6.

A. de Paula and C. Panazio, “Cooperative spectrum sensing under unreliable

reporting channels,” Wireless Networks, pp. 1-9, 2014.

A. de Paula and C. Panazio, “Analysis of distributed parameter estimation
in wsn with unreliable nodes,” in Wireless Communication Systems (ISWCS),

2012 International Symposium on, Aug 2012, pp. 116-120.

A. de Paula and C. Panazio, “Diffusion LMS networks in the presence of noisy
nodes: A convergence rate and msd analysis,” in Machine Learning for Signal

Processing (MLSP), 2013 IEEE International Workshop on, Sept 2013, pp. 1-6.

T.C. Aysal, B.N. Oreshkin, and M.J. Coates, “Accelerated distributed ave-
rage consensus via localized node state prediction,” Signal Processing, IEEE

Transactions on, vol. 57, no. 4, pp. 1563—-1576, April 2009.

S. M. Kay, Fundamentals of Statical Signal Processing, Volume II: Detection
Theory, Prentice Hall, 1998.

R. Tandra and A. Sahai, “SNR walls for signal detection,” Selected Topics in
Signal Processing, IEEE Journal of, vol. 2, no. 1, pp. 4-17, Feb 2008.

J. Proakis and M. Salehi, Digital Communications, Mc Graw-Hill, 5 edition,
2008.

Pramod K. Varshney, Distributed Detection and Data Fusion, Springer, 1996.



Referéncias Bibliograficas 132

18]

[19]

[20]

[21]

22]

23]

[24]

[25]

26]

F. F. Digham, M.-S. Alouini, and M. K. Simon, “On the energy detection of
unknown signals over fading channels,” Communications, IEEE Transactions

on, vol. 55, no. 1, pp. 21 —24, 2007.

F.F. Digham, M.-S. Alouini, and Marvin K. Simon, “On the energy detection
of unknown signals over fading channels,” in Communications, 2005. ICC '03.

IEEFE International Conference on, May 2003, vol. 5, pp. 3575-3579 vol.5.

Zhi Quan, Shuguang Cui, H. Poor, and A. Sayed, “Collaborative wideband
sensing for cognitive radios,” Signal Processing Magazine, IEEE, vol. 25, no. 6,

pp- 60 =73, november 2008.

T. Yucek and H. Arslan, “A survey of spectrum sensing algorithms for cognitive

7

radio applications,” Communications Surveys Tutorials, IEFE, vol. 11, no. 1,

pp- 116 —130, quarter 2009.

S. Haykin, D.J. Thomson, and J.H. Reed, “Spectrum sensing for cognitive
radio,” Proceedings of the IEEE, vol. 97, no. 5, pp. 849 —877, may 2009.

D. Bhargavi and C.R. Murthy, “Performance comparison of energy, matched-
filter and cyclostationarity-based spectrum sensing,” in Signal Processing Ad-
vances in Wireless Communications (SPAWC), 2010 IEEFE FEleventh Internati-
onal Workshop on, june 2010, pp. 1 —5.

J. Lunden, V. Koivunen, A. Huttunen, and H.V. Poor, “Collaborative cyclosta-
tionary spectrum sensing for cognitive radio systems,” Signal Processing, IEEE

Transactions on, vol. 57, no. 11, pp. 4182 —4195, nov. 2009.

Jarmo Lunden, Visa Koivunen, Anu Huttunen, and H. Vincent Poor, “Spec-
trum sensing in cognitive radios based on multiple cyclic frequencies,” in Cogni-
tive Radio Oriented Wireless Networks and Communications, 2007. CrownCom

2007. 2nd International Conference on, aug. 2007, pp. 37 —43.

Hou-Shin Chen, Wen Gao, and D.G. Daut, “Spectrum sensing using cyclos-
tationary properties and application to IEEE 802.22 WRAN,” in Global Te-



Referéncias Bibliograficas 133

[27]

28]

29]

130]

[31]

32]

3]

[34]

[35]

lecommunications Conference, 2007. GLOBECOM ’07. IEEE, Nov 2007, pp.
3133-3138.

W.A. Gardner, “Exploitation of spectral redundancy in cyclostationary signals,”

Signal Processing Magazine, IEEE, vol. 8, no. 2, pp. 14-36, April 1991.

William A. Gardner, Antonio Napolitano, and Luigi Paura, “Cyclostationarity:
Half a century of research,” Signal Processing, vol. 86, no. 4, pp. 639 — 697,
2006.

R.S. Roberts, W.A. Brown, and Jr. Loomis, H.H., “Computationally efficient
algorithms for cyclic spectral analysis,” Signal Processing Magazine, IEEE, vol.

8, no. 2, pp. 38 —49, apr 1991.

Yonghong Zeng and Ying chang Liang, “Eigenvalue-based spectrum sensing
algorithms for cognitive radio,” Communications, IEEE Transactions on, vol.

97, no. 6, pp. 1784 -1793, june 2009.

A. Kortun, T. Ratnarajah, M. Sellathurai, Caijun Zhong, and C.B. Papadias,
“On the performance of eigenvalue-based cooperative spectrum sensing for cog-

nitive radio,” Selected Topics in Signal Processing, IEEE Journal of, vol. 5, no.

1, pp. 49 55, feb. 2011.

F. Penna, R. Garello, and M. Spirito, “Cooperative spectrum sensing based on
the limiting eigenvalue ratio distribution in wishart matrices,” Communications

Letters, IEEFE, vol. 13, no. 7, pp. 507 =509, july 2009.

P. Bianchi, M. Debbah, M. Maida, and J. Najim, “Performance of statistical
tests for single-source detection using random matrix theory,” Information

Theory, IEEE Transactions on, vol. 57, no. 4, pp. 2400 —2419, april 2011.

A. M. Tulino and S. Verda, Random Matrix Theory and Wireless Communica-
tions, Now Publisher Inc., 2004.

R. A. Fisher, “The sampling distribution of some statistics obtained from non-

linear equations,” Annals of Fugenics, vol. 9, pp. 238-249, 1939.



Referéncias Bibliograficas 134

[36]

[37]

138]

[39]

[40]

[41]

42]

[43]

P. L. Hsu, “On the distribution of roots of certain determinantal equations,”

Annals of Eugenics, vol. 9, pp. 250-258, 1939.

S. N. Roy, “p-statistics or some generalizations in the analysis of variance
appropriate to multivariate problems,” Sankhya: Indian Journal of Statistics,

vol. 4, pp. 381-396, 1939.

Lu Wei and O. Tirkkonen, “Analysis of scaled largest eigenvalue based detection
for spectrum sensing,” in Communications (ICC), 2011 IEEE International
Conference on, june 2011, pp. 1 —5.

Minho Kim and Chong-Ho Choi, “Hidden-node detection in IEEE 802.11n
wireless LANs,” Vehicular Technology, IEEE Transactions on, vol. 62, no. 6,
pp. 2724-2734, July 2013.

Wei Zhang, R.K. Mallik, and K. Ben Letaief, “Cooperative spectrum sensing
optimization in cognitive radio networks,” in Communications, 2008. ICC 08.

IEEFE International Conference on, 19-23 2008, pp. 3411 —3415.

Wei Zhang and Khaled Letaief, “Cooperative spectrum sensing with transmit
and relay diversity in cognitive radio networks - [transaction letters|,” Wire-
less Communications, IEEE Transactions on, vol. 7, no. 12, pp. 4761 —4766,
december 2008.

A. Ghasemi and E.S. Sousa, “Collaborative spectrum sensing for opportunistic
access in fading environments,” in New Frontiers in Dynamic Spectrum Access
Networks, 2005. DySPAN 2005. 2005 First IEEE International Symposium on,
nov. 2005, pp. 131 -136.

Amir Ghasemi and Elvino S. Sousa, “Opportunistic spectrum access in fading

)

channels through collaborative sensing,” Journal of Communications, vol. 2,

no. 2, pp. 71-82, 2007.



Referéncias Bibliograficas 135

[44]

[45]

[46]

[47]

48]

[49]

[50]

[51]

[52]

S. Chaudhari, J. Lunden, V. Koivunen, and H.V. Poor, “Cooperative sensing
with imperfect reporting channels: Hard decisions or soft decisions?,” IEEFE

Transactions on Signal Processing, vol. 60, no. 1, pp. 18-28, Jan. 2012.

Xiangwei Zhou, J. Ma, G. Li, Young Kwon, and A.C.K. Soong, “Probability-
based combination for cooperative spectrum sensing,” Communications, IEEE

Transactions on, vol. 58, no. 2, pp. 463 —466, february 2010.

Wei Zhang, R. Mallik, and K. Letaief, “Optimization of cooperative spectrum
sensing with energy detection in cognitive radio networks,” Wireless Communi-

cations, IEEE Transactions on, vol. 8, no. 12, pp. 5761 —5766, december 2009.

Jun Ma, Guodong Zhao, and Ye Li, “Soft combination and detection for coo-

7

perative spectrum sensing in cognitive radio networks,” Wireless Communica-

tions, IEEE Transactions on, vol. 7, no. 11, pp. 4502 —4507, november 2008.

Zhi Quan, Shuguang Cui, and A.H. Sayed, “Optimal linear cooperation for spec-
trum sensing in cognitive radio networks,” Selected Topics in Signal Processing,

IEEE Journal of, vol. 2, no. 1, pp. 28 —40, feb. 2008.

R. Viswanathan and P.K. Varshney, “Distributed detection with multiple sen-
sors i. fundamentals,” Proceedings of the IEEE, vol. 85, no. 1, pp. 54 —63, jan
1997.

M. Abramowitz and I. A. Stegun, Handbook of Mathematical Functions With
Formulas, Graphs, and Mathematical Tables, Courier Dover Publications, April

2012.

C.G. Lopes and A.H. Sayed, “Diffusion least-mean squares over adaptive
networks: Formulation and performance analysis,” Signal Processing, IEEE

Transactions on, vol. 56, no. 7, pp. 3122 3136, july 2008.

F.S. Cattivelli and A.H. Sayed, “Diffusion LMS strategies for distributed es-
timation,” Signal Processing, IEEE Transactions on, vol. 58, no. 3, pp. 1035
—1048, march 2010.



Referéncias Bibliograficas 136

[53]
[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

62]

S. Haykin, Adaptive Filter Theory, Prentice Hall, 4 edition, 2002.
A. H. Sayed, Fundamentals of Adaptive Filtering, Jonh Wiley, 3 edition, 2003.

