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Projeto de Detectores vi

a Otimizacao Convexa par:

Sensoriamento Espectral em Radios Cognitivos

Dayan A. Guimaraes, Carlos F. A.

Resume—Este artigo propde uma nova abordagem para o
projeto de detectores para sensoriamento espectrab contexto
de sistemas de radios cognitivos. Detectores étimasnimax sdo
projetados através de otimizagdo convexa e aplicasl@o teste de
razdo de verossimilhanga generalizado baseado emtewalores.
Para este teste é apresentada uma comparagdo entes
desempenhos de detectoresminimax e minimax robustos,
deterministicos e aleatorios. Os detectores foranrgetados por
meio do aplicativo CVX, uma ferramenta baseada em [ktlab
para especificacd@o e solugdo de problemas de otimi#o convexa.
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Abstract—A new convex optimization based approach to the
detector design for spectrum sensing in cognitiveadio systems is
proposed. Optimum minimax detectors are designed ahapplied
to the eigenvalue-based generalized likelihood ratitest (GLRT).
The performances of deterministic and randomized miimax and
robust minimax detectors are assessed for this testhe detectors
were designed using CVX, a Matlab-based package fepecifying
and solving convex optimization problems.
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I.  INTRODUCAO

A teoria da detecgdo de sinais e da estimacao fE&g3]é
recente, e embora muito dos problemas a ela rakadis ja
tenham sido resolvidos, trata-se de uma area erstazta
evolucdo, principalmente devido aos recentes agamgs
técnicas de processamento de sinais aleatério§ Bi-Be
matrizes aleatérias [6] e ao aparecimento de naplicacdes e
de novos problemas relacionados aos modernos sistelim
comunicacdo. Entre tais sistemas destaca-se o cadiutivo
(RC) [7], um dos mais recentes conceitos que vigamizar a
ineficacia de uso do espectro eletromagnético ringisa
sistemas de comunicagdo sem fio. Entre as maisdaxi
tarefas que um radio cognitivo pode desempenha est
sensoriamento espectral. Nele, o espectro de fne@e é
monitorado objetivando-se encontrar lacunas ondedado
RC possa operar de forma oportunista. Entre asct&cmais
recentes de sensoriamento podem ser destacadakasaqu
baseadas nos autovalores da matriz de covariancisingl
recebido [8-9]. Sendo importante ao projeto deesias de
radio cognitivo, 0 sensoriamento espectral € agsuotivador
de propostas de novas técnicas de projeto de detscEste
artigo busca contribuir nesta direcao.
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A. Trabalhos Relacionados e Contribuicdes

Técnicas de otimizacdo matematica tém sido cadaneéxz
utilizadas para resolver problemas complexos etersas de
comunicacéo. Entre elas destaca-stiraizacdo convexgl0],

a qual vem ampliando sobremaneira suas aplicagieareas
de processamento de sinais e telecomunicacdesHirijora
sejam conhecidas vérias abordagens de projeto tdetales
6timos ou quase-6timos e de detectores étimostiidazacdo
convexa [10, pp. 364-374] especificamente, os astadeste
artigo, em seu melhor juizo, defendem que nao difaltnos
gue consideram o projeto de detectores 6timos fi@sade

sensoriamento espectral em sistemas de radio nagmnvia

otimizacao convexa, principalmente no que tangeaidas de
sensoriamento baseadas em autovalores.

Uma das contribuigBes deste trabalho consistenestae
da apresentacdo de uma nova abordagem para oopdsget
detectores 6timosninimax para sensoriamento espectral em
radios cognitivos, através de otimizacdo convexateE
detectores sd@o aplicados ao teste de razdo desiveitbanca
generalizado (GLRTgeneralized likelihood ratio tésbaseado
em autovalores. Como contribuicdo adicional é amtasia
uma comparacédo entre os desempenhos de detettioigsx
e minimaxrobustos, deterministicos e aleatérios, desermdvi
via otimizacdo convexa por meio do aplicativo C\Vixtna
ferramenta baseada em Matlab para especificacdlugiie de
problemas de otimizacdo convexa [12]. Para os tbetsc
minimax presume-se o conhecimento das distribuicGes das
estatisticas de teste sob as hipoteses de candice canal
desocupado, enquanto para os detectar@smax robustos
necessita-se conhecer apenas algumas médias dessas
estatisticas, 0 que, do ponto de vista praticaesgmta uma
vantagem em relacdo aos detecton@smax Outra vantagem
identificada nos detectoreminimax robustos refere-se a
possibilidade de serem projetados para uma religabruido
(RSR) de pior caso e ainda funcionarem a contamt@ros
valores de RSR.

