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Resumo

Este trabalho é composto de duas andlises complementares originadas a partir de
campanha de medicOes realizada em faixa estreita, na portadora de 768 MHz, com
transmissdao outdoor rooftop e recep¢do em ambiente indoor em edificio localizado a 112
metros de distancia do transmissor. A primeira analise verifica 0 comportamento do canal
radio movel em ambientes confinados, neste caso, em corredores. Aos dados obtidos das
medicdes verifica-se a funcdo densidade de probabilidade que melhor se ajusta a envoltoria do
sinal. A partir do erro encontrado, pode-se observar que a distribuicdo de Rice com fator K >
1, tendendo a uma gaussiana, foi a que apresentou melhor aproximacao. Na andlise seguinte, a
path loss é obtida, empiricamente, e comparada aos modelos de propagacao apropriados para
ambiente outdoor-to-indoor. Além disso, duas redes neurais artificiais (RNA) do tipo
Multilayer Perceptron (MLP) backpropagation foram usadas para determinar a precisao que é
possivel se obter neste tipo de predicdo. Duas métricas foram empregadas para encontrar qual
dos distintos métodos apresentou a melhor aproximacéo, quando comparados aos valores
reais: a métrica D e a Total Hit Rate (THR), esta com os limiares de -80 dBm e -70 dBm e
conclui-se pela eficacia do emprego das redes neurais para melhoria da predicdo de cobertura.

Palavras-chave: Cobertura de sinal indoor; distribuicGes estatisticas; modelos de predicdo de
sinal; redes neurais artificiais.
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Abstract

This work consists in two complementary studies originated from a narrow band
measurement campaign in 768 MHz carrier. The signal was transmitted from an outdoor
rooftop and received in indoor environment, composed just by corridors, in a building located
112 meters far from the transmitter. In a first analysis, the behavior of the mobile radio
channel is verified in confined environments. The data obtained from the measurements were
used to obtain the probability density function which best fits the signal envelope. Based on
D-Metric to calculate the error, Rice distribution with factor K »1, tending to a Gaussian, was
the one which presented the smallest error and by consequence the best approximation. In the
following analysis, the obtained path loss was compared with the appropriate propagation
models for this channel. In addition, two artificial neural networks (ANN) Multilayer
Perceptron (MLP) backpropagation type were used to determine the improvement that can be
obtained in this type of prediction. Two metrics were used to find which of the different
methods presented the smallest error, when compared to the measured values: metric D and
Total Hit Rate (THR), with thresholds of -80 dBm and -70 dBm and concluded by accuracy of
the use of neural networks to improve coverage prediction.

Keywords: Indoor signal coverage; statistical distributions; Signal prediction models;
Artificial neural networks.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A comunicacdo entre pessoas sempre foi demanda essencial para o desenvolvimento
de toda a sociedade. Sua evolucdo, apesar de bastante acelerada nas ultimas duas décadas,
parece ainda estar atrasada perante as demandas atuais. Mesmo com o grande aumento das
taxas de dados, provenientes da quarta geracdo de telefonia mdvel, com a utilizacdo do
sistema LTE (Long Term Evolution) e sua maior robustez com o emprego do OFDM
(Orthogonal Frequency Division Multiplex), a demanda por novos servicos e melhor
qualidade continua alta e em constante renovacdo. Como em todo nicho de tecnologia, novos
recursos geram novos servicos e também criam novas demandas.

Nas comunicacdes moveis, o desenvolvimento também foi muito grande e € dificil
dizer se as necessidades dos usuarios foram responsaveis pela evolugdo tecnoldgica ou se foi
a evolucdo em si, que alterou o comportamento dos usuarios, tornando novos produtos e
servicos oferecidos, em ferramentas relevantes nos tempos atuais. A combinacdo de
smartphones de alto desempenho com conexdes de alta velocidade, vem transformando a
forma como as pessoas se comunicam, buscam informagdes e interagem. Neste contexto, o
planejamento de rede de forma mais eficaz, a entrega de servigos com a maior qualidade
possivel e o desenvolvimento de novas funcionalidades sdo, sem duvida, um diferencial para

as operadoras de telefonia mével e os desenvolvedores de tecnologia.

1.1 MOTIVACAO
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A motivacdo deste trabalho passa pelo entendimento do panorama atual das
comunicagdes mdveis no Brasil e no mundo. As operadoras no Brasil possuem, em 2017,
redes GSM, UMTS e LTE ativas. O total de trafego de voz e dados transportado no GSM ja
ndo apresenta aumento, enquanto o volume de dados no UMTS continua em expansdo e o
LTE segue com crescimento acelerado. Este ano, conforme ANATEL, esta em transicdo a
liberacdo da faixa de frequéncias de 700 MHz, que era utilizada pela TV anal6gica para o
servico de comunicacdo movel. Esta faixa sera utilizada pelo LTE e, com certeza, tornara
possivel atender a uma demanda reprimida bastante significativa. Neste contexto, o
planejamento realizado da forma mais acertiva possivel significa melhor atendimento ao
cliente final e economia de recursos.

O panorama mundial envolve a entrada de novas tecnologias no mercado e tecnologias
em desenvolvimento. Como exemplo, o VOLTE (Voz sobre o LTE), que esta em plena
ativacdo em diversos paises. O servico de dados no LTE requer QCI (identificador de classe
de QoS) igual a 6, 7, 8 ou 9 de forma ndo garantida, enquanto o VOLTE requer CQI =1 ou 2
durante a chamada, de forma garantida. Deste modo, € necessario garantir niveis de qualidade
do sinal melhores que o considerado satisfatorio para o servico de dados, para que nao

ocorram quedas durante a ligacéo.

1.2 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo o melhor entendimento do comportamento do canal
radio movel na faixa de frequéncia de 768 MHz em ambiente outdoor-to-indoor. Deste modo,
foi realizada campanha de medigdes, em que o sinal foi transmitido em ambiente aberto e
recebido em corredores, no interior de edificio localizado a 112 m de distancia. Em seguida,

duas analises distintas foram realizadas: a estatistica de variabilidade do sinal em faixa estreita
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e um estudo comparativo entre métodos de predicdo de cobertura distintos, ambos
identificando o melhor ajuste aos dados obtidos nas medicdes.

A primeira analise verifica o comportamento do canal radio movel em ambientes
confinados, neste caso corredores. Os dados sdo, entdo, comparados as distribuicdes
estatisticas de Rayleigh, Rice com fator K variavel e gaussiana, a fim de descobrir qual se
adapta melhor a envoltéria do sinal. A partir da Métrica D, explicada no item 6.1, para calculo
do erro, pode-se observar que a distribuicdo de Rice com fator K > 1, tendendo a uma
gaussiana, foi a que apresentou melhor aproximacao.

O segundo estudo realiza a comparagdo entre os modelos de predi¢cdo Partition-Based
Outdoor-to-indoor e Multi-Wall Cost 231 e duas redes neurais artificiais (RNA1 e RNA2) do
tipo MLP backpropagation. A Métrica D € utilizada para encontrar quais dos distintos
modelos apresentaram o menor erro, em dB, quando comparados aos valores reais medidos. E
utilizada, também, a métrica Total Hit Rate com dois limiares. Esta métrica é uma indicacao
de qualidade do modelo, uma vez que indica a porcentagem de amostras tedricas e

experimentais que se aproximam a partir de determinado limite estipulado.

1.3 DESCRICAO DOS CAPITULOS

Esta tese foi estruturada com embasamento tedrico e desenvolvimento pratico
divididos de acordo com os capitulos descritos a seguir. No Capitulo 2 € mostrada a
caracterizagdo teorica da propagacao de ondas eletromagnéticas, mecanismos de propagacéo,
desvanecimento em pequena e grande escala e analise do canal em faixa estreita. O Capitulo 3
descreve a categorizagdo dos modelos de predi¢do, como séo divididos em funcdo do método
de sua criacdo e de sua abrangéncia, de acordo com os distintos tipos de células existentes. O

Capitulo 4 apresenta 0 embasamento tedrico de Redes Neurais Artificiais e suas
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funcionalidades utilizadas neste trabalho. O Capitulo 5 especifica todo o trabalho de
campanha de medicdes, processamento dos dados capturados, configuracdo e treinamento das
redes neurais utilizadas. O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos a partir da caracterizacéo
faixa estreita do canal e do comparativo dos métodos de predi¢do utilizados. Introduz as
formas de comparacdo utilizadas para determinar a distribuicdo e 0 método de predicdo que
obtiveram o melhor resultado. Ja o Capitulo 7 apresenta a concluséo do trabalho a partir dos

resultados obtidos, sua relevancia para o mercado e sugestdes de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

TEORIA DA PROPAGACAO DE ONDAS ELETROMAGNETICAS

Neste capitulo, sera considerado todo o caminho percorrido pela onda eletromagnética

(OEM), desde sua saida a partir da antena transmissora, até sua chegada a antena receptora. A

tabela 2.1 mostra as diversas bandas de frequéncia e seus limites. Nesta dissertacdo, foram

realizadas medicbes em frequéncia especifica de UHF. Tal faixa possui frequéncias muito

altas para propagacdo ionosférica, e sua comunicacdo ocorre por ondas diretas e ondas

refletidas, portanto é importante considerar os diversos tipos de refracdo e reflexdo no

caminho.

Tabela 2.1. Bandas de Frequéncia.

Banda de Frequéncia

Faixa de Frequéncia

Extremely low frequency (ELF) <3 kHz
Very low frequency (VLF) 3-30 kHz
Low frequency (LF) 30-300 kHz
Medium frequency (MF) 300 kHz-3MHz
High frequency (HF) 3-30 MHz
Very high frequency (VHF) 30-300 MHz
Ultra high frequency (UHF) 300 MHz-3 GHz
Super high frequency (SHF) 3-30 GHz
Extra high frequency (EHF) 30-300 GHz

O meio percorrido pela OEM ¢ definido como Canal Radio. O termo “Radio Movel” é

utilizado para situagdes onde o transmissor e/ou receptor séo capazes de serem movidos [1].

A medida que a localizagio do receptor varia, também variam, de forma aleatoria, as

caracteristicas do canal radio mével (CRM) pelo qual a OEM se propaga. Este canal pode ser

caracterizado tanto em faixa larga como em faixa estreita, gerando resultados diversos. A
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caracterizacdo do CRM, assim como 0s mecanismos de propagacdo e seus efeitos sdo,
brevemente, descritos a seguir.

2.1 MECANISMOS DE PROPAGACAO

Os principais mecanismos de propagacao vistos nas faixas de frequéncias utilizadas
para sistemas de cobertura por células séo: visibilidade, reflexdo, difragdo e espalhamento.
Entender e saber a funcdo de cada um destes mecanismos é extremamente importante, pois
estes determinam a atenuacdo pela propagacdo no enlace, logo, o valor médio do sinal no

receptor.
2.1.1 VISADADIRETA

E o tipo de propagac&o mais bésico, onde, tanto o0 emissor quanto o receptor estdo com
auséncia de obstrucdes ao longo do caminho (Line of Sight - LOS) e sem perturbacfes na
recepcdo do sinal.

Para casos em visada, a distancia ndo ultrapassa algumas dezenas de quildmetros, logo
é possivel considerar a propagacdo em espaco livre, negligenciando a curvatura terrestre
(d>>h; e d » hg) e a possivel reflexdo no solo, e seguindo a equacdo (2.1).

P hrhg)2
2R = GrGr (*=35) 2.1)

onde Py € a poténcia recebida, P; € a poténcia transmitida, Gye G; sdo 0s ganhos das antenas
transmissora e receptora, respectivamente, h; ehy Sd0 a altura da antena transmissora e da
antena receptora, respectivamente, e d a distancia entre a antena transmissora T e a antena

receptora R [2].
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2.1.2 REFLEXAO

O fenémeno da reflexdo ocorre quando uma OEM incide sob um objeto que possui
dimensBGes muito grandes em comparacdo com o comprimento da onda que se propaga [3],
por exemplo, um terreno plano, um lago ou o mar. Caso a superficie seja um dielétrico
perfeito parte da energia é transmitida para o segundo meio e parte é refletida, caso seja um
condutor perfeito, entdo toda a energia € refletida. Numa ligacdo radio, a intensidade da onda
refletida € funcdo da rugosidade da superficie refletora, frequéncia da onda, angulo de
incidéncia sobre o solo e tipo de polarizacdo da onda.

A reflexdo pode gerar mudanca de fase e atraso. Dependendo da fase e do atraso, a
onda pode compor o sinal recebido desde uma total concordancia de fase com a onda direta
(soma das amplitudes dos sinais) até a de oposicdo de fase (subtracdo das amplitudes dos

sinais). A Figura 2.1 mostra as variaveis envolvidas na reflexdo em terra plana.