P. S. R. Diniz, Adaptive Filtering: Algorithms and Practical Implementation,
Springer, 2008.

[.D. Schizas, G. Mateos, and G.B. Giannakis, “Distributed LMS for consensus-
based in-network adaptive processing,” Signal Processing, IEEE Transactions

on, vol. 57, no. 6, pp. 2365-2382, June 2009.

G. Mateos, I.D. Schizas, and G.B. Giannakis, “Closed-form mse performance
of the distributed LMS algorithm,” in Digital Signal Processing Workshop and
5th IEEE Signal Processing Education Workshop, 2009. DSP/SPE 2009. IEEE
13th, Jan 2009, pp. 66-71.

Sheng-Yuan Tu and A.H. Sayed, “Diffusion networks outperform consensus
networks,” in Statistical Signal Processing Workshop (SSP), 2012 IEEE, Aug
2012, pp. 313 316.

Sheng-Yuan Tu and A.H. Sayed, “Diffusion strategies outperform consensus
strategies for distributed estimation over adaptive networks,” Signal Processing,

IEEFE Transactions on, vol. 60, no. 12, pp. 62176234, Dec 2012.

C.G. Lopes and A.H. Sayed, “Diffusion least-mean squares over adaptive
networks,” in Acoustics, Speech and Signal Processing, 2007. ICASSP 2007.
IEEFE International Conference on, april 2007, vol. 3, pp. I11-917 —111-920.

C. D. Meyer, Matriz Analysis and Applied Linear Algebra Book, SIAM, 2001.

A. Khalili, A. Rastegarnia, J. A. Chambers, and W. M. Bazzi, “An optimum
step-size assignment for incremental LMS adaptive networks based on average
convergence rate constraint,” AEU - International Journal of Electronics and

Communications, vol. 67, no. 3, pp. 263 — 268, 2013.



Referéncias Bibliograficas 137

[63]

|64]

[65]

|66]

[67]

168]

[69]

[70]

S. Gollamudi, S. Nagaraj, S. Kapoor, and Yih-Fang Huang, “Set-membership
filtering and a set-membership normalized Ims algorithm with an adaptive step

size,” IEEE Signal Processing Letters, vol. 5, no. 5, pp. 111 =114, May 1998.

M.V.S. Lima and P.S.R. Diniz, “On the steady-state mse performance of the
set-membership nlms algorithm,” in 7th International Symposium on Wireless

Communication Systems (ISWCS), 2010, Sept. 2010, pp. 389 —393.

S. Werner, Yih-Fang Huang, M.L.R. de Campos, and V. Koivunen, “Distribu-
ted parameter estimation with selective cooperation,” in IEEFE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, 2009. ICASSP 2009.,
April 2009, pp. 2849 —2852.

F.S. Cattivelli and A.H. Sayed, “Distributed detection over adaptive networks
using diffusion adaptation,” Signal Processing, IEEE Transactions on, vol. 59,

no. 5, pp. 1917 -1932, may 2011.

Zhigiang Li, F.R. Yu, and Minyi Huang, “A distributed consensus-based coo-
perative spectrum-sensing scheme in cognitive radios,” Vehicular Technology,

IEEFE Transactions on, vol. 59, no. 1, pp. 383-393, 2010.

Wenlin Zhang, Zheng Wang, Yi Guo, Hongbo Liu, Yingying Chen, and J. Mi-
tola, “Distributed cooperative spectrum sensing based on weighted average
consensus,” in Global Telecommunications Conference (GLOBECOM 2011),
2011 IEEFE, 2011, pp. 1-6.

F.C. Ribeiro, M. L R De Campos, and S. Werner, “Distributed cooperative
spectrum sensing with adaptive combining,” in Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP), 2012 IEEE International Conference on, March 2012,
pp. 3557-3560.

F.C. Ribeiro, M. . R De Campos, and S. Werner, “Distributed cooperative
spectrum sensing with selective updating,” in Signal Processing Conference

(EUSIPCO), 2012 Proceedings of the 20th European, Aug 2012, pp. 474-478.



Referéncias Bibliograficas 138

[71] R. Olfati-Saber, J.A. Fax, and R.M. Murray, “Consensus and cooperation in
networked multi-agent systems,” Proceedings of the IEEE, vol. 95, no. 1, pp.
215-233, 2007.

|72| Lin Xiao, Stephen Boyd, and Seung jean Kim, “Distributed average consensus
with least-mean-square deviation,” Journal of Parallel and Distributed Com-

puting, vol. 67, pp. 33-46, 2005.

[73] Chengqi Song and Qian Zhang, “Sliding-window algorithm for asynchronous
cooperative sensing in wireless cognitive networks,” in Communications, 2008.

ICC °08. IEEFE International Conference on, may 2008, pp. 3432 —3436.

[74] P. Kaligineedi, M. Khabbazian, and V.K. Bhargava, “Malicious user detection
in a cognitive radio cooperative sensing system,” Wireless Communications,

IEEE Transactions on, vol. 9, no. 8, pp. 2488-2497, August 2010.



Apéndice A

Demonstracao da expressao para 7yt

Considerando o Risco de Bayes como uma funcao do parametro n, tem-se:

o B

501+ Qnln) 5. (A1)

R(n) = Q;(n)

Dai, substituindo (3.1) e (3.2) em (A.1), obtemos:

Rin) = S5 (5) {52505 (1= Py) (1= P) + PR [Py (1= Po) + (1 - Py IR 4

25Cm [P (1= Po) + (1= P) P) (1= P) (1 = Po) + PmPe]K_Z} . (A2)

Queremos encontrar n que minimize (A.1). Para tanto é necessério analisar a derivada de
(A.1) em relagao a n:

%R(n) ~ R(n + 1) — R(n). (A.3)
fR(n): _(KIin) {[(1_Pf)(l_Pe)'i'PfPe]K_n[Pf(l_Pe)+(1_Pf)Pe]n +

[P (1= P.)+ (1= Pp) PI* " [(1= P) (1= P)+ PuRJ"} . (A4)

Impondo 8%9%(71) =0, tem-se:

o (1-P)(1-P)+PP. 15" B (1-P,)(1—P.)+P,Pe]"
Oé+5 f|:Pm(1_Pe)+Pe(1_Pm):| _Oé—l-ﬁ m|:Pf(1_P€)+Pe(1_Pf):|
(A.5)
Finalmente: K—o
n:{1+0—‘, (A.6)

com 6 e ¢ dados por (3.32) e (3.33), respectivamente.
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Apéndice B

Demonstracao da aproximacao para
o MSD

B.1 Algoritmo LMS-CTA

Para obter a expressao teorica para o MSD, pode-se reescrever a equagao de atualizacao
do erro de estimacao como:

YP(n) = (Iykx — Du(n — 1)u’ (n — 1)) Gep(n — 1) — Dn(n — Lu(n — 1), (B.1)

em que 7m(n) é um vetor coluna contendo os vetores de ruido de cada né da rede, definido
€omo:

T
n(n) = ()" ()1, - nic(n)1%] (B:2)
e u(n) é um vetor coluna contendo os elementos do vetor regressor em cada no da rede:

T

u(n) = [w’(n) ug(n) - uf(n)] (B-3)

Assumindo que o ruido tem média zero e é independente da entrada u(n), a seguinte
equacao é valida:

E{$m)$ ()} =AE{$(n-1)d (n-1)} AT+ DQR,, (B.4)

em que A = (Inyx —DRy) G, Q = 0'72, Iy e 0'31 é um vetor coluna contendo as poténcias

de ruido em cada no:
2

O-T] - [U?],l 05’2 e 0-3]7Kj|T

(B.5)

Em regime, pode-se afirmar que E {@(n)@T(n)} =E {{p(n - 1)1~pT(n - 1)} Definindo

X=E {{p(n){pT(n)}, conclui-se, portanto, que o MSD sera dado pelo traco de X, o qual
é a solugdo da seguinte equacao discreta de Lyapunov:

X = AXAT + D’QR,,. (B.6)

Aproximando a matriz A por (Injx — [ Ix ® R]) G, temos que A é aproximada por
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uma matriz positiva definida, de modo que é possivel afirmar:
A ~ UAAUT, (B.7)

em que A4 é uma matriz diagonal cujos elementos sdo os valores singulares de A.
Substituindo a decomposicao (B.7) em (B.6):

X = UAAUTXUAAUT + D?QR,. (B.8)

Ou ainda:
UAXU = Ap,UIXUA, + UPD?2QR,U. (B.9)

Nesse ponto, é introduzida a seguinte variavel auxiliar:
Y = U4XU. (B.10)
Observa-se que os tracos das matrizes X e Y sdo iguais:
Tr{Y} = Tr {UMXU} = Tr (XUU"} = Tr {X} . (B.11)
Escrevendo (B.9) em termos da nova variavel Y, se tem:
Y = AAYA, + UPD2QR,U. (B.12)
Como A 4 é uma matriz diagonal, os elementos diagonais de Y sdo dados por:

. UD?QR,U|,,
S N

(B.13)

em que UHD2QRUU‘]€ . € 0 k—ésimo elemento diagonal da matriz D2QR, U e M 4(k) é0

k—eésimo autovalor da matriz A. Para simplificar a notacao, define-se b(k) = UHDQQRUU‘]C Py
Como consequéncia direta:

B _KM—l b(k‘)
Tr{X}=Tr{Y}= > e (B.14)
k=0 A

E interessante analisar os elementos b(k). Para tanto, vamos determinar os autovetores de
A que compéem U. Lembrando que assumimos a seguinte aproximagao:

AR’J(IMK—[ﬂIK@R])G:C®(IM—ﬂR), (B.15)

e expressando as matrizes C e R através de suas respectivas decomposicoes em autovalores,
temos:

C= UcAcUg, (B.16)
R = UrArUZ%. (B.17)

Assim:

A~ (UcAcUL)®(Ug (Ing — iAR) UR) = (Ue ® Ug) (Ac ® (I — iAR)) (UL @ Ug) .
(B.18)



Apéndice B. Demonstracao da aproximacgao para o MSD 143

Logo:
A ~ (Uc ®Ug) (Ac ® (I — fiAR)) (UL @ UR). (B.19)

U Ay uT

Portanto, os autovalores de A podem ser aproximados por:
Ao (n+Km) = Ac(n) (1 =FA,(m)), 0<m<M-1,0<n<K-1 (B.20)
e os elementos b(k) sao os elementos diagonais de:
U'D?QR,U = (U{ ® Ug) (p?oy’ @ 1) Ik @ R) (Uc ® Ug). (B.21)
Rearrumando os termos:

U'D’QR.,U = (U{p’0,°Uc) ® ULRUR. (B.22)
N—_——

AR

Lembrando que o autovetor de C associado ao autovalor dominante (A. = 1) é dado por
v = %1 K, temos que a seguinte aproximagao é também valida:

K
1
k=1
Portanto, temos que:
1 XK
UTD2QR,U ~ <? kz_:l 07277143#;6) Ix ® Ag. (B.24)

Através dessa expressao para os elementos b(k), (B.14) pode ser manipulada de modo
que o MSD ¢é aproximado por:

K
1
Mera = SE ; uiff%,m (B.25)

em que S é um termo constante que depende apenas da média dos passos de adaptacao:
K M
5= e
= L -
n=1m=1 1— ()‘C(n)(]' - ,u)\u(m)))

(B.26)

B.2 Algoritmo LMS-ATC

A expressao do MSD para o algoritmo LMS-ATC pode ser obtida de forma similar
ao desenvolvimento relativo ao algoritmo LMS-CTA. A diferenca se da na expressao da
equacao discreta de Lyapunov, dada por (B.6) no caso CTA. No caso ATC, a equacao de
Lyapunov é a seguinte [59]:

X = Aarc XAl ;o + GD’QR,G. (B.27)
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Escrevendo A 47c em termos de seus valores singulares, temos:
Aprc = UAL VT, (B.28)

Substituindo (B.28) em (B.27), podemos reescrever (B.27) em termos da variavel in-
termediria Y = VI'XV e, finalmente, pode-se reescrever (B.27) como:

Y = AarcXAl ;o + GD?’QR,G. (B.29)

Observe que essa expressao ¢ similar a (B.6), com a diferenca de que a matriz G pré e
po6s multiplica o termo QR,,. Seguindo 0 mesmo desenvolvimento do caso CTA, conclui-se
que:

K
~ 1 2 2
Marc ~ 82 > ol (B.30)

n=1

em que S é um termo constante que depende apenas da média dos passos de adaptacao:

A(m)AE(n) Bal
g 1= )= h(m)” -
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Abstract This article analyzes a cooperative spectrum
sensing scheme using a distributed approach with a fusion
center considering an unreliable reporting channel. The
spectrum sensing is applied to a cognitive radio system,
where each cognitive radio sends its decision to a fusion
center through a reporting channel, in which an n-out-of-
K rule is applied. We compare the performance of the deci-
sion rules, analyzing the impact of the errors introduced by
the reporting channel, considering the Bayes risk criterion.

Keywords Cognitive radio - Spectrum sensing -
Detection and estimation - Bayes risk

1 Introduction

The increasing demand for communication resources is
leading to a scarcity in the spectral bands available for
transmission. Such a scarcity is mainly due to the inflexible
spectrum allocation policies, where the bands are statically
assigned. As shown in [1], this scenario leads to an inef-
ficient spectral occupancy.

Motivated by the necessity of implementing more effi-
cient band allocation schemes, several papers have recently
proposed systems based on cognitive radio (CR) [2—4]. In
such systems, the CRs are the secondary users (SUs) that
are allowed to occupy the band licensed to primary users
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(PUs), if the PUs are not using it for the time being. Such
systems are implemented through the so-called cognitive
cycle [3], in which the CR is able to sense the environment
and to adapt itself to its conditions.

Specifically in the sensing step of the cognitive cycle,
the CRs should be able to determine whether the spectral
band is vacant or not. This task is performed applying a
spectrum sensing method [5]. However, its performance
can be highly degraded in hostile environments where the
hidden terminal problem arises [6]. An alternative to
overcome this problem is to apply cooperative algorithms
[6-8]. These cooperative algorithms provide a better spatial
coverage and are more robust to fading and shadowing
since they are able to combine the measurements provided
by the various CRs in the system in order to generate a
more reliable spectrum sensing.

The distributed cooperative spectrum sensing can be
performed with or without a fusion center. In the former
scheme, each CR sends its decision to a common fusion
center. In the latter, the CRs exchange information among
them using some message parsing strategy.

Restricting our attention to the approach with a fusion
center, a problem that arises is how to merge the decisions
provided by the different CRs in order to provide a more
reliable sensing.

In [8, 9], it is pointed out that the OR decision rule is more
suitable in many cases of practical interest. However, these
analysis considered that the reporting channel between the
CR and the fusion center was perfect. In [10-13] the coop-
erative spectrum sensing systems were analyzed when errors
are introduced by the reporting channel and the receiver
operating characteristic (ROC) curves obtained by the n-out-
of-K rules were investigated and compared. It was observed
that differently from the perfect reporting channel case, the
optimum rule would be other than the OR rule.
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Also, for some applications, instead of analyzing the
ROC curves, it is more interesting to adopt a Bayesian
optimization method [14]. The Bayesian approach is par-
ticularly interesting when prior probabilities can be
assigned to each hypothesis, which is exactly the CR case,
where these prior probabilities can be given in terms of a
channel occupancy model.

In [15], the decision rule was optimized considering a
Bayesian approach for the case of a perfect reporting
channel. In [7], the CR system was analyzed in terms of a
total error criterion, which is a simplification of the
Bayesian approach. This analysis was also restricted to the
perfect reporting channel scenario. In [16], the authors
considered a Bayesian approach in the case of imperfect
reporting channel. However, in [16] the authors are con-
cerned mainly with the limitation due to the reporting
channel and do not consider the effect of the imperfect
local detection in the Bayes risk.

In this article, differently from [10-13], we adopt a
Bayesian criterion and investigate the decision rules of the
kind n-out-of-K, analyzing the impact of the errors intro-
duced by the reporting channel. Also differently from [16],
we analyze the impact of both imperfect reporting channel
and imperfect local detectors. In this context, we provide a
detailed analysis comparing the OR and the AND rules and
we also extend the analytical expression that gives the
n value that minimizes the Bayes risk to the case of
imperfect reporting channel context. In addition, in the
simulation results sections, we also show how the imper-
fect reporting channel impacts on the the optimum n value
if the Neyman-Pearson (NP) criterion is adopted.

This article is organized as follows. In Sect. 2, the system
model utilized throughout this paper is depicted. In Sect. 3,
local and cooperative spectrum sensing are described. In
Sect. 4, we present the expression for Bayes risk and calcu-
late it lower bounds. In Sect. 5 we analyze how the reporting
error impact on the comparison between the performance of
two different decision rules. Section 6 presents the solution
for the minimum Bayes risk problem given fixed local
detectors. The simulation results are shown in Sect. 7 Finally,
in Sect. 8, the conclusions of the paper are stated.

2 System model

In this article, we consider a cooperative CR system with
K CRs. We assume that the ith CR receives the signal
transmitted by the PU through a channel %; and that the
signal is corrupted by additive white Gaussian noise
(AWGN). Each CR senses the spectrum and sends an one-
bit quantized decision to the fusion center through the
imperfect reporting channel modeled as a binary symmetric
channel (BSC) with crossover probability P,. Finally, the

@ Springer

fusion center decides that the spectrum is occupied by
applying an n-out-of-K rule, which means that the PU is
stated to be active if the fusion center receives at least n-
out-of-K decisions reporting it. This system model is
depicted in Fig. 1.

3 Problem formulation
3.1 Local sensing

The received signal in the ith CR can be expressed as one
of the following hypotheses:

ri(k) = {ni(k)v Ho

1<k<M, 1
B () + (k) H W)

where h; is the channel coefficient, which magnitude is
assumed to be a Rayleigh random variable with variance
‘7%,» and static during the window of M samples, where each
sample is presented by the index k, x(k) is the signal

transmitted by the PU and 7;(k) is an AWGN with variance
2

;"

In this paper, we assume that each CR applies an energy
detection rule in order to decide between these two
hypotheses, but other detection rules are also possible
without loss of generality. The energy decision rule con-
sists in the comparison of the estimated signal energy to a
given threshold A. The estimated received signal energy,
i.e., the decision statistic is given by:

g

1 ¥ )
T(r;) = U—ZZ|V:'(’<)| : (2)
i k=1
The hypothesis test is them accomplished by:

T(r;) 234} %, (3)

which means that the ith CR states that the spectrum is
occupied by the PU if the metric 7(r;) is greater than A;.

< Primary User
Nt n D
ERE
(BSC-P.| ([Bsc-P. |
| |
( Fusion Center )

Fig. 1 System model



Wireless Netw

Without loss of generality, we assume in this work that the
noise variance is known to all secondary users. This is a
common assumption also adopted, for instance, in [6-38,
10]. In the case that the noise power is unknown, it can be
estimated through the techniques presented in [17]. If the
noise power is not well estimated the detector performance
can be severely degraded as discussed in [18]. However, it
is important to emphasize that, even in this case, the
analyses provided herein are still valid since they are not
attached to the local detector performance.

In the specification of spectrum sensing systems, we
have to define the false alarm and miss detection proba-
bilities (P and P,,, respectively). The P, is defined as the
probability of the CR incorrect declaring that the spectrum
is occupied under Hy, i.e., Py = Pr{T(r) > A|Ho}. The P,,
is defined as the probability of the CR erroneously stating
that the spectrum is vacant given that the PU is transmit-
ting, i.e., P, = Pr{T(r) <A|H:}.

A single CR using the energy detection rule, in the
defined Rayleigh fading scenario, results in the following
probabilities [19]:

)
_ F(M’f) (4)
"7 TMm)
M=2 ()\!
P,=1—¢2 @
1!
2/My
L2\ . (2+A4M}7)
+ e M, — @72
2My — !

where I'(x)s the gamma function, I'(x,y) is the upper
incomplete gamma function and v is the average system
signal-to-noise ratio (SNR) under H;:

(S e
B[S P}

These results are valid considering that the signal is
static during the observation time.

It is important to note that Prand P,, are parameterized
by the threshold A. P, is a decreasing function of A, while
P,, is an increasing function of A. Therefore, in order to
specify the threshold A, one should analyze the compro-
mise between low P, and high P,,.

(6)

3.2 Cooperative sensing

Previously, we have analyzed the spectrum sensing per-
formed in each CR. In this subsection, we deal with the
data processing in the fusion center.

Without loss of generality, in this article, we consider that
the statistical distribution parameters of channel coefficients
(h;) and the AWGN variance (oi) are the same for every CR.
This make it possible to parametrize Prand P, as a function
of only one A for all CRs. In addition, we consider a particular
case where each CR decision sent to the fusion center is
corrupted with equal average error probability P,. With this
assumption, the mathematical expression of the overall false
alarm and miss detection probabilities can be shown in a
more compact form. The general case, where each CR
decision is corrupted with different values of P,, can be
derived from this particular case, but it would result in large
mathematical expressions without any additional behavior
that can be seem from this particular case.