B. Estrutura do Artigo

O restante deste artigo encontra-se organizadeglérge
maneira: na Secdo Il sdo abordados alguns dosigaisic
conceitos sobre sensoriamento espectral cooperaiama
radios cognitivos, com destaque para as técnigasatizadas
Baseadas em autovalores. A Secéo Il cobre de maswginta
alguns fundamentos sobre o projeto de detectorieso®t
deterministicos, aleatorios e robustos via otinipa@lém de
servir para estabelecer a notacdo utilizada aoolalogtexto.
Na secéo IV é descrita a metodologia para os pjdbs
detectoresninimaxpara a técnica de sensoriamento sob analise
e sdo discutidas a especificagdo e a solucdo dbiepras de
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otimizacdo convexa inerentes aos tais projetos, GN&X. contaminam o sinal recebido pelessensores. A matriz de
Resultados de simulacdo sdo fornecidos e integwetama amostras do sinal recebido é enfag HX +V.

Secdo V. Na Secdo VI sdo apresentados comentarios No sensoriamento cooperativo baseado em autovakses
conclusivos e sao indicados alguns caminhos pasquEsas lacunas espectrais sdo detectadas por meio de st de

complementares. hipéteses baseado nos autovalores da matriz dei&usia do
sinal recebido, a qual tem sua estimagéfo de maxima

significa conjugado transposto. Os autovalopgs{A, = --- =
A¢ de R sdo entdo computados e a estatistica de teste GLRT
parap = 1, é calculada através de [9]

A escassez espectral percebida na atual politiedodacéo
fixa representa um dos principais obstaculos adatgamento
dos sistemas e servicos de comunicacdo sem fistertds,

bem como ao desenvolvimento de novos. Com o adwimto si s

conceito de radio cognitivo [7], técnicas de acelismico ao GRT = ——— = S—l 1)
espectro baseadas em cognigdo entram em cenasattavé tr(R) Zizﬂi

ocupacéo das porgdes subutilizadas das bandasgleficia onde trR) representa o trago da matfz O processo de

nos dominios espacial e temporal. Entre o enormio de  sensoriamento ¢ finalmente concluido comparandase
tarefas cognitivas que um RC pode executar, 0 Ban®ento  estatistica de teste com ulimiar de decisdodefinido de
espectral corresponde ao teste de hipGteses queit@e  5cordo com o desempenho almejado.

deteccdo de lacunas de frequéncia licenciadas dss re Escolheu-se o GLRT apenas por este ser um teste{qeg
primarias de comunicagdo sem fio para uso em caratfzo demanda conhecimento sobre o sinal transnatistzbre a
oportunista pelas redes secundarias de radios thgni  yariancia do ruido). N&o se preocupou, portantay coquio

Embora o sensoriamento possa ser executado porems#or  timo é este teste em comparagao a outros.
secundario individualmente e de forma independaﬁle (@) prob'ema de Otimizagao a que se refere o artigo

demais, o sensoriamento cooperativo tem sido cemsld  corresponde a forma com que a varidvel de decisdo e
como uma possivel solugdo de problemas experimesiaar  processada para que se decida sobre a ocupagénalo ¢

redes cognitivas na situacéo de sensoriamentoatiee@tivo,

tais como a incerteza do receptor, o desvanecimpoto [ll.  PROJETO DEDETECTORES VIAOTIMIZAGAO
multipercurso e 0 sombreamento correlacionactorré¢lated
shadowiny [13]. Entre as mais variadas técnicas d
sensoriamento cooperativo ja propostas, aquelasatias em
autovalores [8-9] tém recebido grande atencdo daucmlade
académica, principalmente devido ao fato de quiamaacéo