;
PR
a

Ve 7757 TT TS Tl 7777l T

Figura 2.1: Propagacdo sobre superficie plana.

Outro efeito causado pela reflexdo das OEMs s@o os multipercursos relacionados aos
diversos sinais que chegam ao receptor defasados do transmitido. Este efeito tem grande
serventia para os sistemas moveis, desde que as ondas cheguem ao terminal movel em

concordancia de fase. Assim, haverd um ganho no nivel do sinal. Este fenémeno possibilita a
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comunicacdo de uma estacdo radio base com o terminal movel, mesmo que nédo haja linha de

visada entre os dois tal qual a figura 2.2.
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Figura 2.2: Fendbmeno de Multipercursos.(Fonte: [1])

2.1.3 DIFRACAO

A difracdo permite que sinais de radio se propaguem ao redor da superficie curva da
terrra, além do horizonte e por tras de obstrucées [3]. Conforme a figura 2.3, € normal pensar
que, apods a frente de onda AA’ deparar-se com um obstaculo da mesma ordem de grandeza

do comprimento de onda, apenas a frente de onda CC’ existiria.
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Figura 2.3: Difracéo sobre obstaculo. (Fonte: [1])
O fendmeno de difracdo pode ser explicado pelo principio de Huygens, que afirma que
todos os pontos em uma frente de onda podem ser considerados como fontes pontuais para
producdo de ondas secundarias, e essas ondas secundarias se combinam para formar uma

nova frente de onda na direcdo da propagacao.

2.14 ESPALHAMENTO

O espalhamento ocorre quando a OEM incide sobre uma superficie rugosa, ocorra
reflexdo difusa e a onda se espalhe em direcdes diversas. A definicdo de rugosidade € dada
segundo o critério de rugosidade de Rayleigh. Se a rugosidade do solo, representado por o,
que é o desvio padrdo das alturas médias das irregularidades, for tal que o < ﬁ entdo a
superficie ¢ dita lisa, onde A € o comprimento de onda e a € o angulo de incidéncia no solo,
conforme Figura 2.1. Caso contrério, é dita rugosa. Quando consideramos a reflex&o da onda
no solo, chamamos de especular quando a terra é considerada lisa e difusa, quando

considerada rugosa.
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As rugosidades da superficie fazem com que haja inUmeros angulos de incidéncia,
tornando a distribuicdo desordenada, gerando o espalhamento da energia, exemplificado pela
Figura 2.4. Este efeito causa a diminuicdo da poténcia total que chegada ao receptor. Quando

a superficie é rugosa, a refletida pode ser desprezada na antena receptora.

Figura 2.4: Espalhamento em superficie semi-rugosa. (Fonte: Google)

2.1.5 REFRACAO

Ocorre quando a OEM passa de um meio para outro que possua indice de refracdo
distinto, variando a velocidade e a direcdo de propagacdo. Estes desvios podem acarretar em
degradacdo do enlace podendo, inclusive, fazer com que o sinal ndo chegue ao destino. A
Figura 2.5 ilustra uma OEM que, ao incidir na fronteira entre os meios A menos denso e B
mais denso, tem parte de sua energia refletida e parte refratada. A dire¢do da onda refratada

aproxima-se da normal com a fronteira uma vez que sua velocidade é reduzida.
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Figura 2.5: Onda refratada do meio A para o0 meio B.

Os enlaces de radio sao realizados na camada mais baixa da atmosfera, a Troposfera,
onde a temperatura tende a decrescer com o incremento da altitude. Logo ap06s a Troposfera,
esta a Estratosfera, onde a temperatura tende a permanecer constante com a altura. A fronteira
entre estas camadas chama-se Tropopausa, sua altura em relacdo a Terra varia de 9 km nos
Polos a 17 km no Equador. A mesma pode variar também de acordo com fendbmenos naturais
como chuvas e ciclones. Este breve entendimento sobre a atmosfera € importante, pois em
frequéncias acima de 30 MHz estas caracteristicas podem acarretar em: flutuac6es localizadas
no indice de refracdo, variacdes abruptas do indice de refracdo de acordo com a altura e o

fenbmeno de dutos.

2.1.6 ABSORCAO

Assim como os outros tipos de ondas, a OEM também esta sujeita a esse fendbmeno,
segundo o qual o meio diminui de forma irreversivel a energia da onda, fazendo com que sua
amplitude e alcance sejam reduzidos. Ao propagar-se, ha sempre atrito com o ar, montanhas,
construcdes e diversos obstaculos. Consequentemente, ha perda de energia, por isso hd um

limite de cobertura.
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2.2 EFEITOS DA PROPAGACAO

O CRM real apresenta variacdes temporais aleatorias uma vez que esta sujeito aos
mecanismos descritos na se¢do anterior, juntamente com a mobilidade. Pode ser caracterizado

em faixa estreita ou em faixa larga, dependendo do resultado final desejado.

2.2.1 CARACTERIZACAO EM FAIXA ESTREITA

Na caracterizacdo em faixa estreita é enviado um sinal s(t) como uma onda continua
em funcdo do tempo, que possui um impulso como resposta em frequéncia. A Eq. (2.2)
demonstra o sinal transmitido nos dominios do tempo e da frequéncia.

s(t) = cos w,t (2.2a)

F(cosw.t) = [§(w + w.) +(w — w,) (2.2b)

Através das medi¢des em faixa estreita, é possivel analisar a variacéo espacial do sinal

em pequena e grande escala, a queda da poténcia com a distancia (path loss), o deslocamento

de frequéncia Doppler e a despolarizagdo sofrida pela OEM, entretanto, este tipo de analise
nédo fornece nem a magnitude nem o retardo de fase dos percursos de maneira individual.

Nas medicOes em faixa estreita o nivel de sinal € medido a cada instante, onde o

receptor se desloca com velocidade constante v fazendo com que a distancia esteja

diretamente relacionada com o tempo. O processamento de tais medidas gera um grafico que

retrata 0 comportamento do sinal, conforme é visto na Figura 2.6.
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Figura 2.6: Comportamento do sinal radio movel.

2.2.2 PERDA DE PERCURSO

Dentre as perdas sofridas por um sinalem propagacdo, a perda no espaco livre esta
sempre presente. E tomada em visada, onde a antena transmissora esta localizada em uma
area remota da terra e sem obstrucfes até a antena receptora, de modo que haja somente o
sinal direto. Assim, a relacdo entre a poténcia recebida Pze a poténcia transmitida P, €
descrita pela equacédo (2.1), aqui reescrita como (2.3), onde o comprimento de onda, A, esta

substituido por c/f, sendo ¢ a velocidade de propagacdo da onda e f, a frequéncia da onda.

PR = G1Gp (L)2 (2.3)

Pr 4ﬂfd
Conforme observado por Molisch [4] e diversos autores, é mais util para calculos,

utilizar a formula de Friis em escala logaritimica conforme equacéo (2.4).

A
Prxvasm = Prxvasm + Grxvas + Grxvas + 20log (E) (2.4)

Outro modo para determinar Py € através da poténcia media de referéncia, Py, que €

medida a uma distancia de referéncia d,. E importante que Pg,, esteja fora da regido de campo
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préximo da antena transmissora. Tem-se, entdo, a equacdo (2.5) em que n varia de acordo

com as condic¢es estruturais da regido onde a comunicacao se estabelece.

d n
Pa(d) = Prw (do) = 10.1og () (2.5)
2.2.4 DESVANECIMENTO EM GRANDE ESCALA

O desvanecimento em grande escala é o fendbmeno que ocorre & medida que o receptor
se afasta do transmissor por grandes distancias e, deste modo, a intensidade do sinal diminui
de forma gradativa [5]. Esta diminuicdo ocorre sobre muitos comprimentos de onda da
portadora.

Como o deslocamento do mével em relacdo ao tamanho dos objetos é relativamente
pequeno, as mudangas ocorrem lentamente. O sinal recebido passa por muitos objetos
diferentes, sofrendo atenuacgdes distintas, sendo assim, a poténcia recebida é formada pela
soma dos fatores de transmissdo de todos os objetos. O desvanecimento em grande escala é,
usualmente, modelado por uma distribuicdo log-normal com desvio padrdo tipico, em um
ambiente celular, no entorno de 8 dB [6]. Com o nimero de fatores elevado, o teorema do
Limite Central diz que a distribui¢do da soma se aproxima de uma Gaussiana.

e DISTRIBUICAO LOG-NORMAL

Para a distribuicdo Log-Normal é considerada a atenuagdo (a;) e a espessura da i-
ésima obstrucdo (Ar;). Leva-se em consideracdo a amplitude da onda antes (E,) e depois de
passar pelos bloqueios (E,,).

E, = Ege(~Zizaaitri) (2.6)

Considera-se 0 numero de obstrugdes bastante elevado, tal que seja possivel fazer n —

oo, A distribuicdo lognormal é definida pela equacéo 2.7.

[—(ln(x)—u)z
e

f) = el 2 2.7)
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onde x é a variavel aleatoria, u é a média de x, o2 a variancia de x e o o desvio padréo de x.

2.2.5 DESVANECIMENTO EM PEQUENA ESCALA

E considerado desvanecimento em pequena escala a alteragio do nivel de sinal
recebido a medida que o receptor percorre pequenas distancias, de até meio comprimento de
onda, semelhante a figura 2.7. Para uma frequéncia de 750 MHz e sendo a velocidade de
propagacdo igual a velocidade da luz, ¢, em menos de 0,5 m ja é possivel verificar variacéo.

Isso ocorre quando a resposta ao impulso muda rapidamente com a duragdo de simbolo.
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Figura 2.7: Desvanecimento em pequena escala ao longo da distancia percorrida.
(Fonte: [1])
Este tipo de desvanecimento tem carater aleatorio, uma vez que tem como causadores
os fendmenos de reflexdo, difracdo e espalhamento. O sinal recebido é formado pelo
somatorio dos multiplos percursos. Dependendo da fase com que estes chegam num

determinado instante, pode-se ter uma soma construtiva ou destrutiva.
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Em geral, a variabilidade em pequena escala do sinal apresenta comportamento
estatistico, que pode ser representado por uma funcdo densidade de probabilidade Rayleigh,
Rice ou Nakagami-m.

e DISTRIBUICAO RAYLEIGH

A distribuicdo Rayleigh é caracteristica da envoltéria do sinal formada por um nimero

grande de multipercursos chegando com fases diversas no receptor. As componentes

apresentam niveis proximos de poténcia, ndo havendo um raio forte de visada.
Considera-se uma portadora s descrita de acordo com a equagéo (2.8).
s = ae/Wot (2.8)
onde w, € a sua frequéncia angular e a é a sua amplitude.

Considerando a; como a amplitude e 8; como a fase da i-ésima onda espalhada, o sinal

obtido pelo receptor mével (S,) é o resultado da soma de n ondas espalhadas conforme (2.9).

S, =Y, a;eli(wot+00] (2.9)
que é equivalente a
S, = reli(wot+61)] (2.10)
rel® =y a;elf (2.11)
Tem-se, também:
ref® =YY" a;cosf; +Y"  ja;senb; 2 x + jy (2.12)
Logo,
x &Y, a;cosf; ey 2 Y asenb; (2.13)
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onde

r2=x%+y?
x = rcos6 (2.14)
y =rsenf

Considerando n muito grande, as amplitudes individuais a; aleatdrias e a fase 8; com
distribuicdo uniforme, pode-se assumir que x e y sdo ambas varidveis gaussianas com média
igual a zero e variancias iguais a o2 = g2 2 ¢, portanto, suas fun¢es densidade de

probabilidade sdo dadas de acordo com a expressao (2.15).

z

p(2) = — o) (2.15)

2mo

onde z = x ou z =y, como requerido.

Tendo como premissa que X e y sdo variaveis aleatdrias gaussianas independentes de
mesmo desvio padrdo, entdo se pode considerar a distribuicdo de probabilidade conjunta,

p(x,y) como a expressdo (2.16):

p(x,y) = p(Op(y) = — e_( 2"5) (2.16)

2no?

A partir de p(x, y), pode ser escrita a funcédo p(r,0):

p(r,0) = |/lp(x,y) (2.17)

onde J representa o Jacobiano das transformacdes de x e y em r e 6. A partir das igualdades
descritas em (2.14), obtém-se j = r.
ar 060

— |oy oy
or 00

(2.18)
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Substituindo J por r em (2.17), tem-se a funcéo distribuicdo de probabilidade conjunta

em funcdo der e 6:

x2+y?2

p(r,0) = — e_( 207 ) (2.19)

2mo?