Applying the n-out-of-K rule, we have that the overall false
alarm and overall miss detection probabilities after the decision
provided by the fusion center are respectively given by [11]:

o =3 ()i-ma-rysrrtip-r)
H(1-pR) o)
On = ‘ XK: <If [Pn(1—P,)
fTT;’m)PA’[(l —P.)(1=P)+ PP (8)

4 Bayes risk

In this article, we use the Bayes risk criterion that is a linear
combination of Q«n) and Q,(n). Assuming that correct

decisions incur in no additional cost, the Bayes risk is
defined as [14, 15]:

R(n) = Qs (n)Pr{Ho}Cs + Qu(n)Pr{Hi}Cp, ©)

where Pr{Hy} is the null-hypothesis a priori probability,
i.e., the probability of the spectral hole event, Cy is the
associated cost with a false alarm event, Pr{H;} is the
signal hypothesis a priori probability, i.e., the probability of
the spectral occupancy event, and C,, is the associated cost
to the miss detection event. Cr and C,, are positive con-
stants that usually obey the relation C,, > Cy, once the CR
system should always protect the PU and the damage
caused by a miss detection event is greater than the damage
caused by a false alarm occurrence.

The a priori probabilities are defined in terms of the
channel occupancy model. In [20], the channel occupancy
is modeled as a renew process alternating between the idle
and busy states, where each one of these states is modeled
as a Poisson random variable with parameters o and f
respectively. It is important to note that the mathematical
analysis developed in the following could be generalized
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for any channel occupancy model, since its choice only
interferes in the a priori probabilities calculation. Thus,
assuming the Poisson model, the busy and idle mean values

are given by é and %,, which correspond to the following a

priori  probabilitiess  Pr{Ho} = % =3 and
_ 1o _ B
PT{HI} = ]//),_:;/o( = utp
Hence, the Bayes risk can be written as:
o B
R(n) = Or(n) ——Cr + Op(n) ——C,,. 10
(1) = Qo) ;25 G+ Quli) (10)

Before proceeding with the minimization problem on
R(n), it is interesting to investigate the impact of P, on the
Bayes risk. Analyzing (7) and (8), one can note that if Py <
P,, Q¢(n) can be approximated as:

K—n

Qr(n) = Qr(n) = Z (f) (1— Pe)ipffi, (11)
i=0

In a similar way, the condition P,, < P, leads to the
following approximation of Q,,(n):

3 (’i{)Pg(l P (12)

i=K—n+1

On(n) = On(n) =

If these two conditions are simultaneously met, R(n)
can be satisfactorily approximated as:

p

We know that due to the compromise between P, and
P, the two conditions P; < P, and P, < P, simulta-
neously hold only in high SNR regime and with a very
effective detection method. Therefore, usually (13), is a
conservative lower bound for R(n). It is worth to point out
that this bound states that, even in a very favorable
detection scenario, the reporting error can severely degrade
the system performance.

However, it is interesting to note that (13) can be a tight
lower bound even if one of these condition is not satisfied.
An interesting situation happens for n = 1, i.e., the OR
rule. If the condition P; < P, is satisfied, then:

o)~ Q1) =1~ (1 =P, (14)
and applying (8) for n = 1:

o
o+

R(n) = Or(n) Cr + Qu(n) (13)

Qm(l):(Pm(l_Pe)+Pe(1_Pm))K' (15)

In this situation, we can relax the condition over P,, such
that:

oGy (1 — (1= P)")
BCn(Pu(1 — P,) + Po(1 — P,))¥

C(Py) = > 1, (16)
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In such a case, R(1) ~ R(1), as will be confirmed in
Sect. 7 As n grows, to keep the bound R(n) tight, P,, must
gradually become much smaller than P,, but the constraint
over Py can be increasedly relaxed, becoming similar to
(16).

On the other hand, we can also provide upper bounds to
the Bayes risk applying a worst case analysis, where we
consider a local detector characterized by the condition
P;+ P, =1 [14]. With that condition, one can note that
applying (7) and (8) in (10) lead to:

A+ (B—A)0u(M <R <B+(A—-B)Q(n)  (17)
where
o OCCf
Ca+f (18)
_ PCu
B = py (19)

it pC, <aC, the inequalities directions should be
switched.

The first bound, A + (B —A)Q,(n), is attained for
P,, = 0 and P; = 1. The second bound, B + (A — B)Qy(n),
is reached in the case P,, = 1 and P, = 0. Note that since
On(n) is an increasing function of n and Q(n) is a
decreasing function of n, reporting errors affect more the
second bound for lower values of n than the first one. The
opposite statement is valid for higher n values. It is
important to emphasize that these bounds are only reached
in the case that the local detector are really poor and, for
that reason, are of limited practical interest.

5 Analysis through the scalar field A, ,,

In this section we investigate the difference between the
Bayes risk for two different decision rules with parameters
ny and ny:

Anl,ﬂz = R(nl) - R<n2)7 (20)
One can note the (7) and (8) can be rewritten as:

o= (M) -r]"" e

i=0

o= > (Mmrn-m @)

i=K—n+1
where the new parameters P; and P;, are given by:
Pj = Pr(1-2P,) +P,, (23)
P¢ =P,(1-2P,)+P,. (24)
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It is important to point out that, given a error probability
P., the new parameters’ ranges are:

P.< P¢PY <1—P, (25)

Therefore, we can see the difference between the Bayes
risk as a bivariate scalar field with variables P; and Py,
[21]:

B (P P5) = R (P ) = R (P P).

If Ay, (PJ?, ang <0, the n = n; rule is more favorable
than the n = n,. Otherwise, it is more advantageous the
n = n, rule.

Two of the more often used fusion rules are the OR and
the AND rules, i.e., the n = 1 and n = K cases. Consid-

(26)

ering these two fusion rules, the scalar field A, ,, (P;7 an>

can be rewritten as:

14 e 1 e K e K
A . [acf(l - (1-p) () >
e\ K e\ K
+BCn (=14 (1= Po) +(P) ")
(27)
It can be shown that (27) presents only one critical point

(PJ‘EVPQ S) = (4,1) and that the Hessian matrix associated

202
to this critical point is given by:
~2. 2 CrK(K —1) Ok 0
H - ’ B 1 K-2 |-
0 2;53CnK (K =1)(3)

(28)

The determinant of the Hessian matrix is negative regard-
less the K value and the Bayes risk parameters. Therefore, one
can conclude that this critical point is a saddle point of the
scalar field. This means that the surface curves up in one
direction and curves down in the other direction. For instance,
fixing Py = P} = % and letting P;, — P,, we have that

Ak — ATY
o OCCf 1 — 1
Ca+p 2k-1

ﬁCm K
+Hﬁ(—1+P§+(1—P6) )

(29)

which is the maximum value A, k.
On the other hand, fixing P¢, = P%

_1 :
s =7 and letting

PJ? — P,, we have that

Apx — AR
_ oGy (

which is the minimum value A, k.

Considering that 1 —PX — (1 - P,)*~1— (1 -P,)¥,
we can show that the scalar field will be non-negative if the
following conditions are satisfied:

- (31)

s[5

with a given by g%

Therefore, we can conclude that in these conditions, the
AND rule will outperform the OR rule. Considering that
K > 1, (31) can be simplified in fC,, < aCy. We can in-
terprete this condition as following: a necessary condition
for the AND rule to outperform the OR rule is that O
impacts more on the Bayes risk than Q,,. The other nec-
essary condition expressed in (32) says that P, must be
larger than a threshold given by (32). Then, in the perfect
reporting channel case, we can not state that the AND rule
will always outperform the OR rule regardless the P and
P, values.

In addition, we can also show that the scalar field will
always be non-positive if conditions (31) and (32) hold

a<

(32)

considering a = ;% In this case, a necessary condition to
(32) hold is that Q,, impacts more on the Bayes risk
than Q.

The function g(a) is showed in Fig. 2 for different val-
ues of K. One can observe that if Qrand Q,, impact on the
Bayes risk is approximately the same, i.e., if fC,, = aCy
a ~ 1, P, should be prohibitively high to satisfy (32) (P, ~
0.5) . Moreover, one can also note that for increasing
K values, the P, lower bound decreases.

It is interesting to note that in spite of this saddle point
(Pfs, Py.s) being related to the scalar field concerning Py
and P;,, it is also a saddle point of the scalar field related to
Prand P,,. In order to realize this, note that applying Egs.
(23) and (24), we have that the critical point (1 1) is

22
mapped in:
;—P. 1
Py =P, =2 == 33
! 1-2P, 2 (33)
regardless of the P, value, and thus (ijﬁs,Pﬁw) = (3.3 is

also a saddle point of the field A, n(Pf7 Pm) for all possible
P, values.

This can be noted in Fig. 3, where it is considered a
system with K = 8 cognitive radios, parameters o = 0.2,
=08, C,=03and C, =07and P, =0, 107> 107"
Observe that regardless the P, value, the saddle point is
fixed in (1,1). It is also interesting to note that for these
parameters, we have a:;TC::O.1071 satisfying (31).
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This value of a is mapped in g(a) = 0.0139. Hence, if
P, > 0.0139, the OR rule will outperform the AND rule
regardless of the P, and P,, values. In fact, in the
P, = 10" case, the scalar field is non-positive as we
expected.

—K=4
—K=8
——K=16

2 107 10°

a

Fig. 2 Function g(a) given by (32) which shows the minimum P, for
which the AND rule surpasses the OR rule when a = ’3 satlsﬁes 31)

- =402
P= P,=10

6 The optimum Bayes risk

Another question that arises is how to choose the parameter
n that would minimize the Bayes risk, given Py, P, and P,,,.
In [15], this minimization problem is solely solved for the
error-free case. This result can be generalize for the case
P, # 0 asin [16]. This is accomplished using the fact that
R(n) presents a single minimum [15]. Therefore, we can
state that the optimum parameter n will be the smallest

integer that satisfies:
R(n+1)—R(n)>0 (34)

Some algebraic manipulations show that if we apply
(34) in (9), we have that n should satisfy:

K-9¢
35
1+0 (35)
where
P)+(1-P;
log (ﬁ)
0= , (36)
P, (1=Pe)+(1=P,)P,
log ((I—P/ (1—P(,)+prf)
log ﬂ)
BCu
37
- (37)

oo [Pul=Pa(-PyP )
1()g<119f)1 E,+pr)

—qyl
P,=10

Fig. 3 Scalar fieldA; kconsidering K = 8, « = 0.2, f = 0.8, C; = 0.3 and C,, = 0.7 for various P, values
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Remembering that n,, must remain in the interval
1 < n,p < K, we have that:

1, 8 <1
= K_¢ K_(f)
K, Ko s>k

We can note that n,,, given by (38) is a function of the
parameters (0 and ¢, which depend on the P, and P,
However, these probabilities are parameterized by the
threshold A. Therefore, for different values of A, we will
have different values for the n,,, parameter.