SejaZ uma variavel aleatoria com valores em {1, 2g},.,
€or exemplo. Admita que a distribuicio @edepende do
parametrd® com valores em {1, 2, ..h}, por exemplo. Cada
valor de® pode estar associado a uma hip6tese e o0 que se
do teste de hipéteses ndo é necessario nenhumcaoeh&a gbjetiva €: i) afirmar a ocorréncia o!e uma ou hegacorréncia
as demais, ou ii) ordenar as hipoteses de forsaber se os

priori sobre o sinal transmitido na rede priméaria. Enurasdg correspondentes  parametros foram  superestimadosubi
esquemas, como no caso do GLRT e do E&fe(value ratio resp P m sup
estimados. Como exemplo do primeiro caso pode-sse te

detection [9], o conhecimento da variancia do ruido néo evalores deZ representando possiveis valores das amostras do
necessario também. P P

O sensoriamento cooperativo pode ser classific c sinal recebido no processo de sensoriamento eapedtste

centralizado ou distribuido, podendo ou ndo sestitks por ~ CAsO ter-se-ia = 2, comd = 1= 7 representando a hipotese
retransmissdo r¢lay-assistell [13]. No sensoriamento d€ auséncia de sinal primariofe= 2 = 7, representando a
cooperativo  centralizado, objeto deste trabalhodosa hipotese de presenca de sinal primario. Tem-se umueste
coletados por cada RC em cooperagéo (por exemplosteas ~de hipétese binario que também pode ser chamado de
de sinal recebido) s&o enviados a um centro de f(3&) por ~ deteccdoja que o objetivo é detectar a presenca ou aneiasé
meio de um canal de controle. A este processo ddsene de  de um sinal. Em outras palavras, as amostrag deram
fusdo de dadosdéta-fusio). Depois que o CF processa osderadas sob uma das duas hipoteses; o que se desaper
dados recebidos dos RCs, decide sobre o estadougagiio dual delas. Como exemplo do segundo caso suporgheagia
do canal sensoriado. A decisdo final é informadaRGs via uUm dosh valores deB seja um vetor cujos elementos séo a
canal de controle, seguindo-se o algoritmo de acadstado Média e a variancia desob ash diferentes hipoteses. Aqui a
pela rede secundaria. norma da diferenca entre o pardmetro real e o pdrdm
Neste artigo considera-se o modelo de canal MIMstimado tem um significado de erro de estimacaméldia e
(multiple input, multiple outplitdiscreto no tempo e sem da variancia da variavé&sob cada par de hipéteses em analise.
memoria, comumente adotado no sensoriamento cdiyoera  Nas subsecdes seguintes sera considerado apersis det
centralizado do tipo fusdo de dados. Em uma devarantes hipéteses binario, pois este corresponde ao prablei
admite-se que hamantenas em um RC ®RCs com antenas Sensoriamento espectral. Casos genéricos e oatralbes aqui
simples, cada um coletandamostras dos sinais recebidos deomitidos podem ser encontrados em [10, pp. 364-374]
p transmissores primarios durante um periodo de
sensoriamento. Tais amostras sdo arranjadas enmainia Y A. Detectores Deterministicos e Aleatérios

€ C°". De forma analoga, as amostras referentes ao sinal As distribuicdes da variavel aleatodasob as hipteses,
transmitido pelog transmissores primarios sdo arranjadas er s; podem ser representadas por uma mar R™2 com
uma matrizX € C*". SejaH e C*® a matriz de canal com cada elementp;=Prg=k|6=j),k=1,2, ..gj=1,2. Um
elementos K}, i = 1, 2, ...,.sej =1, 2, ...,p, 0s quais detector binario deterministico é aquele que opafa uma
representam o ganho do canal entrg-&simo transmissor fungdo ¢ que mapeia o conjunto {1, 2, .g} de valores
primario e oi-ésimo sensor (elemento em um arranjo debservados no conjunto {1, 2} de hipéteses. Conmmplo, o
antenas ou receptor com antena simples). Finalimsgj®/ €  detector de maxima verossimilhanga pode ser modlelacho
C*" a matriz que contém as amostras de ruido térmieo q G = ¥m/(K) =argmax p;  Neste detector, dada a
observacao d& =k, o estimador de maxima verossimilhanca
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de 6 é aqguele que maximiza a probabilidade de se cdoserv B. Detector Minimax

valork no conjunto de pc%xssiveis distribui¢oes (ou himsps Vérios critérios de otimizacdo do detector podem se
Seja a matrizZT € R™, a qualgoverna a operagdo do aqotados em seu projeto, sendo 0s mais comunsitésosr

detectoy formada pelos elementgs= Pr@ = | Z=Kk), k=1,  minimax Bayes MAP (maximoa posterior) e MV (maxima