A densidade p(r) é obtida através da média de p(r, 6) na faixa de variacéo de 6:

p(r) = [ p(r,0)d6 (2.20)

Logo,

—r2

ro2e2of, parar =0
p(r) = " ou (2.21)

0 para outros valores
onde r é a envoltdria do sinal e ¢ é a variancia das componentes em fase e em quadratura que
compdem o sinal S,. Este modelo € relativamente simples de se trabalhar, pois é funcdo
apenas do parametro o,. p(r) que representa a f.d.p Rayleigh da envoltéria do sinal, que €

composta de dois processos gaussianos em quadratura.
e DISTRIBUICAO RICE

A f.d.p. Rice também pode representar estatisticamente o sinal de variacdo rapida,
porém, diferentemente de Rayleigh, ha pelo menos uma componente de poténcia maior que as
demais. Esta pode ser caracterizada pelo raio em linha de visada ou por um multipercurso que

chegue com maior poténcia.

Para o sinal resultante S,., este sera caracterizado pela soma dos n multipercursos e

pela onda direta, sendo modelado pela expressao (2.22).

Sr — re(jW0t+9) + ae(jwot) (222)
| — ~————
componentes  componente dominante
secundarias do sinal
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De acordo com a equacéo (2.22) pode-se observar que caso a seja nulo, a distribuicéo

Rice torna-se a distribuicdo Rayleigh, pois ndo ha uma componente dominante do sinal.

Ap0s desenvolvimento algébrico, chega-se a f.d.p da varidvel de envoltéria r [6], em

funcdo de ae o?2:

o) = 2ol 5 )oliH) (2.23)

0,

- - 2 A - - - -
onde r representa a envoltdria do sinal, “7 a poténcia da onda recebida em linha de visada, ¢??

O T A . . ;- 2 , ~
a média da poténcia do sinal da envoltoria e I,(x) = ifonem’s"de é a funcdo de Bessel

modificada de ordem zero.

Empregando o fator K como a relacdo entre a poténcia da componente dominante com

a poténcia das componentes de multipercurso, segundo a equagéo (2.24).

K=2 (2.24)

202

A distribuicdo Rice tende a de Rayleigh quando K apresenta valores pequenos, em
geral menores que 1, o que ocorre quando a contribuicdo do raio direto ndo é significativa.
Tende a gaussiana quando K apresenta valores bem maiores que 1, causado normalmente por

obstrugéo do enlace.
e DISTRIBUICAO NAKAGAMI-M

Assemelha-se a distribuicdo Rayleigh, pois também descreve flutuacdes provenientes
de sinais com desvanecimento. Todavia, de forma mais abrangente, pode modelar variagdes
mais severas como as observadas por Nakagami em medi¢cdes HF em um canal ionosférico.

Logo, para esta distribuigdo tem-se a f.d.p da equacdo (2.25).
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2 —mTZ

m
p(r) =m(%) r2m-le7n (2.25)

onde (2 é definido como:
N=E®? (2.26)
r'(m) é a fungdo gama, definida como:
r(m) = [ x™ e *dx (2.27)

E m é o fator de desvanecimento definido por:

!22

M= Eer-o’

m>- (2.28)

Os parametros 2 e m sdo fatores de ajuste estatistico da distribuicdo, necessarios
devido aos efeitos do desvanecimento do canal. Enquanto a distribuicdo Rayleigh apresenta
apenas um parametro, a utilizacdo de duas variaveis agrega maior flexibilidade e precisdo na

modelagem do canal.
. DISTRIBUIQAO WEIBULL

Esta distribuicdo também pode ser empregada na caracterizacdo do desvanecimento e

¢ dada de acordo com a equacao (2.29).

c

pa(@) = <@)aame (4r(12)

,a =0 (2.29)

Assim como a distribuicdo de Rice, a de Weibull transforma-se na distribuicdo de
Rayleigh dependendo do valor de sua variavel. Para isto ocorrer ¢ deve ser igual a dois.

Quando ¢ = 1 tem-se uma distribuicdo exponencial. A figura 2.8 mostra tal distribuig&o.
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Figura 2.8: (a)Funcdo densidade de probabilidade; (b)Funcéo de distribuicdo Weibull.

CAPITULO 3

MODELOS DE PREDICAO DE PROPAGACAO

Para se implementar um sistema radio movel, modelos de predicdo sdo necessarios
para determinar a cobertura do sinal de propagacdo em determinado local e podem ser

classificados de acordo com a figura 3.1.

[Modelos de Predigéo}

Empiricos| [Semi-empiricos | [Deterministicos}

Figura 3.1: Classificacdo dos modelos de predicao.
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e MODELOS EMPIRICOS

S&0o obtidos a partir de medidas efetuadas em um determinado ambiente, em faixas
especificas de frequéncia e com dados de entrada bem definidos. A partir dos resultados
obtidos, criam-se expressfes que fornecem o valor médio da atenuacdo no local onde
ocorreram as medidas. S&o consideradas as variagdes estatisticas de nivel médio do sinal e a
morfologia do local. Esses modelos apresentam relativa facilidade, além de um facil
processamento computacional e produzem bons resultados para regies com caracteristicas

semelhantes as das medic¢Oes que os geraram.

Ha modelos que fazem certas adaptacdes nas expressdes, para que se possa usa-los em

areas de caracteristicas diferentes.

¢ MODELOS SEMI-EMPIRICOS

Também conhecidos como semi-deterministicos. De maneira semelhante aos modelos
empiricos, sdo obtidos através de campanhas de medi¢gdes em campo, porém suas equacdes

levam em consideracédo a teoria e 0s modelos canbnicos de propagacao.

Alguns modelos se baseiam na atenuacdo em espaco livre (Formula de Friis)
dependendo, assim, da distancia e da frequéncia usada. Diferem entre si, no uso da constante
aditiva, que é obtida empiricamente. Sendo assim, para cada regido ha um valor para esta

constante.

e MODELOS DETERMINISTICOS

Sdo baseados em determinadas formulagdes da teoria eletromagnética, como a teoria
geométrica da difracdo ou a teoria uniforme da difracdo [7]. Incluem férmulas para atenuagéo

no espaco livre e formas de se considerar os efeitos do terreno e radio clima.
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Usa-se, normalmente, a técnica de tracado de raios para mapear a propagacdo das
OEMs no ambiente. Todos os fatores considerados, como raio direto, reflexdes e difracdes,

sdo computados através de algum tratamento dado as equagdes exatas.

Tais modelos sdo bastante confiaveis, ja que tém como base a teoria eletromagnética,
portanto, podendo ser aplicados em variados tipos de ambientes. Basta apenas uma descricao
geométrica detalhada do ambiente. Como desvantagem, estes modelos demandam muito
tempo de processamento computacional e sdo de dificil implementacdo. Dependendo da

precisdo desejada, muitos multipercursos terdo que ser tomados.

ClassificacGes adicionais que inserem maiores restricdes aos ambientes em que
determinado modelo pode ser utilizado, também sdo comumente utilizadas. Pode-se dividir 0s
modelos de predi¢do de acordo com o tipo de célula, segundo a tabela 3.1. Conforme sera
visto nos itens subsequentes, as caracteristicas do sistema utilizado na sondagem deste
trabalho aproxima-se a classificacdo pico-cell x in-house. O qual se aplica principalmente a
células indoor ou células muito pequenas e sua antena transmissora € montada indoor ou
muito abaixo do nivel do topo dos edificios (roof-top). A diferenca esta na antema
transmissora que, para esta campanha de medicdes, foi instalada ao nivel do terraco dos

demais edificios.

Tabela 3.1: Definigdo de tipos de celula.

Posicao tipica da antena
transmissora
outdoor; montada ao nivel do terrago dos
Macro célula 1-30 edificios (roof-top), acima altura das
construgbes ao seu redor

Tipo de Célula Raio tipico (km)

outdoor; montada ao nivel do terrago dos
0,5-3 edificios (roof-top), algumas construcdes
ao seu redor possuem alturas maiores

Pequena Macro
célula

outdoor; montada abaixo do nivel do

Micro célula ate 1 terraco dos edificios (roof-top)
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indoor ou outdoor; montada abaixo do

Pico celula e indoor ate 0,5 nivel do terracgo dos edificios (roof-top)

3.1 MODELOS DE PROPAGACAO EM MICROCELULAS

O estudo de microcélulas é de grande importancia, principalmente para regides
urbanas. A transmissdo via radio neste tipo de ambiente estd sujeita a grande quantidade de

multipercursos.

O critério mais comum para definicdo de uma microcélula é a altura em que esta
instalada a antena transmissora. Esta deve estar posicionada abaixo da altura média das
construces em seu entorno, o que limita seu alcance em torno de até 1 km. Os modelos de
propagacao para este tipo de célula sdo baseados em uma abordagem deterministica através da

analise dos raios ou por técnicas de tracado de raios.

A modelagem pode ser feita em duas ou trés dimensdes. Por ser mais simples e exigir
menos processamento, foram criados inumeros modelos em duas dimensbes. Os modelos
bidimensionais podem considerar as constru¢fes ao redor do transmissor como de altura
infinita e entdo a OEM propaga-se apenas no entorno das mesmas. Caso as construcdes sejam
baixas, deve-se considerar, também, a propagacgdo sobre o teto. Os modelos tridimensionais

permitem uma abordagem bem especifica da perda no percurso e do espalhamento do sinal.

3.1.1 COST 231-WALFISCH-IKEGAMI MODEL
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Este modelo é o resultado da juncdo dos modelos criados por Walfisch [8] e Ikegami

[9], entdo formando o modelo COST 231-WALFISCH-IKEGAMI, que consta no Report 567-

4 da ITU-R. Pode ser utilizado tanto para estacdes radio base (ERBs) com antenas acima do

topo dos edificios quanto para antenas mais baixas, contudo, sdo obtidos resultados piores em

casos onde a antenna se localiza proxima ou abaixo dos topos dos edificios ao seu redor. Este

modelo é restrito a regifes urbanas e planas. Considera, em seus calculos, a altura das

construcdes, assim como a distancia entre elas e a largura das ruas. Supde distribuicdo

uniforme dos edificios e espagamento uniforme entre eles, conforme figura 3.2.
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Figura 3.2: Distribuicdo dos edificios segundo Walfisch-lkegami.(Fonte: [4])

A riqueza de parametros a serem considerados para uma melhor aproximacéo dos

valores medidos faz com que o modelo possua uma série de restricdes que seguem elencadas

abaixo:

4m< hp<50m
e Im<hm<3m

0.2km<d<5km

800 MHz < f <2000 MHz

onde hy é a altura da estacéo base e hm € a altura da estagdo movel.

38



Uma vez atendidas as regras acima, o calculo da atenuacao entre prédios ao longo da

rua é dado conforme as equagdes (3.1) e (3.2). Com linha de visada:
Ln=42,6 + 26.log d + 20.log f, parad >20 m (3.1)
No caso sem linha de visada:

_ LO + Lrts+Lmsd
Lb B {LO’Se Lrts+Lmsd <0 (32)

onde L, é a perda no espaco livre, Lsé a perda por difragéo e espalhamento do campo, do
topo do ultimo edificio, antes do mdvel, até 0 mével e Lmsq € a perda por difragdo multipla,

nos topos dos edificios.

Estaco Base Estagdo Movel

I | d |

Figura 3.3: Célculo do nivel de sinal para o0 modelo WALFISCH-IKEGAMI.(Fonte: [10])

Os calculos de Lo, Lis € Lmsa Sd0 efetuados através de expressdes proprias deste
modelo e que levam em conta parametros bem especificos como o angulo entre Tx e Rx e 0
eixo entre o ultimo predio e a estacdo movel. Fatores de correcdo consideram a dependéncia
entre a perda por difracdo multipla, a disténcia e a frequéncia (Kf) e o aumento da perda

guando as antenas estdo a uma altura menor que os edificios.

A varidvel Ks cresce com a frequéncia, acarretando em perda maior de sinal. 1sso

porque o comprimento de onda A diminui @ medida que a frequéncia aumenta, tornando os
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obstaculos eletricamente maiores. Esse fator é maior para zonas mais urbanas, onde

predomina a grande quantidade de edificios de alturas variadas.