7 Simulation results

In this section, the theoretical results obtained in the previous
sections are corroborated with simulation results. We consider
a system with parameters « = 0.8, f =0.2, C,= 0.3 and
C,, = 0.7. In such context, the average idle period is longer
than the average busy period and the Bayes risk is more affected
by the miss detection events than by the false alarm events.

Figure 4 shows the Bayes risk as a function of the
parameter A in a system with K = 4 CRs. The channel
between the CRs and the PU is Rayleigh with an average
SNR equal to 3 dB. An energy detector is applied with
M = 16. The system is analyzed under the hypotheses of
an error-free report channel, i.e., P, = 0, and an imperfect
report channel, with P, = 10~2. From Fig. 4, one can note
that the value of n corresponding to the minimum Bayes
risk depends on the A value as predicted from the theo-
retical analysis. It is important to observe that the variation
between the Bayes risk with and without error depends on
the chosen n parameter, where one can note that the impact
is greater for the n = 1 case than for higher n values.

In order to explain such behavior for the n = 1 case, it is
important to indicate that Prand P, in the minimum R (1)
are Py = 2.0635 - 10~* and P,, = 0.2532. Note that only P,
satisfies the condition P, < P, although P,, is such that
C(Py) = 15.2126 > 1. Therefore, the lower bound for R
presented in (13) should be tight in this situation. In fact,
R(1) = 0.0103 versus R(1) = 0.0095 for P, = 1072, Note
also that the reporting errors severely degrade the system
performance, since the minimum value of R(1) with
P, =01is 7.72 - 10~*, which is much lower than the min-
imum achievable R(1) = 0.0095 with P, = 102, For the
other n values, this situation does not occur and the per-
formance degradation is more subtle. As a consequence, in
spite of the global minimum of R being reached with
n=1for P, =0, for P, =102 the n = 2 provides the
minimum Bayes risk, which is by far lower than R(1).

In Fig. 5, we show the optimum »n value obtained
applying (38). The analytical expression for n,, can be
validated comparing Figs. 4 and 5. For instance, we can see
that in the error-free case, for A > A; = 57.9, the fusion
rule that leads to the lowest Bayes risk is given by n = 1.
This is exactly the predicted value expressed in Fig. 5.
Similarly, when P, = 10_2, n =1 is the optimum fusion
rule for A > A, = 73.2, which corresponds to the n,,, given
in Fig. 5.

We can also corroborate the theoretical results showed
in Sect. 5 comparing the OR and the AND rules, when

o=20.2, =038, C;=0.3 and C,, = 0.7. These parame-

oCr

ters are such that a = foni 0.1071, applying (32), we can

state the if P, > 0.0243, the OR rule will always surpass
the AND rule. From the results shown in Fig. 6, we can
observe that considering the error-free case, the AND rule
slightly surpass the OR rule for 13 < A < 30. However if

10
107 E
6 10 2 E
o
10° L
Pe=0 — Theoretical
o P;O—Simulated
~+ P =102 - Theoretical
v P =107 - Simulated
1074 L L L L L L =
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
A
Fig. 4 Bayes risk for different values of n with K = 4
‘PE:O
e P10

nopt

X
iy ,

4 2

0.5

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
A

Fig. 5 Optimum n parameter given by (38)
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10 T T
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o P=0- Simulated H
o Pe:0'03 =Tk
Vv P.=0.03 - Simulated
1 |
10
—~
<
-
o
-2
10
1 0’3 L L L L L L L L L

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Fig. 6 Comparison between the OR and the AND rules with
parameters o = 0.2, f = 0.8, C;= 0.3 and C,, = 0.7

o Q(4) Qs(3) Qs(2) Qs(1)
10 e : e e :
Qm(4)
A\ @n(3)
o
Y @ (2)
Pe=O—Theoret\cal
107L | o P,-0-Simuiated
s P Pe=10’2—The0re(icaI .
10 ¢ | v P=102-Simulated {@m(1)
10_9 AL AL - AL AL AL " AL AL ; AL p
10 40 107 10° 10° 10 10° 107 10" 10
Qy

Fig. 7 ROC for different values of n with K = 4

P, =0.03, the OR rule surpass the AND rule as we
expected.

One can also analyze the detector performance under the
NP criterion. In a such case, for a given miss detection
probability, the optimum detector is the one that gives the
minimum false alarm probability. In Fig. 7 we show the
ROC for all n values. From this result, one can note that,
concerning the perfect reporting channel case, the optimum
n-value is n = 1 regardless the fixed target Q,, value.
Considering a reporting channel with error probability
P, = 1072, the optimum n depends on the fixed target Q,,.
Denoting this probability as Qf,, we have that:

1, 0, <0,(1)

n+l, 0,(n)<Q,<Q,(n+1) (39)
K, >0 (K 1)

m

Nopt =

where Q7 (n) corresponds to the minimum miss-detection
probability that leads to Qr(n), as indicated in Fig. 7.
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Fig. 8 Impact on the Bayes risk when the NP criterion is adopted.
The asterisk indicates the points where the Bayes risk is minimum

Another interesting way to analyze the impact of the
reporting error in the system is analyzing the Fig. 8, where
the ROC colormap is influenced by the Bayes risk. It is
observed that the ROC curves for the n = 2 case present
almost the same color range for both P, =0 and
P, = 1072, On the other hand, for the n = 1 case, the ROC
color range corresponding to P, = 1072 is associated to
larger values of the Bayes risk than the one related to
P, = 0, as already observed in Fig. 4.

These walls presented in the ROC curves shown in
Figs. 7 and 8 are due to the phenomenon of the bit-error-
probability (BEP) wall studied in [11, 12, 16]. In [11, 12]
the BEP wall impact on the ROC was analyzed and it was
discussed that the AND and OR rules are more sensitive to
this degradation imposed by the reporting channel. It was
also shown that this degradation increases with the number
of cognitive radios.

8 Conclusion

In this paper we have analyzed cooperative spectrum
sensing systems with fusion center in the context of
imperfect reporting channel. We have analyzed the impact
of the unreliable reporting channel condition on the opti-
mum decision rule, concerning the minimum Bayes risk.
This theoretical analysis were corroborated by simulations
results. We have also provided a detailed comparison
between the OR and the AND rules, presenting conditions
on the error probability that lead to good scenarios for both
decisions rules. In the simulation result section, the deci-
sion rules performance were evaluated using both Bayesian
and NP criteria. The theoretical and the simulation results
have shown that, depending on the decision rule, the
impact of imperfect reporting channel can lead to a signi-
ficative performance degradation.
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Abstract—In this article we analyze the diffusion normalized
least mean square (NLMS) and its set-membership version (SM-
NLMS) diffusion algorithms in a scenario where sensor nodes
are subjected to different noise variances. We show through
simulation that the SM-NLMS is a more robust algorithm in such
condition, in addition to the provided reduced energy consump-
tion. We also show that, in such context, the reduced feedback
SM-NLMS (RF-SM-NLMS) presents a similar performance when
compared to the SM-NLMS with an additional energy saving and
lower channel occupancy. Moreover, we propose an adaptive way
to choose the SM-NLMS and RF-SM-NLMS parameters in order
to provide further performance enhancement in the presence of
nodes subjected to different noise variances.

I. INTRODUCTION

Estimation of an unknown deterministic parameter in a
wireless sensor network (WSN) is an extensively exploited
topic in the literature [1]-[3]. It can be applied in a variety of
contexts such as agriculture environments, where parameters
such as temperature, humidity or wind speed are needed to
be estimated. As another example, WSN can be also applied
in the healthy area, where patients physiological data must be
monitored.

In the majority of WSN implementations a fusion center
is required in order to perform the estimation. For instance,
see the systems described in [2] and [4]. The main concern
with these implementations requiring a fusion center is that
they tend to demand a high energy consumption. In order to
mitigate this problem, implementations that avoid the use of
a fusion center have gained attention in the last years [5], [6].

An interesting proposal is the distributed adaptive filters
[7], [8]. Most of the classical adaptive algorithms can be
also applied in distributed contexts. For example, distributed
version of the least mean square (LMS) algorithm can be found
in [7], and of the recursive least squares (RLS) can be found
in [9].

Due to the importance of energy saving in WSN, a natural
solution to the distributed adaptive filtering problem is to em-
ploy algorithms based on the set membership (SM) idea [10].
The application of the SM algorithm in distributed context was
exploited in [11], where it is shown how energy consumption
can be reduced applying this algorithm when compared to the
normalized least mean square (NLMS) algorithm.

*The authors would like to thank CAPES and FAPESP for financial support.
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Another aspect that deserves attention in the distributed
algorithms analysis is the case where the observation in each
node in the network does not provide the same reliability
regarding the estimation of the unknown parameter. In this
situation, the estimate provided by the noisy nodes, i.e., the
nodes that provide the least reliable parameter estimation,
tends to deteriorate the global estimate in the network. This
heterogenous scenario in a WSN can arrive in many situations.
For instance, the spectrum sensing in a cognitive radio network
in which the channel between each radio and the common
primary user presents a different signal-to-noise ratio is an
example of such situation [12]. In this case, the noisy cogni-
tive radios would deteriorate the network global estimate. A
possible solution to overcome this problem is to provide an
adaptive cooperative scheme as in [13] or to use a variable
step size LMS as proposed in [14].

Here, we show through simulations that the SM in addition
to be more advantageous in terms of energy consumption, it
also shows a more robust behavior in a network where noisy
nodes are present. We also show how to further improve the
SM performance in a distributed network with noisy nodes,
providing a variable SM threshold inspired on the variable
step size algorithm shown in [14].

The rest of this paper is organized as follows. In Section
IT we show the network topology used throughout this paper,
followed by Section III, where we describe the algorithms
used in the local node processing. In Section IV, we show
an approach to choose the local processing parameters, and
in Section V, we show some simulations results. Finally, the
conclusions are stated in Section VI.