2, ...,0,j =1, 2. As restricdes naturais pdraédo: cada coluna verossimilhanca) [10]. Considera-se aqui 0 detectimimax

deT deve ter elementos maiores ou iguais & zero; @B  que para 0 caso do sensoriamento espectral podieseito
elementos em uma coluna deve ser unitaria, ou Sejgelo problema de otimizagio convexa

t, =0, 1"t, =1, ondet, é o vetor correspondentek#@sima

coluna deT, 1 é o vetor com todos os elementos unitarios e o minimize ma>(Pfa 1 a)
sinal >~ significa desigualdade vetorial elemento a element ] 2
Diz-se entdo que, dada a observagéoZde k, o detector sujeito at, = 0,1't, = 1,k= 1, ..q

aleatorio fornecer® = j com probabilidadd;. Note que se

todas as colunas de tiverem norma unitéria (o que significa ~ Embora o problema (2) possa ser resolvido direteéamen

que um dos elementos deve ser igual a 1) ter-sea uwambém pode ser considerado como um problema de

mapeamento deterministico do valor observade k no  otimizagdo bi-critério a ser resolvido pescalarizacad10, p.

parametro estimad® = j. Nota-se, entdo, que o detector 368]. Neste método busca-se minimizar a soma paddedte

aleatdrio é uma generalizagdo do detector detestitioi P € 1 —Py, 0 que, para diferentes ponderacoes, resultara em
Para que se entenda melhor a afirmacdo de queriz fiat uma curva ROC do tipo linear por partgsetewise linegr

governa a operacdo do detector, considere as p®lii2 e  Cujos Vértices correspondem a detectores detetinoss[10,

T@ a seguir, referentes a um detector aleatério euteoo P. 372]. Como isto n&o leva a todos os possiveisctiges

deterministico, respectivamente, pkra 1, ..., 4 indexando as Otimos (n&o inclui aqueles fora dos vértices daairOC), &

colunas dd® eT@ ej = 1, 2 indexando as linhas: possivel que a solucdo direta de (2) leve a pwjate
detectores aleatorios que superem o desempenhetaieates

T(l)_|:0'7 10 1 T(z)_|:1 10 j deterministicos. Dai a importancia de também cenaid
o3 0 1 1 1o 0o 1 detectores ndo deterministicos neste trabalho. &alda citar

que, sem restricfes adicionais, a solucéo direfmaldema (2)
Alimentando o detector aleatério com o valorZdek =2  proporcionard;, = 1 —Pg, caracteristica intrinseca ao critério
tem-se como deciséo a hipotése 1. Alimentando-o com 0s minimax.
valores d&Z =k = 3 ouk = 4, tem-se como deciséo a hipétése
= 2. No entanto, alimentando-o com o valorZdek = 1 tem- C. Detector Minimax Robusto

se como decisdo a hipotede= 1 com probabilidade 0.7 ou @ N5 caso do detectaminimax apresentado anteriormente

g|potese6 = 2 com dpro_balbllldlade, 0.3, I(')u S€Ja, 0 Proprioagmite-se conhecer a matiz Nesta subsegdo considera-se
etector torna a sua deciso aleatéria. Alimentandetector e anenas alguma informacao priori sobre ela seja

dete”r(']'l”'s,t'fo cor:n 0S ggO{eSAFe: K zé ouk = 2, teml-se conhecida. Como exemplo, suponha que sejam dados o
como decisao a hipote - Alimentando-o com os valores imeirg e 0 segundo momento da variavel obsergatiaas

deZ=k =b3 ouk = 4, tem-se ((j:omo dec(ijséo a hi%étese? hipéteses existente® agora pode pertencer a um conjunto
Percebe-se entdo que, do ponto de vista do prdeUM  finitg oy infinito de distribuicdese. Assim, tanto a matriZ