3.2 MODELOS DE PROPAGACAO INDOOR

Os modelos de propagacdo indoor dividem-se em quatro grupos: modelos de faixa
estreita empiricos, modelos de faixa larga empiricos, modelos variantes no tempo e modelos
deterministicos. Modelos de faixa estreita empiricos sdo expressos de forma simples através
de equacBGes matematicas, que retornam a perda de propagacdo. Estas equacBes sdo obtidas
através da adequacdo do modelo pelas medidas obtidas. Modelos de faixa larga empiricos sdo
expressos por tabelas que listam a média de espalhamento de retardo e perfis de poténcia.
Modelos variantes no tempo sdo utilizados para estimativas de Doppler no sinal recebido.
Modelos deterministicos sdo métodos de calculo que simulam a propagacéo e as perdas das

ondas de radio. Na sequéncia, dois modelos faixa estreita do COST 231 sdo descritos.
3.2.1 MODELO MULTI-WALL

Este modelo [11] pode ser descrito de acordo com a eq. (3.3).

kf+2

/|
L=Lpg+Le+ Y kyiLy: + kf["f+1 Ly (3.3)
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ondeLgs representa a perda no espaco livre entre o transmissor e o receptor; L., a constante de
perda; L, a perda entre andares; k,,;, 0 nimero de paredes do tipo i penetradas; ks, 0 nimero
de pisos penetrados; L,,;, a perda por parede do tipo i; b, 0 parametro empirico e 1, 0 numero de

tipos de paredes.

A constante de perda L. é obtida quando sdo determidadas as perdas de parede por
meio do resultado de medices, através de regressdo linear multipla. Normalmente possui
valores proximos a zero. A quantidade de tipos de paredes varia de acordo com a construgéo.
Para fins praticos, é interessante que haja poucos tipos. Este modelo propde apenas dois tipos

de paredes, de acordo com as especificacdes da tabela 3.2.

Tabela 3.2: Tipos de paredes para 0 modelo multi-wall.

Tipo de parede Descricao

Paredes de plastico ou com espessura < 10
cm, concreto leve.

Paredes com espessura > 10 cm,
normalmente de concreto ou tijolo.

Parede leve (Lwl)

Parede pesada (Lw2)

3.22 MODELO DE ATENUACAO LINEAR

O linear atenuation model (LAM) assume que 0 excesso de perda, em dB, €
linearmente dependente da distancia, em metros, de acordo com o coeficiente de atenuagéo «

(dB/m).
L=Lps+a.d (3.4)

A tabela 3.3 ajuda a otimizar os coeficientes dos modelos apresentados. Esta foi criada

a partir de medicOes realizadas por grupos e empresas distintos, em 5 construcdes diferentes,
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nas frequéncias de 900 MHz e 1800 MHz e reunidas pelo grupo COST 231 [11]. No mesmo
estudo, é explicada a dependéncia entre os coeficientes e a frequéncia, onde a faixa de 900
MHz possui atenuacdo, em media 1,5 dB menor para paredes leves e 3,5 dB menor para pisos
do que na faixa de 1800 MHz. Estes valores estdo de acordo com estudo realizado pela

Ericsson [12], que apontou atenuagéo de 2,1 dB para paredes leves.

Tabela 3.3: Resultados para coeficientes dos modelos de perda acima descritos para a
frequéncia de 1800MHz. O ambiente denso um andar indica que Tx e Rx estdo no mesmo
andar, dois andares que Tx e Rx estdo em andares adjacentes e multiplos andares significa que
Tx e Rx possuem dois ou mais andares de distancia.

Modelo Linear
. Multi-wall model (MWNM)
Ambiente (LANI)
Lwl [dB] | Lw2 [dB] | Lf[dB] b a
Denso
Um andar
) 0.62
Dois
34 6,9 18,3 0,46
andares
] 2.8
Multiplos
andares
Aberto 3,4 6,9 18,3 0,46 0,22
Grande 3,4 6,9 18,3 0,46
Corredor 3,4 6,9 13,3 0,46

3.3 MODELO DE PROPAGACAO OUTDOOR-INDOOR

Ao modelar o canal outdoor-to-indoor, os principais problemas sdo a perda de
penetracdo em construcdes (entry loss) e o atraso de espalhamento da energia recebida. A
perda de penetracdo € a mais critica, uma vez que a atenuagdo pode ser bastante severa,
enquanto o atraso de espalhamento é da ordem de dezenas de nanosegundos (ns). Os raios da

OEM secundarios, produzidos por reflexdo e difracdo em outras construcdes, antes de

42



penetrar o edificio em que se encontra a antena receptora, serdo, em geral, despreziveis em

relacdo ao sinal que ilumina de forma direta o edificio [13].

3.3.1 MODELO PARTITION-BASED OUTDOOR-TO-INDOOR

Modelo criado por Rappaport, Durgin e Xu [14], em 1998, a partir de campanha de
medicdes realizada dentro e no entorno de trés casas e dois galpdes de arvores em regido de
caracteristica residencial suburbana. Durante as medigdes, o transmissor foi fixado em
ambiente aberto a 5,5 m de altura, a uma distancia variavel do receptor, entre 30 e 210 m.
Apo6s mais de 276.000 medicdes de poténcia, 0 modelo Partition-Based Outdoor-to-indoor
chegou a descricdo matematica dada pela equacéo (3.5), onde a equagdo do espaco livre é

adicionado o termo de perdas.

Pr(d) = Py + Gr + Gg + 20.1og ( ) —¥N X (3.5)

A
4nd
onde X; é a atenuacdo da i-ésima obstrucdo no enlace Tx-RX, independente de ser indoor ou

outdoor.

3.4 MODELOS DE PROPAGACAO EM MACROCELULAS

Modelos para predi¢cdo em macrocélulas possuem bastante importancia por sua grande
abrangéncia, com grande raio de alcance (1-30 km) devido ao posicionamento da antena
transmissora acima da altura média das construgdes ao seu redor. Sdo baseados,

principalmente, nas informacdes de topologia da regido e altura média das construcfes. Séo
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importantes os modelos de Walfisch-Bertoni [15], Ikegami [16], Hata [17] e Turin [18],

dentre as abordagens mais conhecidas.
3.4.1 MODELO DE TURIN

Modelo de propagacdo multipercurso criado a partir de campanha de medigdes na area
urbana de Turin. Amostras foram enviadas a partir de um transmissor fixo nas frequéncias de
488, 1280 e 2920 MHz e coletadas por uma VAN em movimento constante. Os testes foram
realizados em quatro areas distintas, com caracteristicas bastante semelhantes. Foi entdo
considerado um modelo matematico preliminar, que apos anélise das medidas coletadas, pode
entdo ser adequado conforme a Eq. 3.6. Sabendo que o sinal enviado foi R{s(t)e~*?o'}, ¢t €
(—o0, ) e 0 sinal recebido {p(t)e~'?ot}, t € (—oo, ).

p() = X S eays(t — ti)e' o + n(t) (3.6)
onden(.) é o ruido branco Gaussiano; 20log;oa; € normal com média u, e variancia of;
20log,,S € normal com média u e variancia o2, 6, é distribuido uniformemente; {t, — t,};° é
uma sequencia de Poisson modificada com taxa média de chegada determinada por curvas
empiricas de probabilidade de ocupacdo; ay, 6, e S sdo independentes e {f; }5 € determinado
empiricamente. A poténcia do k-ésimo multipercurso S/xq, é denotada na forma log normal
conforme equagdo 3.7.

201og,o (S kay) = f,(201log, S) + 201og;o a (3.7)

Os multipercursos séo linearmente dependentes, todos possuem varidvel aleatoria

20log,,S e correlacdo tal qual na equagéo 3.8.

_ fifro?
=
J(f,gaua,g)(,;?aua;)

A £k (3.8)
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A partir da analise e simulacdo, podem ser efetuadas algumas simplificacdes,
mantendo a reproducdo dos resultados praticamente exata. E possivel considerar f, = 1, para

todok,ec =2 —3dB.

3.5 PROPAGACAO EM CONSTRUCOES COMO GUIA DE ONDA

Um guia de onda pode ser descrito como um tubo condutor oco composto por paredes
compostas de materiais dielétricos com perdas. A recomendagdo ITU-R P.2040-1 [19] diz
que estruturas como corredores e tdneis podem ser consideradas como guias de onda, cujas
constantes intrinsecas de perda dos materiais dielétricos sdo diferentes para as paredes, o teto
e 0 piso. Esta aproximacdo mostra bons resultados com valores medidos em corredores, para

frequéncias entre 200 MHz e 12 GHz, onde ndo hé circulacdo de pedestres.

E possivel verificar que a teoria de guia de onda é bastante condizente com a

realidade para os casos em que ndo ha obstaculos que causem sombreamento.

3.6 PERDA DE PENETRACAO EM CONSTRUCOES

A perda de penetracdo em construgdes pode ser expressa pela diferenca, em dB, entre
0 nivel de sinal em espaco aberto, 0 mais proximo possivel da construgdo onde incide, de
preferéncia em linha de visada, e o nivel de sinal dentro da construgdo. E importante que em
ambos 0s casos a altura h seja a mesma, como se vé na Figura 3.4. Quanto menor for a
distancia entre as medicdes outdoor e indoor, melhor. Se esta distancia for muito grande,

deve-se considerar, também, a perda no espaco livre entre ambos [19].
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Figura 3.4: Local de referéncia e medigéo para perda de penetracéo.

Segundo COST 231 [11], a perda de penetracdo pode ser dividida em quatro

categorias principais:

Wall loss — Dependente do angulo de incidéncia da OEM, é a perda de penetracdo
através da parede. Sua determinacdo é dificil quando as medidas sdo realizadas
dentro da construcdo, devido as multiplas reflex6es e mobilias proximas a parede.
Uma unica parede pode ter distintos valores de perda de penetracdo, dependendo
da forma como o raio incide e se h& ou ndo linha de visada.

Room loss — E a média de perdas determinada pelas medidas tomadas em todo o
aposento de 1 a 2 metros acima do piso. Esta medida é Util em casos em que se
possui a planta descrevendo a construcdo ou em salas muito grandes em que se
pode dividir em menores para melhor verificacdo. Usualmente, € utilizado como
input para modelos que consideram um ou varios raios através da construcéo.
Floor loss — E a média de perda de todos os comodos de um mesmo piso.

Building loss — Similar & floor loss, mas considera a média de todos 0s pisos do

edificio.
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Em alguns casos, a perda de penetracdo diminui a medida que se passa para um andar
mais elevado. Esta dependéncia é chamada de floor height gain e dada em dB/andar. Em
sistemas microcelulares, onde a altura da antena transmissora esta abaixo da altura das
construcdes que a cercam, a perda de penetracdo em Line of Sight LOS mostra maior
independéncia da altura do piso em distancias maiores. Também valido para NonLine of Sight

NLOS quando a maior parte da poténcia se propaga pelas ruas.

Diversas informagdes adicionais podem ser inseridas a fim de diminuir o erro das
medicdes, conforme elencado em [19]. Todavia, a utilizacdo de muitas informacgdes de
entrada geram maior processamento e tornam o modelo de predicdo muito especifico,

diminuindo bastante as regides em que pode ser usado.

CAPITULO 4

4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo dedica-se a descricdo das principais caracteristicas das redes neurais
artificiais (RNAs), como a analogia com a rede neural humana, as diferentes topologias de
rede, modos de aprendizado e principais algoritmos. Servira de base para a verificacdo da
eficiéncia das RNAs como ferramenta de predicdo de cobertura, quando comparadas a outros

métodos de predigéo.

4.1 DEFINICAO E PROPRIEDADES BASICAS

As RNAs funcionam de forma andloga a uma Rede Neural Humana. Sendo assim,

suas variaveis sdo as conducgdes sinapticas e a tensdo da membrana neural. As conducbes

sinapticas modelam, constantemente, a tensdo na membrana neural através do tempo,
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enguanto o contrario € visto de forma discreta, no tempo, atraves de pulsos. No centro desta
constante interacdo estdo os neurdnios. Segundo Simon Haykin [20] uma rede neural é um
processador massivamente distribuido de forma paralela, composto de unidades de
processamento simples com capacidade de armazenar conhecimento através de experiéncias,
e poder utilizd-lo quando necessario. Como a rede neural humana, o conhecimento €
adquirido no ambiente em que a rede esta através do processo de aprendizado e a forca entre
as interconexdes neurais (pesos das sinapses) que sao utilizadas para guardar o conhecimento
adquirido.