II. DISTRIBUTED ADAPTIVE ESTIMATION

In this article, we consider that the cooperation between the
nodes occur accordingly to the diffusion rule in [8]. In this
mode of cooperation, each node can exchange its estimate
with a set of nodes. The network considered throughout this
paper presents the topology described in Fig. 1.

We consider that the nodes can reliably exchange informa-
tion among the paths depicted in the network. In addition,
we assume that the network is a bidirectional network, which
means that if the node % is connected to node [, they can
exchange information with each other. Still regarding the
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Fig. 1.

Diffusion network

network topology, we define the neighborhood of a node k,
N, as the set of all nodes connected to it, including itself.

In a local node k, a linear model is assumed. Therefore, ev-
ery node k € 1,--- | N has access to the set of measurements
{ui(7),dg (i)}, that are related as follows:

di (i) = w(3) ' Wopt + mi(3) (1)

where w,,; is the optimum deterministic unknown vector to
be estimated and 7, (i) is the Gaussian measurement noise
with zero mean and variance 0727, k-

In the distributed adaptive estimation algorithm, in addition
to the pair {ug(2), d (i)}, each node in the network has access
to the estimates generated in its neighborhood, defined as
1;,1 € Ni. Then, an aggregate estimate ¢, is obtained by
the fusion of the local estimates. Restricting this function to a
linear combination, ¢, is given by:

G (i) = > crat, (i) )
LEN

The coefficients ¢y ; can be chosen in several ways. In [7],
it is stated that the coefficients matrix C should be such that
the sum of the elements in its column must be equal to one.
With this condition, the following relation must hold:

> ai=1 3)
lEN

A possible choice for these coefficients is given accordingly
to the Metropolis rule [7]. Assuming this rule, we have that:

1
max{ny,n; }’ ke
g =140, k¢N; 4

1- ZleNk,l;ék ek k=1

where nj and n; represent the number of nodes connected to
the node k and to the node I, respectively.

III. LoCAL NODE PROCESSING

Locally, each node in the network can apply several algo-
rithms in order to update its estimate. It is common that ver-
sions of the LMS algorithm are applied in order to keep a low
local node processing complexity. Furthermore, in this article,
two different variants of the LMS algorithm are considered:
the NLMS algorithm and the set-membership normalized least
mean square (SM-NLMS) algorithm.

A. NLMS

Considering the NLMS algorithm, the local estimate ¢ (7)
is updated as described in Table 1.

Table 1

Algorithm 1 NLMS
¢i(i) = ZleNk cratp (4)
e(i) = d(i) — ¢y, (i) Tk (i) —_
. - e(z)ug(r
(i +1) = @4 () + 1k a5

The iy, in Table 1 is the NLMS step-size for the k! node
and ¢ is a small constant that avoids division by zero in the
filter coefficients update.

B. SM-NLMS

An alternative algorithm to the NLMS is given by the SM
algorithm. By doing so, the local estimates are updated only if
the estimation error is greater than a threshold. The SM-NLMS
algorithm is described in Table 2 [15].

Table 2
Algorithm 2 SM-NLMS

(i) = ZleNk ey (i)
e(i) = d(i) — ¢p,(1) " ug (i)

if |e(7)| > i then

— _ Ok
pe =1 =
else
e =0
end if

(i +1) = ¢ (i) ‘Hh‘%

In Table 2, 7 is the set-membership threshold which is
commonly chosen as v, = T]ca'?% i With 7, being an auxiliary
constant that is commonly set to satisfy 7, € (1,10) [16].
As will be clarified in the Section V, the auxiliary constant
T, plays an important role in the convergence speed of the
algorithm.

C. RF-SM-NLMS

In the previous section, we described the distributed SM-
NLMS as presented in [11]. Also in [11], it is suggested to not
only use the SM algorithm to update the local estimate, but to
also utilize its idea to share only important information with
the neighborhood. This is accomplished defining the constraint
set:

F (i) = { Wy | |di (i) = wp(i) oby| < von} (5)
where sy is a threshold parameter similar to 7, in the

SM-NLMS. We set vy =

auxiliary constant that impacts on the information exchange
probability of the algorithm.

B .
W/beka'n’k, where Typ, 1 1S an
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If the estimate v;(i) € 3, (i), it means that this estimate
does not provide an important information to the node k. As
a conclusion, the node [ does not have to send this estimate
to the node k. With such approach, we reduce the channel
occupancy for message exchange among the nodes and more
energy can be saved. The higher 7, is, the less restrictive
is the constraint set and the less likely will be the information
exchange among the nodes.

This approach is termed as reduced feedback set-
membership (RF-SM-NLMS), which is described in Table 3
[11].

Table 3
Algorithm 3 RF-SM-NLMS
Ne={leN| (i —1) ¢ Hp (i — 1)}
Gi(i) = Dieny cr1¥ (1)

e(i) = d(i) — ¢y, (1) " ug (i)
if |e(i)| > i then
=1— 94 k)
Fk e
else
pie =0
end if
Yii+1) = &) + gt ds
k k Hi g @) Ty ()10

IV. NLMS STEP-SIZE AND SM-NLMS 7 PARAMETER

In this section, we show how to choose the NLMS step-size
and the SM-NLMS auxiliary parameter in the context where
different noise variances are experienced in the nodes.

In [14] an approach to choose the distributed LMS step-size
based on the noise average variance in each node is provided.
The idea is that smaller step-sizes should be provided to the
nodes with higher noise variances. Therefore, the interference
of such noisy nodes in the network estimate is mitigated. With
that approach, the LMS step-size is given as:

Ug”k + Hmin (6)

Mk = (/ffmax - ﬂmin) e

where a is a constant that controls the impact of o2 ok in the
step-size value. Actually, accordingly to (6), the nodes from
which the observation are more reliable, i.e., with small an >
present a larger step-size, providing a faster convergence. On
the other hand, since the noisy nodes are kept with small step-
size, they do not compromise the quality of the estimate.

We propose then a similar approach in order to enhance
the quality of the estimate provided by the SM-NLMS and
the RF-SM-NLMS algorithm. Analyzing these algorithms, it
is interesting to note that the SM-NLMS and the RF-SM-
NLMS algorithm can be viewed as a variable step-size NLMS
algorithm. In addition, it is important to point out that for
higher 7, values, the mean value of the equivalent variable
step-size decreases. Therefore, in order to guarantee that the
reliable nodes will present the fastest convergence, we have to
guarantee that v, is an increasing function of ag} .- Restricting

TkO 27k’
to obtain the auxiliary parameter 7, by using the following

relation:

the 7, parameter to the form v, = we propose

2
Tk = (Tmax - Tmin) (1 —e bamk) + Tmin (7)

where b is a constant that controls the impact of 0727 i in the
auxiliary SM parameter value.

V. SIMULATION RESULTS

In this section, the three algorithms are simulated in differ-
ent contexts. For all simulated scenarios, the network topology
is the one depicted in Fig. 1, where there are N = 12 nodes.
The vector to be estimated has equal M coefficients and unitary
variance Wo,; = [1, 1, ---1] /v/M. In addition, the input
signal uy(7) is a Gau551an random variable with zero mean and
unitary variance. In the following, we analyze the algorlthms
under four different contexts: A) when an x = 0., B) when
the noise variances are not the same in the nodes, C) when
the noise variances are different with pg and 7 given by
(6) and (7), and D) for different noise distributions. Under
all scenarios, the algorithms are analyzed through the global
instantaneous mean-square deviation (MSD) defined as:

=X Z ()

The MSD results were obtained through the mean of 2000
independent realizations.

MSD Wopt ||2 (8)

A. Equal noise variance

In this subsection, we considered that 0727,1@ = 0% =102
For the NLMS algorithm, we assumed a step-size equal to
wi = p = 0.22, for the SM-NLMS the auxiliary parameter
was set equal to 7, = 7 = 2.8 and for the RF-SM-NLMS we
used 7, = 7 = 3.2 and 7y, = Ty, = 2. The 7, values were
chosen in order to keep the steady-value MSD approximately
equal for both RF-SM-NLMS and SM-NLMS.

The results are depicted in Fig. 2. From it, we can notice that
for MSD values higher than approximately —28 dB, the NLMS
algorithm presents a slow convergence rate when compared to
the others algorithms. It is also important to emphasize that
it also presents a higher processing complexity than the SM-
NLMS and the RF-SM-NLMS. In addition, the RF-SM-NLMS
presents a reduction in channel occupancy and higher energy
efficiency, since information is exchanged only in a fraction of
time. For the RF-SM-NLMS, the average channel occupancy
in the network in steady-state is 15%.

Since the RF-SM-NLMS only exchange information when
the estimated vector obeys certain conditions, it can be though
as the SM-NLMS with a time varying topology, i.e., when
information is not exchanged in the RF-SM-NLMS, it behaves
as a SM-NLMS with reduced connections. Therefore, there is
a small performance degradation of the RF-SM-NLMS, when
it is compared to the SM-NLMS algorithm.
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Fig. 2. Nodes with the same noise variance

B. Different noise variance

As a second simulation scenario we considered that the
noise variances were given by:

0.196, k=1,---,6
ol =910 k=7,---,10 9)

1073, k=11,---,12
Note that the average noise variance is 0772] = 1072 as in the
previous case. We used the same parameters considered in
Subsection V-A. From the results depicted in Fig. 3, we can
note that the SM-NLMS algorithm provides faster convergence
than the NLMS algorithm. Even the RF-SM-NLMS converges
faster than the NLMS algorithm for all MSD range. In
addition, these algorithms converges to a lower steady-state
MSD when compared to the NLMS.

By the results shown in Fig. 3, we conclude that the
SM version of the distributed algorithms seem to be a more
suitable choice for this kind of scenario. In order to understand
such behavior, we analyze the update probability of the SM-
NLMS algorithm, presented in Fig. 4, where we can observe
that the nodes with lower noise variance present a higher
update probability. From [16], we can conclude that the update
probability is a decreasing function of the auxiliary parameter
7. Therefore, in this heterogeneous scenario, the algorithm
behaves as if the nodes with lower noise variance work
with a lower 7. In this condition, the algorithm converges
faster without an increase of the MSD level, since the faster
convergence is provided by the low noise variance nodes.

It is worth noting that the performance degradation intro-
duced by the RF-SM-NLMS in relation to the SM-NLMS is
mitigated when compared to Subsection V-A scenario. This
fact is explained by two reasons: (i) there is an increasing in
the channel occupancy to 22% in this case versus 15% in the
previous case (ii) the nodes with higher variance exchange
information more often than the nodes with lower variance
(for instance, 35% in node 8 versus 16% in node 1).