detector ,Ot'moL 0 que se ,objetlva € a determindeamatrizT, gue caracteriza 0 detector quanto a ma&dride probabilidades
que sera entdo a variavel do correspondente prabléen o jeteccio dependerdo do valor particular Rie O
otimizac@o. Os dados de entrada serdo a nR3tas restricdes desempenho do detector sera ento julgado em tetenoma

inerentes a definicdo da matriz e as restrices quanto ao . .ii de probabilidades de deteccdo de pior casgos
desempenho alvo do processo de deteccdo, estas plda ojomentos serdo:

matriz de probabilidades de detecde TP, com elementos

Dj = (TP); = Pr(6@ =i |6 =j), ou sejaD; é a probabilidade de maxD, , i,j=12,.m ,i#]
se decidir pela hipdtesequando da ocorréncia da hipétgse pe = P o o
Para o caso do sensoriamento espectral tem-se que : minD;, 1,j=12,.m ,i=]
D= Dy, D,|_|1-P, 1-F A probabilidade de erro de pior caso, que é a maior
"|D, D,| | Pa P probabilidade de erro, quando a hipotése= i, para as

distribuices ene, é entdd?**°= 1 —D;"°. O detectominimax
ondeP;, é a probabilidade de falso alarme, a qual reprasent robusto pode entdo ser descrito pelo problemainizatdo:
probabilidade de se inferir que um canal sensoriagta

ocupado, sendo que de fato ndo eBéé a probabilidade de minimize maxR**°= max ma -l(TP)J

deteccéo e representa a probabilidade de se igfeio canal ' Zhem PoE

esta ocupado, de fato estando ocupado. Do expostiuése =1- min rngLn(TP)ii ()
que é desejavel que o processo de sensoriamendatrasp . _

busque minimizar &;, e maximizar &, objetivos que s&o sujeito at, = 0,1't, = 1,k= 1.9 .

conflitantes — um baixo valor do limiar de decisé@sultara em e . - .
alta Py, e altaPy e vice versa. Isto sugere que uma solucéo dgonl.auanrf(‘) od(e:arsec;t?imégﬁfnlengrgéo diz? ﬂiﬁg‘;%%g.pl?g;:;e:m
compromisso seja adotada, o que na pratica é ¢eito o J & 9 © '

auxilio de curvas ROQ¢dceiver operating characteris)icas gmalg?(g (;jem (330“8(12'] dée@fi\r uuTnaenig;mgggfal% ba]St:‘;"?t
guais mostram a variagdo Bg versusPy com a variacdo do P : 9 . Bl,

limiar de decis3o. admite-se aqui que sejam co_n}heudos aIgy_ns vademerados
para cada distribuicdo da varidvel sob andlisergete a cada
hip6tese). Entao, sengg ak-ésima coluna de, (k= 1, 2 para
0 detector binario) o conhecimento de tais val@gserados
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pode ser representado pbgy = by, ondeA, é a matriz que Entretanto, diferentemente do detectonimaxdo Programa 1,
aqui tal heuristica produziu melhoria de desempenho

determina que valor esperado é conhecido sob dapdtese.
Como exemplo, no caso do sensoriamento espectraidese

Programa 1 - Cédigo CVX para orojeto ca detectorminimax

gue o primeiro e 0 segundo momento da variavekbdesdo (1)
sob as hipotesex; e 7; sejam conhecidos e valhd&(Z)=a; e
E(Z%)=a, sob a hipbteses; E(2)=4, e E(Z)=4, sob #;. As
matrizesA; = A, = A e os vetoreb, eb, seréo:

N T ey
a a g a, B,

P=dImread('c:\P.dat’);
[g,m] = size(P); % m = 2 para detector binario
cvx_begin
variables T(m,q) D(m,m)
minimize max(D(1,2), D(2,1))
subject to
D == T*P;
sum(T, 1) ==1;
T>=0;
cvx_end
T = round(T); % heuristica opcional

onde f, ..., ag} so os possiveis valores da variavel aleatéria

Programa Z - Cédigo CVX para o projeto do detecminimax robustc

observadaZ. Omitindo demais detalhes de formulacdo, o
detectorminimax robusto para o caso binario agora pode ser