O procedimento utilizado no processo de aprendizado é chamado de algoritmo de
aprendizado e é o responsavel por modificar os pesos das sinapses a fim de obter o
comportamento desejado para determinada rede. A habilidade de mudanca e a forma como
uma RNA é composta faz com que se tenha propriedades importantes e bastante eficientes, as
guais seguem pontuadas abaixo.

e Nd&o-linearidade — um neurénio artificial pode ser linear ou ndo linear. Uma rede
composta em sua plenitude por neurdnios ndo-lineares é ela propria nao-linear. Esta
propriedade é bastante importante uma vez que diversos tipos de padrbes encontrados

séo ndo lineares. A Figura 4.2 exemplifica tais padroes.

, Limiar de Decisdo

(a) (b)
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Figura 4.1: (a) par de padrdes lineares. (b) par de padrdes nao-lineares.
Mapeamento de Entrada-Saida — o processo de aprendizado, supervisionado ou nao,
envolve a modificacdo dos pesos das sinapses baseada em alguns exemplos. Cada
exemplo é formado por um sinal Unico de entrada e um valor desejado de saida. O
treinamento e as alteracdes dos pesos sinapticos sao efetuados uma série de vezes até a
rede se estabilizar e ndo haver mais alteragdes significantes nos pesos.

Adaptabilidade — A rede neural treinada de acordo com determinado ambiente pode
ter seus pesos alterados de acordo com um novo ambiente, através de nova rodada de
treinamentos que pode ser realizada em tempo real se necessario.

Resposta evidencial — No contexto de classificacdo de padrbes, além da capacidade de
selecionar determinado padrdo, o neurdnio tem a capacidade de informar sobre a
confianca na decisdo que foi tomada. Desta forma, € possivel rejeitar padroes

ambiguos, caso ocorram, e melhorar o acertividade da classificagdo da rede.

4.2 CONFIGURACAO BASICA DO NEURONIO

O neur6nio é a unidade béasica de processamento fundamental para o funcionamento

de uma rede neural. A Figura 4.2 ilustra os seus componentes basicos.

Grupo de sinapses e seus respectivos pesos. Determinado sinal de entrada x;,
localizado na sinapse j do neuronio k, € multiplicado pelo peso sinaptico wy;. Ao
contréario do neurbénio humano, o peso sinaptico no neurénio artificial pode errar em
casos em que os dados de entrada contenham valores positivos e negativos.

Somador dos sinais de entrada, ja multiplicados pelos respectivos pesos.

Funcéo de ativacdo para limitar a amplitude da saida do neurdnio.
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Figura 4.2: Modelo bésico de neurénio.

O modelo possui, também, um parametro externo ao neurdnio k chamado Bias b, e
pode ser considerado como novo peso sinaptico, cujo valor de entrada é sempre +1. Tal
parametro b, funciona como limiar para funcdo de ativacdo e pode ser aumentado ou
diminuido, para conferir melhor adaptacdo por parte das redes neurais ao conhecimento a ela
fornecido. Uma vez descritos os principais elementos de um neurénio e suas fungdes, sua
forma matematica esté descrita nas equacdes (4.1) e (4.2).

Uy = 27‘:1 Wy Xj (4.1)

Vi = @(ug + by) (4.2)
onde x4, x5, ..., X, S0 0S sinais de entrada, wyq, Wiy, ..., Wi, 0S respectivos pesos das sinapses
nervosas do neurbnio k, u, a saida do somador de todos o0s sinais ja multiplicados pelo peso,
by, 0 valor do bias, ¢(.) a funcdo de ativacdo e y, o sinal de saida do neurénio. A utilizagdo de
b, tem como finalidade aplicar uma transformacdo em w, para servir de entrada & funcdo de
ativagdo seguindo a equacéo (4.3).

Vr = Ug + bk (43)
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A funcdo de ativacdo denotada por ¢(.), define a saida do neurbénio em relacdo ao
sinal de entrada v. E dividida entre funcéo limiar (threshold) e funcio Sigmoid, que podem ser

descritas respectivamente, pelas equacdes (4.4) e (4.5).

1,sev =0
o) = {O, sev <0 (4.4)
1
(V) =—F% (4.5)

A funcdo sigmoid, certamente é a funcdo de ativacdo mais utilizada em redes neurais,
pois consegue adequar-se melhor entre os comportamentos linear e ndo-linear, onde a

representa o coeficiente de inclinacdo, conforme ilustrado na Figura 4.3b.

L - o(v)

o(v) o
: _ : /% ” _
| | | | | | | | | | |

-2 -15 -1 =05 0 0.5 1 1.5 2 10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
v v

(a) (b)

Figura 4.3: (a) Funcao Limiar (b) Funcédo sigmoid.

Tanto a funcéo linear quanto a fungdo sigmoid assumem valores de saida entre 0 e 1.
Diversas vezes, é necessario ter funcdes de ativacdo com outros intervalos de valores. Assim,
a equacdo da funcdo limiar (4.4) passa a ser descrita conforme a equacdo (4.6), comumente
chamada de funcéo signum.

1,sev >0
p(wv) =4 0,sev=0 (4.6)
—1,sev <0

A funcdo sigmoid, variando no intervalo entre -1 e 1, é definida pela fungéo tangente

hiperbélica, conforme equacdo (4.7). No MatLab®, é representada pela funcdo tansig

(Hyperbolic tangent sigmoid transfer function).

@ (v) = tanh(v) 4.7)
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4.3 FEEDBACK

Feedback é um mecanismo que envolve a medicdo dos valores de saida de um sistema
dindmico e calcula sua diferenca para os valores desejados. Esta diferenca por sua vez é
utilizada junto aos valores de entrada para gerar melhor aproximacdo dos valores de saida
com os valores esperados. Neste sistema determinada saida pode influenciar, de alguma
forma, uma nova entrada, alterando assim o valor de saida. Para isso, consideram-se o sinal de
entrada x;(n), o0 sinal interno x;(n) e o sinal de saida y,(n), como parte de um ciclo infinito
dividido entre a parte progressiva (forward) e outra de retorno (feedback) de avaliagcdo do
resultado obtido no instante anterior , a fim de melhorar a precisdo das proximas respostas. A
Figura 4.4a mostra um ciclo Unico onde w representa o peso e z~1 um operador de atraso do

ultimo sinal de saida, que ira influenciar na proxima entrada.

xj(n)

xj(n) O > “\:j yiln)

(a)

771 xiln—1) 2 7!
x;i(n) {= O > O o o o L
w w? whN~2 w1
W
> O s o o - > Q=0 Vi (1)
(b)

Figura 4.4: (a) Gréfico do fluxo de sinal de primeira ordem de duracdo infinita. (b)
Aproximacéo do sistema feedforward. Fonte: [20]

A Figura 4.4 b é representada, matematicamente, a partir da equagéo (4.8).
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ye(m) =w X2, Wl+1xj(n D) (4.8)
Na equacdo 4.8, [ representa a quantidade de unidades de tempo de atraso. A partir da
equacdo e de sua ilustracdo gréafica, é possivel verificar que o carater dinamico do sistema

feedforward tem como responsavel o peso w.

4.4 TOPOLOGIAS DE REDE NEURAIS

Ha trés topologias distintas de arquitetura de redes neurais. A forma mais simples de
rede é conhecida como Rede de Camada Unica e é formada pelas camadas de entrada e de
neuronios (computacao/processamento) em sistema de feedforward. A camada de entrada em
redes neurais ndo € contabilizada no somatorio de camadas da rede, uma vez que ndo ha

tratamento dos dados. Pode ser verificada na Figura 4.5a como exemplo, com 4 neurénios.

O—

s[ss

D;J AN C‘DJ AN ()»J Y I
=

@)

(b)

t

©

Figura 4.5: (a) Rede Camada Unica. (b) Rede multicamadas com camada escondida. (c) Rede
Recorrente sem ciclo de fedforward proprio e sem camada escondida. Fonte: [20]

Outra classe de arquitetura de redes neurais, que também utiliza o sistema feedforward
é conhecida como multicamadas (MLP). Sua principal diferenga da arquitetura mais simples é
a presenca de uma ou mais camadas escondidas. Sdo assim chamadas, pois ndo sdo “vistas

diretamente” pelos dados de entrada e saida. O grafico da rede na Figura 4.5b ilustra uma rede
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multicamadas 10-4-2, assim referenciada, pois possui 10 dados de entrada, 4 neurdnios em
camada escondida e 2 neurbnios na camada de saida. Uma rede onde todos os nés de
determinada camada sdo conectados aos nos da proxima camada é chamada de totalmente
conectada, enquanto uma rede parcialmente conectada é aquela em que falta uma destas
conexdes sinapticas.

Os neurdnios escondidos funcionam como um detector de caracteristicas. A medida
que a informacdo passa através das camadas escondidas e a fase de treinamento evolui, 0s
neurdnios descobrem, de forma gradual, o comportamento e caracteristicas dos dados
utilizados.

Por fim, ha a classe de Redes Recorrentes, forma mais complexa que pode ou nao
possuir camadas escondidas. Possui ao menos um ciclo de feedback que pode realimentar o
préprio neurbnio ou ndo. Neste caso, a realimentacdo € dirigida apenas para 0s demais

neurdnios, conforme Figura 4.5c.

4.5 PROCESSOS DE APRENDIZADO

Seguindo as redes neurais humanas, as redes neurais artificiais também possuem

distintos modos de aprendizado de acordo com a interacdo com o meio, dados de entrada e

valores esperados de saida. Os modos de aprendizado sdo subdivididos em categorias de

acordo com os principais metodos utilizados, conforme mostra a Figura 4.6.
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Classificagao
cbervisiona:
L Regressao
Supervisionado
Clusteri
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Supervisionado Dimensional
hetorcado. W
Reforcado

Figura 4.6: Tipos de Maquinas de Aprendizado.
Aprendizado Supervisionado: O computador recebe algumas amostras de inputs e seus
referentes outputs desejados, dados por um “treinador”, entdo o computador tenta

aprender uma regra geral que consiga mapear 0s inputs nos outputs recebidos. A

Figura 4.7 exemplifica este tipo de aprendizado.

Sinal de Entrada Professor
Resposta
desejada
Resposta +
Sistema de Atual
Treinamento _
=7}
Erme
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Figura 4.7: Diagrama de blocos de aprendizado supervisionado.

* Rede ndo supervisionada: Nao utiliza os parametros de saida durante o aprendizado. O
algoritmo deve ser cuidadosamente planejado para tentar descobrir uma estrutura
apenas com 0s inputs recebidos, ndo existe um “treinador” indicando a resposta
desejada. Este tipo de tarefa € utilizado para descobrir padr6es em uma determinada

base de dados. E exemplificado na Figura 4.8.

. Sistema de
Sinal de Entrada > Aprendizado

Figura 4.8: Diagrama de blocos de aprendizado ndo supervisionado.

» Aprendizado reforcado: O programa de computador interage com um ambiente
dindmico, no qual determinada atividade estd sendo realizada. Nao ha um “treinador”
passando a rede os valores de saida esperados. Este tipo de aprendizado é aplicado,
por exemplo, em jogos que aprendem o estilo do jogador, através de repetidas acoes
do mesmo, e se adaptam para aumentar a dificuldade da competicao.

O uso de maquinas de aprendizado, entretanto, ndo é a solucdo de todos os problemas.
Antes de utilizar este tipo de ferramenta, indiscriminadamente, é preciso avaliar alguns
pontos, como por exemplo se € possivel resolver com a programacgédo convencional, qual o
processamento necessario e verificar se a taxa de erro esta dentro de um valor aceitavel.

Como resposta a essas perguntas, este trabalho compara os resultados de uma maquina
de aprendizagem com as solucbes hoje utilizadas e descritas pelo ITU e COST 231 para
modelos de predicdo de cobertura outdoor-to-indoor. Serdo utilizadas Redes Neurais de

aprendizado supervisionado.
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Nos itens subsequentes, de forma mais detalhada, sera visto o funcionamento das

redes neurais e sua configuracao neste trabalho.

4.6 ALGORITMO BACK-PROPAGATION

E considerado um algoritmo eficiente no treinamento de redes neurais do tipo MLP. O
nome de back-propagation resume bem o modo de funcionamento do algoritmo, onde as
derivadas parciais das funcdes custo, ligadas aos parametros de peso e bias, sdo determinadas
pelo retorno dos sinais de erro computados pelos neurdnios de saida propagados para as
camadas anteriores. A Figura 4.9 representa o fluxo de sinal através do neurénio j, de acordo

com o algoritmo.

neurénio j

wp(n) = byn) dfn)

L
C
L
C
L

O O en)

Yol

Figura 4.9: Fluxo de Sinal através de um neurdnio.