C. Different Ug’k with py and Ty given by (6) and (7)

In order to enhance the performance of the algorithms in the
context in which the nodes experience different noise variance,

—— NLMS
=t SM-NLMS
—%— RF-SM-NLMS|

MSD (dB)
&
S
T
i

L I
50 100 150 200 250
iterations

Fig. 3. Nodes with different noise variance
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iterations

Fig. 4. Update probability for the nodes £k = 1,8,12 in the scenario
described in Subsection V-B

we applied the strategies described in Sec. IV. In (6), we set
Lomin = 0.08, tmaer = 0.45, a = 100. For the SM-NLMS and
the RF-SM-NLMS, we set Tyin = 2, Tmaz = 9.9, b = 100
in (7). With these parameters, the p and 7 values varies with
o7, as indicated in Fig. 6.

The MSD results are depicted in Fig. 5. We can see that the
algorithms present a performance gain when these techniques
are applied with faster convergence and lower MSD. However,
both the SM-NLMS and the RF-SM-NLMS algorithms still
present a superior performance when compared to the NLMS.

Then, we conclude that even if the performance of the
NLMS is improved by the means of a variable step-size
technique, we can also improve the performance of the SM-
NLMS algorithm in a similar way. Therefore, the SM-NLMS
technique still outperforms the NLMS technique in such
heterogenous noise distribution environment.

D. Different noise distributions

In this subsection, we consider that the noise variance in
each node is given by:

-2

10 _
ak—1)> ki]‘? 76

10
1072 (2= —qa5) k=7, ,12 (10

2 _
Ik =

where o« > 1 is a constant that is related to the noise
distribution. If o = 1, the network presents a uniform noise
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Fig. 5. Nodes with different noise variance and pj, and 75 given by (6) and

)

2

Fig. 6. 2

7 and p for various o values.

distribution, as « increases the noise distribution becomes less
uniform. Note that for every value of «, the average noise
variance is 0772, =102

In Fig. 7, we show how the algorithms behave for different
noise distributions with the same parameters used in the
Subsection V-A. We have observed that the NLMS is invariant
to the noise distribution, as long as the mean noise variance is
constant, then, in Fig. 7, we only represent the NLMS result
for o = 1. For the SM-NLMS, as well as the RF-SM-NLMS,

0 T T T T T T T
—6— NLMS
—w— SM-NLMS

51 —— RF-SM-NLMS|

1ok 1
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Fig. 7. Performance comparison for networks with different noise distribu-
tions given by (10)

there is a performance gain both in convergence speed and in
MSD steady-state level as « increases.

VI. CONCLUSION

In this article we compared the distributed versions of the
NLMS, the SM-NLMS and its reduced feedback version, the
RF-SM-NLMS, under different contexts. We showed that the
SM-NLMS and the RF-SM-NLMS are more advantageous
than the NLMS specially in the case where some nodes in
the network are subject to different noise variances. We also
provided an alternative to improve the performance of the SM-
NLMS and the RF-SM-NLMS in the presence of noisy nodes,
inspired in the variable step-size solution proposed for the
LMS algorithm in [14].
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ABSTRACT

In this article, we provide a detailed analysis of the diffusion
least mean square algorithm in the specific context where each
node in the network presents different SNR values. We show,
through an eigenvalue analysis, the condition that the algo-
rithm step-size values should obey in order to provide a given
convergence rate. Under this condition, it is shown how to set
the algorithm step-size in each node that lead to the minimum
mean square deviation. We also provide simulation results
that corroborate our theoretical analysis.

Index Terms— adaptive algorithm, diffusion LMS,
eigenvalue analysis, wireless sensor network

1. INTRODUCTION

Estimation of an unknown deterministic parameter in a wire-
less sensor network (WSN) is an extensively exploited topic
in the literature [1-3]. It can be applied in a variety of contexts
such as agricultural environments, where parameters such as
temperature, humidity or wind speed are needed to be esti-
mated. In addition, WSN can be also applied in the health
area, where patients physiological data must be monitored.

Often, a fusion center is required in order to perform the
estimation in a WSN. These implementations are known as
centralized networks, this is the case in the systems described
in [2] and [4]. One drawback of such implementations is that
it usually have a high power demand. In order to overcome
this problem, implementations that avoid the use of a fusion
center have gained attention in the last years [5, 6].

In this context, recently distributed adaptive filters have
been proposed in the literature [7], [8] and most of the classi-
cal adaptive algorithms have also been proposed in their dis-
tributed counterpart. For instance, distributed version of the
least mean square (LMS) algorithm is described in [7], and
the recursive least squares (RLS) is described in [9].

An important point that deserves attention in the dis-
tributed algorithms analysis is the case where the observation
in each node in the network does not provide the same relia-
bility regarding the estimation of the unknown parameter. In
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this situation, the estimate provided by the noisy nodes, i.e.,
the nodes that provide the least reliable parameter estima-
tion, tends to deteriorate the global estimate in the network.
This heterogenous scenario in a WSN can arrive in many
situations. For instance, the spectrum sensing in a cognitive
radio network in which the channel between each radio and
the common primary user presents a different signal-to-noise
ratio is an example of such situation [10]. In this case, the
noisy cognitive radios would deteriorate the network global
estimate.

In this paper, we consider that the distributed algorithm is
applied employing a diffusion approach [7]. In this context,
we show the condition under which the algortihm converges
with a given rate and find the optimal step-size assignment
for each node with the objective to minimize the mean-square
deviation (MSD) of the estimated parameters. We consider
both correlated and non-correlated input regressor model in a
full mesh network, and in the simulation scenario section, we
extend this results to more general network topologies.

The rest of this paper is organized as follows. In Section 2
we describe the diffusion algorithm used throughout this arti-
cle. In Section 3, we analyze the algorithm convergence rate,
in Section 4 the optimum step size configuration for a given
convergence rate is derived, and in Section 5, we show some
simulations results. Finally, the conclusions are presented in
Section 6.

2. DISTRIBUTED ADAPTIVE ESTIMATION

In this article, we consider that the cooperation between the
nodes occur accordingly to the diffusion rule [8]. In this mode
of cooperation, each node can exchange its estimate with a set
of nodes.

We assume that the nodes can reliably exchange informa-
tion among the paths depicted in the network. Regarding the
network topology, we define the neighborhood of a node k,
N, as the set of all nodes connected to it, including itself.

In a local node &, a linear model is assumed. Therefore,
every node k € 1,--- , N has access to the set of measure-



ments {u(7), di ()}, that are related as follows:
die (i) = up (i) Wopr + (i) O]

where w,,; is the optimum deterministic unknown vector to
be estimated and 7 (7) is the Gaussian measurement noise
with zero mean and variance 07277 &

In the distributed adaptive estimation algorithm, in addi-
tion to the pair {u (), di (%)}, each node in the network has
access to the estimates generated in its neighborhood, defined
as ¢;,l € Ni. Then, an aggregate estimate ¢, is obtained by
the fusion of the local estimates. Restricting this function to a
linear combination, ¢,, is given by:

Gr(i) = Y crapy (i) )

leENE

The coefficients c;, ; can be chosen in several ways. In [7],
itis stated that the coefficient matrix C should be such that the
sum of the elements in its rows must be equal to one.

A possible choice for these coefficients is given accord-
ingly to the Metropolis rule [7]:

1
max{ny,n; }’ kel
ki1 =10, k¢ 3)

1-— ZleNk,l;ék Ck,l k=1

where ny and n; represent the number of nodes connected to
the node k and to the node [, respectively.

Locally, each node in the network can apply several al-
gorithms in order to update its estimate. It is common that
versions of the LMS algorithm are applied in order to keep a
low local node processing complexity. In the standard LMS
diffusion network, the local estimate ¢, (¢) is updated as de-
scribed in Table 1, where i, is the LMS step-size for the k"
node.

Table 1

Algorithm 1 LMS

Pr(i) = ZleNk cratp ()

e(i) = d(i) — ¢ (i) uy (i)
Yi(i+1) = @, (1) + pre(i)u (i)

3. LMS STEP-SIZE PARAMETER IN
HETEROGENEOUS NETWORK

A question that arises in the heterogeneous network analysis
is how to properly choose the step size parameter of each of
the nodes in the network.

In order to answer this question, let us analyze a full mesh
network. In this case, the combination matrix C should be

chosen as: {
c=—-11" 4
N “)

where NN is the number of nodes in the network and 1 is a
NxN matrix in which all elements are equal to 1.

An approach to analyze the algorithm convergence rate is
to introduce the vector coefficient error vector defined as:

~ T

B0) = [§7(0) By () - Bu) 5)

where ~
wk = "pk — Wopt (6)

It can be shown that the following recursion is valid [7]:
B{9()} = Ty — DRy GE{g(i -1} @)

where G = CRIy,D=pu®Iy, Ry =Iy @R, Iyis
the identity matrix of dimension N and [E denotes the math-
ematical expectation. The symbol ® denotes the Kronecker
product, the matrix g is a diagonal matrix whose elements
are the step size parameter in each of the nodes and the ma-
trix R = F {uk uz} is the autocorrelation input matrix that
is assumed to be constant to all k.

The convergence rate is determined by the spectral radius,
i.e., the magnitude of the largest eigenvalue of the matrix A =
(Iyv — DRy,)G.

Applying some Kronecker products properties, it can be
shown that the matrix A can be rewritten as:

A:C@IM—[.LC®R (8)

3.1. White regressor vector

Modeling the regressor vector as a unitary power white
stochastic process, the matrix A can be rewritten as:

A=(Iy-p)Coly )

Defining A; = (Iy — p) C, one can also note that the eigen-

values of A are equal to the eigenvalues of A ;. Therefore, the

spectral radius of A is equal to the spectral radius of A [11].
The matrix A applied to a vector v results in:

V1 1-— M1 0 s 0 1
N
(%] 1 0 1-— 125 I 0 1
SUEN b D L) B SRt
UN 0 0 1—pun 1
(10)
Therefore:
1 11—
N
(%] 1 1— H2
A z:N;“ : (11)
UN 1—pn
—_———

Hence, the vector v is an eigenvector of the matrix A as-
sociated to the eigenvalue A\ = 1 — & Zf\il ;. The other
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Fig. 1. Spectral radius for the step distributions p and pio

eigenvalues are null since C is a rank one matrix. Therefore,
the spectral radius is given by:

1 N
p=1-=2 (12)
Ni:l

Furthermore, we can conclude that if the mean value of the
nodes step sizes in the network is constant, the convergence
rate of the algorithm is constant.