alphal=dimread('c:\alphal.dat’);
alpha2=dimread('c:\alpha2.dat’);

betal=dimread('c:\betal.dat’);
beta2=dlmread('c:\beta2.dat’);
g=dlmread('c:\q.dat’);

projetado a partir da solucéo do problema de o#igdia linear
(e, portanto, convexo):

a=0:g-1;
i cvx_begin
maximize y variables t(q) z0 z1 z2 wO w1l w2 g
> maximize g
% + 4a, + za,zy subject to

z0 + z1*alphal + z2*alpha2 >= g;
wO + wl*betal + w2*beta2 >= g;
t>=0;
t<=1;
for i=1:q
z0 + z1*a(i) + z2*(a(i)"2) <= t(i);
w0 + wil*a(i) + w2*(a(i)*2) <= (1-t(i));
end

cvx_end

T=[t,1-];

T = round(T);% heuristica opcional

WO +ﬁ1\/\/1+ﬂ2W22 y
zZ+za+z4st, Fl..4

W twa+twgd<l-t, i=1..,q
0<t=<1]

(4)

sujeito a

ondet € a primeira linha transposta da maffizA segunda
linha deT é dada porl(—t)". As variaveis do problema s&g
z1, Zp, Wo, Wi, W, et. De posse d& o detector realizara o teste v
de hipéteses utilizando procedimento analogo ao egta ’
descrito na Secéo III-B. Como entrada ter-se-a4 amastra da Resultados de simulacé@o envolvendo detectmiagnaxe
varidvel Z, que no caso corresponde ao valor da variavel d@inimax robustos, deterministicos e aleatorios

decis&o computada via (1), quantizada em umaqdosssiveis —apresentados e interpretados nesta secéo. O dedemges
valores fy, ..., ag} detectores foi avaliado de trés maneiras: i) atildo as

correspondentes matriz&s como descrito na Sec¢éo llI-A,; ii)
por meio de curvas ROC convencionais e iii) poromgé
curvas ROC construidas heuristicamente. A forma
convencional da ROC mostra a variacdoPgeversusPy em
funcéo da variacéo do limiar de decisdo, usanddadistica de
a matrizP. Aqui admite-se que ndo se conheceriori as teste (1). A forma heuristica proposta neste artiga uma
densidades de probabilidade exatas das variavetedsdo matriz T' anexando a esquerda fleuma matriz de mesmas
sob as hipotesei e #1. O que se sugere € que tais densidadegimensdes d&, com somente uns na primeira linha e zeros na
sejam estimadas empiricamente para formar a ntrRara segunda. A direita d&@ é anexada outra matriz de mesmas
este trabalhd® foi estimada via Mathcad, num programa adimensdes, com somente zeros na primeira linha senan
parte, como segue: 10.000 valores da variavel aésd@te segunda. Simula-se a variacédo do limiar de dedt@wés do
obtida de acordo com (1) foram quantizadosgenalores e  uso de matrize§ que sdo submatrizes dé obtidas por
ajustados para a faixa de inteiros ¢©1]. Em seguida foram sucessivos janelamentos decolunas, da esquerda para a
construidos dois histogramas da varidvel quantizata as direita. Quando a submatriz mais a esquerda é dalata
duas hipdsteses, normalizados para a soma unitig detector decidird sempre pela hipotegegerando o pontBy,
probabilidades de cada valor. Tais histogramasealianam a = P, = 0 da ROC. Com a submatriz mais a direita o tatec
primeira e a segunda colunas &e no arquivo “P.dat’, decidira sempre pela hipotesg gerando o pontBy, =Py = 1.
correspondendo as hipoteses e 7, respectivamente. A Os demais pontos da ROC s&o obtidos com as subesifri
solugdo de interesse no problema de otimizacdonataz T, correspondentes aos demais janelamentos.
que no Programa 1 pode ser arredondada de formpagse a A Figura 1 mostra ROCs convencionais (C) e ROCa par
ter somente os valores 0 e 1. Esta heuristicadioiada para detectoresminimax e minimax robustos sem heuristica de
transformar o detector aleatorio, que eventualmeselte, em  arredondamento da matri (identificados por M e MR,
um detector deterministico. No caso do deteotmimax tal  respectivamente) e com arredondamento (MH, MRH)a pa
heuristica ndo levou a variagdes de desempenho. diferentes nimeros de niveis de quantizacdo dawedrde