Este algoritmo calcula a maxima variagdo possivel dos pesos das sinapses nervosas

de(n)

Awj; que sdo proporcionais ao fator de sensibilidade representado pela derivada parcial ()
Ji
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representada pelo gradiente na equacdo (4.9). Descreve, entdo, a direcdo e o sentido de

deslocamento para que seja possivel obter a maior varia¢éo possivel.

de(n) _ 9e(n) dej(n) dy;(n) dv;(n)
dwji(n) ~ de;(n) dy;(n) dv;(n) dw;(n)

(4.9)

ondev; representa o campo local induzido produzido a partir dos sinais de entrada e
respectivos pesos do neurdnio j, e; representa o erro do sinal na saida e y;, o sinal apds a saida
da funcdo de ativagdo, tal que y; = @(v;(n)). A partir do desenvolvimento desta equagao,
detalhado em [20], chega-se a equagdo (4.10), onde a correcdo de peso Awj; € o resultado da
multiplicacdo entre a taxa de aprendizado »n, o gradiente local &;(n), descrito na equacdo
(4.11), e o sinal de entrada no neurdnio y;(j).
Awj; = n6;(n)y;(j) (4.10)
8;(n) = e;(Mepj(v(n)) (4.12)

Seu funcionamento é dividido em duas etapas de computacdo: a forward pass e a de
backpropagation. Na etapa de forward pass, 0s pesos das sinapses permanecem inalterados e
0 sinais sdo computados neurdnio por neurdnio, enquanto a etapa de backpropagation se
inicia na camada de saida, e 0 erro encontrado é passado de tras para frente, para que seja
possivel recalcular o gradiente local e permitir que alteraces ineficientes nos pesos sejam
corrigidas.

O algoritmo utilizado neste trabalho foi o Levenberg-Marquardt que € uma otimizacéao
do método de Gauss-Newton [20], que por sua vez € um aperfeicoamento do método de
Newton. Este Gltimo utiliza a derivada de segunda ordem através de expansdo de série de
Taylor para corrigir os pesos. Isso permite que além da informacdo do gradiente, seja usada
informacdo sobre a curvatura da superficie do erro[21], pode ser descrito de acordo com a
equacéo 4.12.

Aw = —H 1g (4.12)
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onde H = V?g(w) representa a hessiana da fungdo custo e(w)e g seu vetor gradiente. Apesar
deste método possuir rapida convergéncia, a avaliacdo do Hessiano pode ser extremamente
complexa e ndo ha como garantir que H(n)seja sempre positivo a cada interacdo. A fim de
sobrepor tal limitacdo, por meio de aproximaxdes, desenvolveu-se 0 método de Gauss-Newton dado
pela equacéo (4.13).
Aw=[]T W) W]~ (w)e(w) (4.13)
O problema deste método consiste no fato de que a matriz H = [J7(w)J(w)], pode nio
ter inversa [22]. Levenberg-Marquardt prop6s entdo a adigdo da parcela uI como solucao.
Este modelo é amplamente utilizado e funciona de acordo com a equacéo (4.12):
Aw=[]"(wW)J(w) + w17 (w)e(w) (4.12)
onde u é a constante de ganho, I é a matriz identidade, /(w) é a matriz Jacobiana [23] calculada
a partir da matriz de erro e(w), onde w representa 0s pesos das sinapses nervosas. Quando u
possui valor baixo converge para Gauss-Newton enquanto um valor muito alto de u indica
uma solugdo com descida acentuada nos pesos das sinapses. Durante as interagdes iniciais o
valor de u comega alto (= 0,01) e a cada nova interacdo este valor é dividido por g (= 10), de
forma a se aproximar melhor de Gauss-Newton. Todo o0 processo € repetido em rodadas de
aprendizado, até que seja atingido desempenho aceitavel para a rede [23]. Descricao detalhada
sobre o algoritmo Levenberg-Marquardt pode ser verificada em [24].
Diz-se que o algoritmo convergiu quando € atingido um erro suficientemente baixo,

em numeros, erros abaixo de 1% por periodo.

59



CAPITULO 5

5 CAMPANHA DE MEDICOES E PROCESSAMENTO DOS DADOS

A descricdo do ambiente de medicGes, o0s equipamentos utilizados e suas
configuragcbes, o modo como foi realizada a campanha de medicgOes, as redes neurais
utilizadas e seus processos de treinamento serdo detalhados, neste capitulo, a fim de garantir
que todos os possiveis fatores relevantes e premissas adotadas na obtencdo dos resultados

foram devidamente descritos.

5.1 DESCRICAO DO AMBIENTES DE MEDICOES

As medicdes foram realizadas nos cinco andares do bloco D da Escola de Engenharia

da Universidade Federal Fluminense, no campus da Praia Vermelha. O receptor foi mantido

em movimento retilineo pelos corredores do edificio, representados pela linha vermelha na

Figura 5.1, a uma velocidade media de 1,2 m/s e altura de 1,5 m a partir do assoalho de cada
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andar, simulando o perfil de usuario tipico de redes moveis. O transmissor foi instalado no

topo do Edificio do Instituto de Fisica, conforme se vé na Figura 5.1.

: X % i\ X7 « \ y é\ soo{%i‘é!’
Figura 5.1: Vista aérea do enlace no Campus da UFF. (Fonte: Google Earth).

'} N 1

A linha preta representa a distancia entre os edificios, igual a 112 m, junto com a linha
vermelha, que representa o percurso realizado pelo receptor no Bloco D, forma o angulo de
156°. De posse destes valores, foi possivel calcular a distancia total entre Tx e Rx em todos 0s
n pontos através da lei dos cossenos. Tal distancia fica representada na Figura 5.1 pela linha
verde, sendo calculada pela equacéo (5.1).

d(n)2,eq = 1122 + d(n)? — 224d(n)cos156° (5.1)

No topo do edificio da Fisica, a antena foi posicionada com um azimute de 80° e
inclinacdo vertical (tilt) de 3° de forma que todo o edificio da Engenharia fosse totalmente
coberto pela zona de meia poténcia do lébulo principal da antena e que a maxima poténcia
fosse apontada para o 5° andar, conforme ilustrado na Figura 5.2. Para tal calculo, foi
considerada como altura total a soma entre a altitude do terreno e a altura do edificio. A
antena transmissora foi instalada a uma altura de 43 metros em comparacdo com o nivel do
mar. O Bloco D da Engenharia foi construido a 23 metros do nivel do mar e possui uma altura

de 17 metros.
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Figura 5.2: Cobertura antena transmissora no Bloco D da Engenharia.

Uma vez posicionada a antena transmissora, realizou-se varredura espectral por todo o
campus a fim de verificar qualquer possivel interferéncia nas medigdes a serem realizadas. a
partir dai, foi escolhida a frequéncia de 768 MHz, uma vez constatada que a mesma estava
livre de interferéncias. Com isso, evitou-se necessidade de solicitacdo de liberacdo junto a

ANATEL.
5.2 SETUP DE MEDICOES

Uma vez escolhidos o ambiente de medicdes e a frequéncia, esta secdo descreve a
etapa de configuracdo e montagem dos equipamentos para a realizacdo do teste. Todos o0s
equipamentos sdo de propriedade da UFF e estdo disponiveis para utilizagdo no Laboratério
de Propagacdo do PPGSS em Engenharia Elétrica e de Telecomunicagdes.

5.2.1 ANTENAS DE TRANSMISSAO E RECEPCAO

A antena transmissora foi instalada no topo do Instituto de Fisica, a uma altura total de

41 metros, considerando o somatorio da altitude, altura do edificio e mastro. Foi utilizada a
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antena RFS modelo APX75-866512-CTO, que atende perfeitamente as necessidades do
projeto, como pode ser confirmado pelas especificacdes da antena na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Caracteristicas basicas da Antena Transmissora.

Parametro Medida | Valor
Faixa de Frequéncia MHz | 698-896
Ganho dBi 14,1
Abertura Vertical ° 66
Abertura Horizontal ° 15
Tilt Elétrico ° 3
VSWR - 1,4
Impedancia Q 50
PoténciaMaxima de
entrada w 500

E possivel verificar, pelo diagrama de irradiacdo vertical da antena, que sua area de

cobertura é bastante abrangente, o que requer cuidado especial com suas configuracbes em

ambientes reais com diversas antenas, para que seja evitada a sobreposicdo de cobertura.

Neste trabalho, foi priorizada a iluminacdo do edificio com o l6bulo principal, a fim de se

conseguir linha de visada e ter a maxima poténcia chegando ao receptor. Por isso, foi utilizado

tilt de 3°.
00
270° 3 -30 -20 -10  90° 270° N -30 -20 -10 90°
180° 180°

Figura 5.3: Diagrama de irradiagdo da antena transmissora.
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Figura 5.4: Curva da taxa de onda estacionaria da antena transmissora.

A antena receptora utilizada foi uma omnidirecional, com 2 dBi de ganho para a faixa

de 760 MHz, modelo CE-150727, da CELTA, mostrada na Fig. 5.5

Figura 5.5: Antena omnidirecional receptora.

5.2.2 GERADOR DE FUNCAO E ANALISADOR ESPECTRAL

O gerador de funcdo utilizado foi o Anritsu MG3700A, que possui banda de operagéo

entre 250 kHz e 3 GHz, resolucdo de 0,01 Hz e poténcia de transmisséo entre -140 e +13
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dBm. Este cumpre perfeitamente o objetivo de transmitir o sinal CW (Continuous Wave) faixa
estreita, na frequéncia de 768 MHz.

Uma vez gerado o tom e enviado através da antena transmissora, o analisador Anritsu
MS2038A, na func¢édo analisador espectral recebeu e armazenou o sinal medido ao longo dos
corredores dos cinco andares. Tal equipamento pode operar na faixa de 9 kHz a 4 GHz, ¢

portatil e possui memodria interna suficiente para arquivamento dos dados.

5.2.3 PARAMETROS E PROCEDIMENTOS BASICOS DE MEDICAO

Uma vez que o ambiente de medicGes e os equipamentos utilizados ja foram descritos,
sdo mostrados na Figura 5.6 e na Tabela 5.2, respectivamente, o diagrama unifilar do sistema
montado e as caracteristicas basicas do sistema de medicao.

O lado transmissor é composto de uma fonte de alimentacédo, do gerador de funcdo que
envia uma portadora de forma continua no tempo para a antena diretiva fixa, que, por sua vez
propaga o sinal para o meio ambiente. No lado receptor, a antena e o analisador espectral
foram fixados sobre um carrinho a fim de garantir a mobilidade necessaria. Apés o termino da
bateria de medidas, os dados salvos foram descarregados para um computador, para

processamento offline.
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Figura 5.6: Diagrama unifilar da medicéo realizada.
Tabela 5.2: Parametrizacdo utilizada no sistema de medicao.
Parémetro Unidade Valor
Frequéncia Central MHz 768
Poténcia de RF do Transmissor dBm 6,5
Altura da Antena de Transmissdo/Recep¢éo m 41/15
Ganho da Antena de Transmissao/Recepc¢ao dBi 141/2
Perda Total nos cabos dB 2
EiRP dBm 18,6
5.3 TAXA DE AMOSTRAGEM

A taxa de amostragem usada na coleta dos dados é um parametro muito importante
para a medicdo, pois se forem colhidas poucas amostras por segundo pode haver perda de
informacdo como a profundidade e a duracdo dos desvanecimentos, entretanto um grande
numero de amostras torna o programa muito pesado e de processamento lento. Assim, quando
medidas faixa estreita sdo realizadas, para se obter o sinal de variacdo de pequena escala,
observa-se que, amostras sdo adquiridas ao longo do tempo (proporcional a disténcia, para
uma velocidade constante) durante a medicao. Para que fadings profundos sejam detectados, é
necessario que a distancia entre duas amostras esteja abaixo de 0,51. A esta regra chama-se

condicéo de fading profundo. Nestes casos, Parsons [1] sugere que d = 0,011 deve ser usado.
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Observa-se que a condicdo de fading profundo satisfaz, também, ao Teorema de Nyquist e ao
efeito Doppler, que aparece sobre a portadora, devido a mobilidade. Resumindo, da taxa de

amostragem deve satisfazer a:

1. Teorema de Nyquist: T,> 2B, onde T, é a taxa de amostragem e B ¢ a faixa do

sinal a ser amostrado. Isto garante recuperacdo do sinal sem aliasing;

2. T,22(2fy,) = 4vih = vi(M4) = v/(0,25 A), pois o sinal movel sofre
deslocamento de sua portadora (= Doppler) e sua faixa passa a ser de + fm =
2fm.