In spite of the above demonstration being valid for the full
mesh network, where the combination matrix is given by (4),
the result in (12) is still a good approximation for more gen-
eral cases, where the combination matrix C is any stochastic
matrix, i.e., the sum of the elements of each one of its row is
equal to one. In order to illustrate this, we consider an exam-
ple with a 3-nodes network, where the combination matrix is
given by:

C1 C2 1— C1 — C2
C=|1—-c—c c1 Co (13)
C2 1-— C1 — Co C1

where 0 < ¢y < land 0 < ¢g < 1 — ¢1. Two different
step-size configurations with the same mean value are con-
sidered: p; = [0.3 0.1 0.2] and p5 = [0.39 0.01 0.2]. Figure
1 shows the spectral radius related to combination matrices of
the form (13). One can note that spectral radius is approxi-
mately given by the theoretical expression in (12) for a broad
set of combination matrices. The only exception is the case
where the parameter ¢; ~ 1, which can be interpreted as the
non-cooperative mode. In such a case, the spectral radius will
be equal to p = 1 — fiymin, for the p step-size configuration
we have p = 0.9 and for the p, we have p = 0.99.

3.2. Colored input regressor

In this case, we consider a colored input regressor with corre-
lation matrix given by: R = UAU, where U is an unitary
matrix and A is the diagonal eigenvalue matrix with elements
Ak, k) = M.

In this context, we claim the the spectral radius of the ma-
trix A is given as stated by the following a proposition.

Proposition 3.1. The spectral radius of the matrix A is given
by:

1N
p=1—AmmN;m (14)
where Ap,ip 1S the minimum eigenvalue of R.

Proof. In order to prove this proposition, we note that the ma-

trix Ry canbe writtenas Ry = (Iy @ U) Iy ® A) (Iy @ UH).

Therefore we can rewrite the matrix A as:

A=(Iyy-D(Iy®U)(IyoA) (IyoUT))G
15)
Recalling that D = p ® I, we can apply the mixed prod-
uct property of the Kronecker product in order and state that
D (Iy ®U) = (Ix ® U)D. Using the same property, we
can also state that (IN ® UH) G=G (IN ® UH).
Therefore, the matrix A can be written as:

A= (Iy®U)EG Iy 2 U)" (16)
where, the matrix E is a diagonal matrix, given by:
E=Iyy -D(In®A) (17)

One can note the vectors of the form v = [0;_1 1 — 1 A
T .

Opr—k -+ Ok—1 1 — punAg Opr—g]” are eigenvectors asso-
ciated to the matrix EG and that the respective eigenvalues
are given by 1—)\;@% Zf\; ;. The others (N — 1) M eigen-
values are null since the matrix C presents N — 1 null eigen-
values. Therefore, the maximum eigenvalue is given by 1 —

1 N . - .
Amin7y 2 s—1 Mi Proving the proposition. O

Similarly to the white input case, given that the mean step-
size is constant, the convergence rate is also constant.

In order to illustrate this result, let us consider an example
where the first line of the input regressor correlation matrix is
givenby r = [1 0.2 04 0.1].

As in the white input regressor case, we will analyze a
network with 3 nodes and combination matrix given by (13).
Fig. 2 shows the spectral radius as a function of the com-
bination matrix parameter. One can note that the theoretical
expression in (14) is a good approximation concerning a wide
selection of the combination matrix parameters.

It is also interesting to extend this analysis to a more re-
alistic scenario, where larger networks can be employed. In
order to do so, we will analyze the spectral radius of the algo-
rithm, concerning the network depicted in Fig. 3. The spectral
radius of the matrix A is calculated for different step-size con-
figurations drawn from a uniform distribution and normalized
to mean equal do 1z = 0.01. We considered a colored input
matrix with correlation function give by r(n) = 0.7, The
histogram of the spectral radius obtained with this scenario
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Fig. 2. Spectral radius for the step distributions x; and p2 and
colored input regressor vector.

Fig. 3. Diffusion network

is depicted in Fig. 4. From this result, one could note that
the spectral histogram is very close to an impulse located in
the theoretical value of the spectral calculted assuming a full-
mesh network, which corroborates our theoretical analysis.

4. OPTIMUM STEP-SIZE DISTRIBUTION

The adaptive filtering performance is often evaluated through
the MSD, defined as follows:

1 Q 2
MSD:NZE{H{I;I{H } (18)
k=1

In the last section, we have stated that if the mean step-size
for the nodes in the network is constant, the converge rate is
approximately the same. The question that arises is how to
set the step-size of each node for a given convergence rate to
achieve the minimum MSD.

In order to answer to this question, we considered again
a 3-nodes full-mesh network. The input regressor power is
constant for all the nodes in the network, although, the mea-
surement noise power in each one of the nodes is different and
given by: 0'72, = [0.2 0.04 0.06]. Fixing the mean step-size as
1 = 0.03, we varied the step-size for the node 1 and node 2
and measured the MSD. The results are depicted in Fig. 5,
where the MSDs are shown as a function of x; and . One

(p)

1+ H theoretical p:

051

L L L L L L
0.9979 0.998 0.998 0.9981 0.9981 0.9982 0.9982
P

Fig. 4. Histogram of the A matrix for step-size distributions
drawn from an unform distribution and normalized to 1 =
0.01 mean.

can see that the minimum MSD is attained when the condi-
tion 1 ~ 0.01, o =~ 0.05 and, as a consequence, 3 ~ 0.03.
From this result one can conjecture that the optimum step-size
should be inversely proportional to the measurement noise in
each node:
2 2 2
Onill = O0pofla =" =0y NUN (19)
The condition (19) in conjunction with the condition u =
ﬁ Zgzl 1 gives rise to the following proposition:

Proposition 4.1 (Optimum step-size configuration). For a
given mean step-size T, the step-size in each node should be
given by:

pi = —5-9(02) (20)
o
;s
where H (0727) is the harmonic mean of the power noise vec-
tor:
H(o?) = _
0= Tyn @1
N Zek=152

Proof. In order to prove this proposition, we state that the
MSD can be written as:

MSD_[Zl_ 1_ poE

] [Z Hion, k] (22)
= k=1
This expression is an approximation of the MSD value ob-
tained by applying the independence theory and is more ac-
curate for small step-size values. A similar expression was
presented in [12] where an incremental network with white
input regressor vector was studied.

Eliminating the constant terms in (22) regarding the step-
size, the optimum step-size configuration will be given by the
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Fig. 5. MSD for different step-size configuration

solution of the following optimization problem:

N

2 2
E HiO0n K
k=1

1: N
NZW@ =
k=1

In [12], the authors arrive in the same optimization prob-
lem, which is solved by setting the Lagragian gradient to zero.
The Lagrangian related to this problem is given by:

N N
1 _
L(p,l)=> pion, +1 <N > i - u) (23)
k=1 =1

Setting the Lagrangian gradient to zero, we have that the
following equations must be satisfied:

minimize
p=[p1 p1 - pN]

subject to

0 l
—0L )=0— = —— 24
Therefore, the constraint equation reduces to:

N

1 l

— —_—— =T 25

N 2 aNe? Ll )
k=1 uB

Applying the lagrange multiplier [ given by (25) in (24)
results in (20). O

Note that this result does not depend on the input regressor
vector correlation matrix.

5. SIMULATION RESULTS

The results derived in the last sections assumed that a full
mesh network was employed. However, we have pointed out
that the results will still be valid for other several combination
matrices. In this section, we will corroborate that approxima-
tion with some simulation results.

Fig. 6. Noise distribution and the respective optimum step-
size

In other to do this, we will consider the 9-node network
depicted in Fig. 3. In the first simulation scenario, we will
consider that the input regressor vector is a white Gaussian
noise with unitary power. In addition, the vector to be es-
timated has equal M = 5 coefficients and unitary variance,
ie, Wopt = [1, 1, ---1] /v/M.

The noise variance in each one of the nodes is depicted in
Fig. 6. We have fixed the mean step-size value in iz = 0.01
and calculated the step-size in each node accordingly to (20).

Fig. 7 shows the MSD for this first simulation scenario.
It was obtained through the mean of 100 independent realiza-
tions of the instantaneous MSD measurements:

LN
MSD(i) = N Z [ ()) — Wopt | (26)
k=1

One can note that the convergence rate is indeed approxi-
mately the same, even if we do not consider a full mesh net-
work. In addition to the curve with the optimum step-size
vector, we show the MSD for step-sizes drawn from a uni-
form distribution and normalized to the required iz = 0.01.
One can note that the step-size configuration that leads to the
minimum MSD is the one from Fig. 6, which corroborates
the Proposition (4.1). In addition, we can also observe that the
minimum MSD given by (22) is also a tight bound to the MSD
value. The difference between the MSD value attained by
the optimum step-size configuration and the minimum MSD
given by (22) arises from the fact that the network is not fully
connected. In order to illustrate this, we also show the MSD
curve considering the full mesh network, which shows that
the minimum MSD matches (22) in this case.

We have also analyzed the behavior of the algorithm for
a colored input regressor vector. In this case, we considered
that the regressor vector u; was modeled as an autoregressive
process with autocorrelation function given by r(n) = 0.7/"l
and with a white Gaussian unitary variance signal as the input.
The results are depicted in Fig. 8, from where we can observe
that the convergence rate is constant, given that fz is constant.
In addition, we notice that the minimum MSD is achieved
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Fig. 7. MSD for different step-size configuration with 7z =
0.01 and white regressor vector.
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Fig. 8. MSD for different step-size configuration with @ =
0.01 and colored regressor vector.

when the step-size are chosen accordingly to the Proposition
(4.1). As in the white input regressor vector, (22) is a tight
bound for the MSD and matches the MSD value considering
the full mesh network.

6. CONCLUSION

In this article we have shown that given that the mean value
of the step-size values of the network is fixed, the diffusion
LMS convergence rate is also fixed if the network is fully
connected. We have also provided simulation results that cor-
roborate that this conclusion could also be extended to more
general networks. We showed that the minimum MSD is
achieved if the step-size of each node in the network is in-
versely proportional to the noise variance in each one of the
nodes. A disadvantage of this approach is that the nodes
should have prior knowledge of the noise variance in the other
nodes in the network. As a future work, one could propose
strategies to parse this noise variance in the diffusion algo-
rithm in order to overcome this prior knowledge requirement.
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