O problema de otimizag&o (4) traduzido para o amteido  decisdo. Os pontos isolados correspondem a pontos d
CVX é apresentado no Programa 2. As matifzes A, =A e operacéo resultantes do uso da matritima, obtida por meio
0s vetoresh; e b, sdo os dados de entrada, sendo que Q$os Programas 1 e 2. Nota-se que, como esperatitector
elementos dé, e b, foram estimados a partir dos histogramasminimax sem arredondamento tende a prod@zr= 1 —Py,
normalizados da variavel de decisdo, como ja eaqpticNeste  com maior proximidade deste valor conforme o nimego
caso também foi adotada a heuristica para tranaformn niveis de quantizacdo aumenta. Com arredondamesso d
detector aleatdrio robusto em um detector detestiioi

RESULTADOS DESIMULACAO

sao

IV. PROJETO DODETECTORES VIACVX

O problema de otimizagdo (2) traduzido para o antbido
CVX é apresentado no Programa 1. O Unico dado tadené
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valores de T o desempenho daninimax se manteve
aproximadamente 0 mesmo, enquanto que parainimax
robusto percebeu-se uma significativa melhoriae Estum
resultado bastante interessante, significando que
conhecimento das distribuigcGes da estatistica ste &b as
duas hipéteses, no caso uhinimax produz efeito similar ao
conhecimento apenas da sua média e de seu segonuEnto
sob as duas hipéteses, no caso do detesitwimax robusto.
Deste ponto em diante, portanto, considerou-seaquatrizT
de saida dos Programas 1 e 2 foi arredondada segund
heuristica aqui proposta.

1.0

0.8 4

0.6
A SRRt X
’ ! | |
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Fig. 1. ROCs para convencionais (C) e para detecton#simax e

minimax robustos sem heuristica de arredondamento (M, M&R)com
heuristica (MH, MRH), com diferentes nimeros desiside quantizacéap

A Figura 2 mostra ROCs para 0os mesmos detector
considerados na Figura 1, cap¥ 100, porém para diferentes
valores de RSR de projeto e de operacdo. Na FRyuraar
(-15/-10), por exemplo, significa que os detectan@smaxe

minimax robustos que, além de ndo demandarem o
conhecimenta priori das distribuicbes da estatistica de teste,
sdo relativamente robustos as variagdes RSR dd. daala
lembrar que, para que detectores convencionaisiofuem
corretamente com a alteragdo da RSR ha que seukecaim
novo limiar de decisdo que produza os valore®gde Py de
interesse, tendo-s& priori 0 conhecimento da densidade de
probabilidade da estatistica de teste. Foram tandfétmados
projeto sob RSRs mais altas e operacdo em RSRdaiaas,

0 que nao produziu comportamentos tao interessat@sto
aqueles mostrados na Figura 2. Por esta razdo os
correspondentes resultados nao foram inseridogigo.a

VI.

Neste artigo foi proposta uma nova abordagem para o
projeto de detectoresinimax para sensoriamento espectral,
via otimizagdo convexa. Os detectores foram apdicad
técnica GLRT baseada em autovalores. A comparaté®e @s
desempenhos de detectoreagnimax e minimax robustos
revelou ser adequado o uso da heuristica de adadwmnto da
matriz que governa a operacado do detector, tranafwio-o de
um eventual detector aleatério em um detector ohtéstico.
Concluiu-se também que detectomgisimaxrobustos, além de
ndo demandarem o conhecimeatpriori das distribuicdes da
estatistica de teste sob as duas hipéteses, sivamiente
robustos as variagBes de RSR do canal, podengiwgjetados
para RSRs mais baixas e operar satisfatoriament&R&Rs
mais altas sem nenhum tipo de reconfiguragéo.

Um caminho natural para continuidade das pesqsids
adequar o projeto dos detectores ao cenario de imjallsivo.
Esta oportunidade de investigacdo aponta naturénpama os

CONCLUSOES ETRABALHOS FUTUROS

Lletectores robustos, os quais podem ser inerentenTeEnos

sensiveis aos efeitos deste tipo de ruido.
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