Assim, ficam satisfeitas a taxa de Nyquist e o deslocamento Doppler e verifica-se que se
usada a taxa T, > v/(0,01A) = 100 v/A, além de satisfazer as duas condicdes, também
possibilitard detectar o desvanecimento profundo, segundo Parsons: d < 0,01 A. Na pratica,
tem-se observado em diversos estudos em ambiente outdoor, como o de Rappaport [14] e
Vasquez [25], que d = 0,052 é suficiente para detectar tais fadings, equivalendo a taxa de 20
v/A. J4d em corredores de ambiente indoor, verificou-se que 40 v/A é uma taxa mais adequada
para a reproducdo do sinal [26]. Com isto, diminui-se o0 processamento e também ndo se

adquirem amostras com alta correlagéo.

Devido a possibilidade de se trabalhar com a taxa de amostragem de 40 v/A, esta foi a

taxa empregada na captura dos dados. Assim, (T,) é caracterizado conforme a equacdo (5.2).

T, = 40% = 40 (5.2)

RIEGES

Considerando a velocidade média de pedestre v como 1,2m/s, chega-se ao valor

abaixo para a taxa de amostragem necessaria:

v ’
Ta = 405 = 40525

= 123 Amostras/s
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5.4 ESCOLHA E CONFIGURACAO DA REDE NEURAL

Trabalhos recentes [27] [28] [29] abordam a aplicagdo de RNAs em ambientes
internos uma vez que € bastante complexa a criacdo de modelos que satisfagam os mais
variados cendrios deste tipo de espaco. O mesmo ocorre para ambientes hibridos onde parte
do caminho realizado pelo sinal da-se em ambiente externo e parte em ambiente interno,
como ocorre neste trabalho.

Foi utilizada a topologia de rede de multiplas camadas conhecida como Feedfoward
Multilayer Perceptron (MLP) [23] [30] [31] [32]. Considerado o carater ndo linear dos dados
coletados, foram criadas duas RNAs com topologias distintas. A primeira, chamada de RNA 1
3-20-1, é constituida por 3 dados de entrada, 20 neurénios de camada escondida e 1 neurdnio
de camada de saida; a segunda, RNA 2 3-10-1, difere-se pelo nimero de neurbénios na camada
escondida, possuindo apenas 10. A variacdo na quantidade de neurbnios é vélida e ajuda
principalmente em problemas em que as amostras ndo sao linearmente separaveis pois ajuda a
diminuir o erro da RNA. A Figura 5.7 ilustra a configuracdo das redes criadas.

Este tipo de rede (MLP) pode ser utilizado como uma funcdo geral de aproximacao.
Pode aproximar qualquer funcdo com um numero finito de descontinuidades de forma
aceitavel, de acordo com a quantidade de neurbnios que possui na camada escondida. O
algoritmo de treinamento foi o Backpropagation com convergéncia Levenberg-Marquardt
[23] [30] [31]. Ha& estudos especificos [33] [34] [35] focados na variacdo dos algoritmos de
treinamento e convergéncia na busca de melhores resultados, tal variacdo ndo foi cogitada
neste trabalho por se afastar do objetivo do mesmo. Foi selecionada a funcdo de ativacéo
tansig dentro das camadas escondidas e a fungdo purelin na camada de saida [23] [30] [31],
como se vé na Figura 5.8. Os neurbnios de saida com funcdo de ativacdo tansig s&o,

frequentemente, utilizados para problemas de reconhecimento de padrdes, enquanto que 0s
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neurdnios de saida com funcéo de ativacdo linear sdo utilizados para problemas de adaptacédo
de fungdes. Todas as fungdes e algoritmos utilizados estdo disponiveis na toolbox nntool

especifica do MatLab®,

Neural Netwaork

Hidden Layer Output Layer

Input

Output

(@)

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Input

Output

(b)

Figura 5.7: Redes neurais utilizadas (a) RNA 1 (b) RNA 2. (Fonte: Matlab [36])
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Figura 5.8: Funcdes de ativacéo utilizadas. (Fonte: Matlab [37])
Os parametros de entrada utilizados foram a distancia entre Tx e Rx, 0 nimero de
paredes e/ou andares atravessados pelo sinal e o &ngulo de incidéncia na superficia externa do

edificio. O angulo de incidéncia apareceu, indiretamnete, na altura da receptora, uma vez que

69



foi sempre menor que 90° e diminuia proporcionalmente com a altura de cada andar. O
parametro de saida utilizado foi o nivel de sinal medido em dBm.

Demais parametros de entrada ndo variaram nesta medi¢cdo. Logo, mesmo que fossem
inseridos como entrada da RNA seriam constantes que ndo trariam qualquer tipo de alteracédo
no resultado de saida e, por isso, descartados pela prépria rede.

Povoada com as informacdes pertinentes, a rede encontra regras que tornem possiveis
mapear 0s dados de entrada nos valores esperados, dados de saida, através do processo de
aprendizado supervisionado. A utilizacdo de redes neurais nesta configuracdo para modelos
de predicdo é interessante pois considera todos os fendmenos de propagacao [31].

A tabela 5.3 [19] elenca diversos outros parametros que também poderiam ser
utilizados como dados de entrada para apurar a predicdo e diminuir o erro. Estudos apontam,
também, a perda causada por obstrucdo do corpo humano como dado de entrada, com
bastante peso no resultado [19]. Nas medic¢®es realizadas, ndo houve esta preocupacao, pois a
pessoa que empurrava o carrinho ficava atrds do mesmo, e as medi¢bes foram realizadas de
longe para perto da antena transmissora, embora houvesse algum transito aleatorio de alunos

nos corredores sondados.

Tabela 5.3: Parametros de Medicao.

Parametro Unidade ou Valores Observacodes
Frequéncia MHz 768 MHz
Necessario para estimar a
. ox Aberto/suburbano/urbano/urbano importancia do acoplamento
Ambiente da regido ) e
denso através da energia dispersa de

outros edificios

Linha de visada para a Deve ser normalmente LoS para

x Sim/Néo e o
construcdo minimizar o erro de medicao
Campo de formato livre para
- . ermitir que o usuario descreva
Média Espectral/espacial/outra P g

a forma de calcular a média (se
houver) usada.
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Profundidade de penetragéo

1 =terminal indoor dentro de uma
sala/espaco com parede externa entre
terminal outdoor

2 = terminal indoor dentro de uma
sala/espacgo sem parede externa

3 = terminal indoor dentro de uma
sala/espago com outra parede externa

Andar onde as medidas foram
realizadas

Térreo=0

Area em que foram colhidas as
amostras

metros quadrados

Ndmero de amostras

Deve ser tomado um nimero
suficiente de amostras para
fornecer confianca estatistica
nos resultados

Referéncia

1 = mediana do sinal medido

2 = perda no espaco livre predita

Medicdo preferida sempre que
possivel

Distancia de Tx a construcdo

Metros

Angulo de elevagio do
caminho

Graus

Azimute minimo em relagdo a
superficie normal & construgdo

Graus

Azimute maximo em relagdo a
superficie normal a construgdo

Graus

A RNA 1 utilizou 30% do total de amostras enquanto a RNA 2 utilizou apenas 20%

do total da base de dados para treinamento, validagéo e teste. O total de amostras foi dividido

em grupos subsequentes com 10 amostras cada e dentro de cada grupo cada amostra foi

identificada com um nUmero dentro do intervalo de 1 a 10. Ambas as redes foram treinadas

com dois espagos amostrais, a fim de verificar a influéncia da escolha dos dados de

treinamento no resultado final. O espaco amostral da RNA 1 foi composto pelas amostras 1, 2

e 3 enquanto o espago amostral 2 foi composto pelas amostras 5, 6 e 7. J4 para a RNA 2 0

espaco amostral 1 contou com as amostras 1 e 2 e 0 espa¢o amostral 2 com as amostras 5 e 6.

Uma vez treinadas, as redes foram povoadas com todos os valores de entrada da base de

dados e, entdo, foram gerados os valores de saida baseados no que foi aprendido pela rede.

Este resultado, entdo, sera comparado as medidas coletadas e modelos de predicdo escolhidos.
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A Figura 5.9 e a Figura 5.10 ilustram o desempenho das RNAs 1 e 2 durante a etapa de

treinamento para o espaco amostral 1 de cada uma.

Best Validation Performance is 31.7354 at epoch 408
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Figura 5.9: Erro quadratico médio (MSE) da RNA 1 durante processo de aprendizado.

Best Validation Performance is 32.4807 at epoch 158
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Figura 5.10: MSE da RNA 2 durante processo de aprendizado.

A RNA 1 levou 414 periodos para convergir enquanto a RNA 2, apenas 164, o que

demonstra que a RNA 2 e 2,5 vezes mais rapida que a RNA 1 no processamento

computacional.

5.5

CALCULO DOS MODELOS DE PREDICAO
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Nesta secdo, serdo detalhados os parametros e valores utilizados nos modelos indoor
Multi-Wall e Partition-Based outdoor-to-indoor para a frequéncia de 768 MHz. O erro destes
modelos de predicdo esta diretamente ligado a distancia e quantidade de obstrugdes entre o
transmissor e o receptor e ao valor de atenuacdo considerado para cada obstrucdo em
determinada frequéncia.

e Partition-Based outdoor-to-indoor

Este modelo agrega a atenuacdo no espacgo livre, o somatério de todas as perdas
causadas pelas obstrugfes encontradas entre transmissor e receptor. Os valores de perda de
penetracdo usados por Rappaport [14], entretanto, ndo puderam ser utilizados nos célculos
porque suas medi¢Oes foram realizadas na frequéncia de 5,85 GHz. Segundo Aguirre [38], a
perda média de penetracdo para frequéncias baixas, especificamente 912 MHz, ¢ igual a 7,7
dB, enquanto COST 231 [11] diz que a perda em paredes de concreto é de 10 dB para paredes
sem janela e de 7 dB para paredes com janela.

O conceito de perda por parede ndo deve ser pensado como sendo necessariamente a
perda fisica que determinada parede impde ao nivel de sinal em uma parede homogénea. E, na
verdade, um fator de correcdo, que gera maior aproximacdo do modelo com a realidade. Nele
estdo inseridas, também, as perdas causadas por objetos dentro da constru¢cdo como armarios,
sofés, eletrodomésticos e outros moveis.

Dito isto, considerou-se entdo neste estudo a perda de 7 dB por parede sem distin¢ao
entre pisos e demais paredes. O célculo foi realizado a partir deste valor, pela equagéo (3.5) e
pela tabela 5.4.

e Multi-Wall

Apesar de ser um modelo puramente indoor, assim como o modelo Partition-Based

outdoor-to-indoor, utiliza a atenuag¢do no espaco livre em conjunto com valores empiricos de

atenuacdo para diferentes tipos de obstrucdo. Desta forma, foi possivel utiliza-lo para
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comparacdo neste trabalho. Considerando a estrutura do bloco D da Engenharia, a equacgéo

3.3 e a frequéncia utilizada de 768 MHz, foi utilizado o valor de 5,4 dB para atenuacdo em

paredes pesadas (L,,) € 14,8 para atenuagdo entre pisos (Ls). O valor de L. € resultado das

medicdes empiricas das obstrucdes através de regressdo linear, normalmente com valores bem

proximos de zero e, neste trabalho, serd considerado nulo. A constante empirica b sera

utilizada, conforme tabela 3.3, com valor de 0,46. Deste modo, “a equacdo 3.3 pode ser

substituida pela equacéo 5.3”.

1 [k +1 04
L= LFS + Zi=1 5:4’kwi + kf f

kf+2

6]14,8 (5.3)

O valor de k,,; manteve-se constante durante toda campanha de medi¢des com apenas

uma parede, a parede externa, obstruindo o sinal que foi medido em corredores, entretanto, ks

variou de acordo com o andar, conforme tabela 5.4.

Tabela 5.4: Obstru¢des por andar.

Andar N2 Paredes N2 Pisos
2° 1 3
3° 1 2
4° 1 1
5° 1 0
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CAPITULO 6

6 ANALISE DAS MEDICOES

Uma vez adquiridos os niveis de sinal de cada andar, foram realizadas duas analises
distintas: a primeira, de variabilidade em pequena escala do sinal radio movel e o ajuste das
distribuicGes estatisticas Gaussiana, Rayleigh e Rice; a segunda analise consiste na
comparagdo do nivel de sinal das amostras coletadas com os valores estimados por modelos

de predicéo e pelas redes neurais.

6.1 ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS

A verificacdo da precisdo dos modelos de predi¢do pode ser realizada através do erro

médio quadratico (EMQ) e do desvio padrdo. Este tipo de comparacdo fornece uma

perspectiva geral, embora nem sempre suficiente para as necessidades do sistema a ser
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projetado. Por esse motivo, ha diversos estudos [39] [40] [41] que introduzem meétricas

adicionais a fim de prover maior confiabilidade a verificacdo de erro.

Tanto a andlise de qual é a distribuicdo estatistica que melhor se ajusta a cada andar
quanto a andlise de qual o método de predicdo que mais se aproximou dos valores medidos,
sera realizada a partir da Métrica D [41], explicada a seguir. Adicionalmente a métrica D,
também serd utilizada para comparacdo entre os métodos de predi¢do a métrica Total Hit Rate

(THR) [39].

e MétricaD

Esta métrica consiste no somatorio dos modulos das diferencas entre os valores
empiricos (f(x)) e os valores tedricos (g(x)). Genericamente, é a diferenca entre as areas das

duas curvas, representadas por f(x) e g(x), conforme a equacao (6.1).

D = [If(x) — g(x)ldx (6.1)

A partir da equacgdo (6.1), em ambas as analises, sera obtida a norma L! através do
somatorio das diferencas (D, + D, + ---+ D,,) das n amostras coletadas. A curva com menor
valor de norma L! é, entdo, a que mais se aproxima dos valores discretos encontrados. A

normalL® é representada pela equacéo (6.2).
L' =3E0D(0) (6.2)

e Total Hit Rate (THR)

76



Criada, especificamente, para melhorar a comparacdo de erro entre modelos de
predicdo, esta métrica considera uma cobertura ponto-multiponto onde Tx € estatica e Rx se
move ao longo de determinado trajeto. Os valores medidos e calculados sdo comparados a
determinado limiar, que pode ser a poténcia ou a perda de sinal.

A introducdo de um limiar como métrica adicional é interessante e pode ser utilizado
de varias formas de acordo com o interesse da pesquisa. Pode, por exemplo, ser o nivel
minimo de sinal necessario que determinado servico requer para funcionar de maneira
satisfatoria. Neste trabalho, foram utilizados os limiares de -80 dBm e -70 dBm. Valores
abaixo do limiar de -80 dBm correspondem a desvanecimentos rapidos, aumentam muito o
valor do erro médio e sdo apenas 3,57% do total de amostras medidas. O valor de -70 dBm foi
utilizado para simular uma situacdo em que o sinal oscile préximo ao minimo necessario para
uma aplicacdo especifica, e amostras abaixo do limiar correspondem a 25,5% do total. O
limiar mais alto (-70 dBm) se aproxima mais dos valores encontrados neste trabalho e expde
melhor a diferenca entre cada modo de predi¢cdo conforme seré verificado no item 6.3.

Todas as variaveis, valores medidos, preditos e limiares sdo considerados em maédulo
para os calculos pelas férmulas apresentadas. Se 0 moédulo de uma amostra, em dBm, for
menor que o limiar escolhido, entdo é dito que esta dentro da area de cobertura e recebe valor
1. Caso contrério, diz-se que esta fora da area de cobertura, conforme equacéo (6.3), e lhe é

atribuido valor 0.

1LVvx Vs Ly
0, cc

Ux) = { (6.3)

e X corresponde as variaveis m; ou p;. Dentre as i amostras, o valor medido é descrito como
m;, 0 valor calculado como p;e o limiar L;. A partir dessa equacdo, chega-se a tabela verdade
6.1.

Tabela 6.1: Cenarios possiveis de classificacdo das amostras empiricas e tedricas.
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Up) | Umy) | Npp Significado
Noo MNumero de amostras onde valores empiricos e tedricos sdo
0 0 classificados como fora da area de cobertura.
Npy Numero de amostras onde valores tedricos sao classificados como
0 ! dentro da drea de cobertura.
Nig Numero de amostras onde valores empiricos sdo classificados
1 0 como dentro da area de cobertura.
Ny Numero de amostras onde valores empiricos e tedricos sdo
1 ! classificados como dentro da area de cobertura.

Apenas amostras em que valores medidos e valores calculados (previstos) concordem
(estados 00 e 11) sdo considerados para a verificacdo da THR. Os estados utilizados sao,
entdo, considerados como dois eventos distintos onde 00 é o evento Q e 11 o evento S. Desta
forma as equacbes (6.4) e (6.5) definem, respectivamente, a probabilidade de ocorréncia do

evento Q e do evento S.

_ 2 U(pi)
PQ) = N, (6.4)
XiUu(my)
P(S) = 'IJV—T (6.5)

ondeN; = Nyo + Ny; + Ny + N, que corresponde ao total de amostras comparadas. Assim,

chega-se a equacdo (6.6) de THR.

THR(Ly) = ZiU(Tlr\l]iT)U(pi) n ZiU(rIr\LIiT)U(pi) 6.6)

O resultado desta métrica € uma indicacdo da qualidade do modelo de predicdo, uma
vez que indica a porcentagem de amostras tedricas e experimentais que se aproximam a partir

de determinado limite tedrico.

6.2 ANALISE DA VARIABILIDADE EM PEQUENA ESCALA DO SINAL
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Antes de avaliar os resultados obtidos para cada perfil e compara-los, é necessario
separar 0s desvanescimentos em pequena e grande escala. Para esta métrica, o importante é o

desvanescimento em pequena escala.

Ha& diversos meios para executar esta separagdo, como a utilizacdo da filtragem de
média movel e a separagdo de amostras em setores. Na separacdo em setores, de acordo com
Lee [42], o total de amostras pode ser separado em setores de tamanhos que variam entre
201 a 401, o que proveria um espalhamento de 1 dB em torno da média, se a distribuicéo
caracteristica da variabilidade em pequena escala fosse a Rayleigh. O método de filtragem de
média mdvel separa as trés principais componentes (a de pequena escala, a de larga escala e a
perda no percurso) do sinal [43] [44]. O filtro de média movel (FMM) utiliza uma janela de
tamanho adequado para realizar tal separacdo. Apds diversos testes chegou-se ao valor de 320
amostras para o tamanho de janela neste trabalho. Neste trabalho foi utilizado o método de
separacdo por média movel, desta forma foi possivel desenhar de forma separada curvas

apenas com o desvanescimento em pequena escala ou desvanescimento em larga escala.

A figura 6.1 ilustra o procedimento para a obtencdo dos trés efeitos do sinal
separadamente. A partir da passagem do sinal pelo 1° filtro de média mével (FMM1) obtém-
se 0 sombreamento somado a perda no percurso (S+P). A diferenca entre o sinal na saida do
FMML1 e o sinal de entrada (SO) resulta no sinal de desvanecimento em pequena escala (R).
Tomando-se o sinal de saida do FMML1 e colocando como entrada do FMM2, obtém-se
apenas a perda no percurso (P) na saida do FMM2 e, subtraindo-se esse sinal do sinal de
entrada do FMM2 (S+P), obtém-se a variagdo em pequena escala do sinal (S). Enfim,
passando o sinal original por dois filtros de média mdvel, é possivel se obter os trés principais
efeitos separados do sinal de variabilidade: desvanecimento em grande escala ou

sombreamento, desvanecimento em pequena escala e perda no percurso (S, R e P).
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SO ey 15 VD ; | SO=S+R+P

Figura 6.1: Diagrama de blocos relativo as operacdes sobre o sinal medido.

Da Figura 6.2 a Figura 6.5, € possivel ver o total de amostras do sinal, em dBm,

distribuidas pela distancia percorrida, assim como a média movel por andar.
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Figura 6.2: Sinal recebido em dBm no 2° andar do Bloco D de Engenharia da UFF.
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Figura 6.3: Sinal recebido em dBm no 3° andar do Bloco D de Engenharia da UFF.
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Nivel de Sinal (dBm) e Média 4° Andar
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Figura 6.4: Sinal recebido em dBm no 4° andar do Bloco D de Engenharia da UFF.

Nivel de Sinal (dBm) e Média 5° Andar
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Figura 6.5: Sinal recebido em dBm no 5° andar do Bloco D de Engenharia da UFF.

Nota-se que o0 5° andar é o que possui melhores valores em nivel de poténcia, de
acordo com 0 que se esperava, ao apontar a maxima poténcia para este andar. A variacdo do
sinal com a distancia é pequena e num mesmo andar ha zonas mais distantes da antena
transmissora com média de sinal melhor. Este comportamento ocorre devido ao ambiente
utilizado para medicdo, uma vez que o sinal passa do ambiente externo para o interior do
edificio nos corredores e o sinal fica confinado e sem maiores obstrucfes. Apesar de possuir
um desvanecimento em grande escala de pequena variagdo, o desvanecimento em pequena
escala € bastante presente, também pelo fato do sinal estar confinado e sofrendro inimeras

reflexdes. Assim, o sinal recebido a cada instante é resultado de somatérios construtivos ou
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destrutivos dos multipercursos, o que explica os grandes vales com sinais até 30 dB menores
que a media.

Utilizando a métrica D foi possivel calcular qual distribuicdo estatistica mais se
aproximou dos valores mensurados. Em outras palavras, a distribuicdo com menor erro,
portanto, de melhor ajuste. Todos os andares mostraram comportamento bastante semelhante
e, consequentemente, a distribuicdo mais proxima foi quase sempre a mesma, na maioria das
vezes a distribuicdo Rice a possuir o menor erro, conforme evidenciado pela tabela 6.2.

Tabela 6.2: Métrica D aplicada a todos os andares, evidenciando os melhores ajustes.

Erro calculado de Acordo com a Métrica D

DistribuigdofAndar| 2 Andar | 3 Andar | 4 Andar | 5 Andar
Gauss 0,793904 | 0,915318 | 0,740257 | 0,344082
Raileygh 2,595323 | 2,648008 | 2,484304 | 2,683113
Rice 0,772866 | 0,909652 | 0,725781 | 0,837166

K-Rice 26 21 36 24

Apesar da distribuicdo de Rice ser a que melhor se adaptou a todos os andares,
observa-se que a de Gauss ficou com erros muito préximos, podendo-se dizer que o
comportamento do sinal pode ser considerado gaussiano, uma vez que para fatores K de Rice
mais elevados, esta distribuicdo se aproxima de uma distribuicdo gaussiana. A Tabela 6.2
também mostra os valores de K que melhor se ajustaram a distribuicdo para gerar o menor
erro possivel. Assim, o comportamento do sinal na frequéncia de 768 MHz, com cobertura
outdoor-indoor, mostrou-se gaussiano. Como as medidas foram realizadas em ambiente
indoor, onde o sinal foi obstruido por diversas paredes e pisos e a transmissdo foi realizada a
uma distancia consideravel em ambiente aberto, o sinal sofreu, também, a atenuagdo pela
distancia e sombreamento nos andares mais baixos A2 e A3 devido a vegetacdo presente no
ambiente externo entre a transmissora e a receptora.

Quando o sinal penetra pelas paredes do edificio e se propaga pelo corredor, a

variacdo de intensidade com a distancia diminui, pois ndo ha obstrucdes e o corredor funciona
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como um guia de onda, mantendo o sinal confinado, de acordo com a recomenda¢do ITU-R
P.2040-1. O programa utilizado para calcular as distribui¢fes, assim como o erro, a partir da
métrica D, encontra-se no Apéndice 9.1. Os graficos contendo os niveis de sinal, média e

distribuicdes estatisticas de cada andar podem ser encontrados no apéndice 9.2.

6.3 COMPARACAO ENTRE PREDICOES DE COBERTURA

Uma vez conhecido o comportamento do canal radio mével no ambiente medido, foi
realizada a comparacao entre os niveis de sinal adquiridos com o modelo de propagacdo no
espaco livre, modelo Partition-Based Outdoor-to-indoor, modelo indoor Multi-Wall Cost
231, conforme descricdo dos modelos realizada no capitulo 3, e das redes neurais, RNA 1 e
RNA 2, descritas no capitulo 5. Esta comparacdo se da de duas formas: a primeira, pelo
calculo do erro médio através da métrica D e a segunda, através da utilizacdo da THR, para
que seja avaliada a qualidade de cada modelo.

Foram considerados, como dados de entrada para os modelos de predicdo, a distancia
e a quantidade de paredes/obstrucdes entre Tx e Rx assim como a frequéncia.

No caso das redes neurais, como a frequéncia ndo variou durante a fase de testes, esta
medida tornou-se dispensavel. Em contrapartida, foi possivel utilizar a altura do receptor que
representa 0 angulo de incidéncia do raio na superficie externa conforme norma do ITU. A
altura do receptor pode substituir o angulo de incidéncia, uma vez que ambos variam apenas
por andar e sdo diretamente proporcionais.

A Tabela 6.3 agrega os valores de entrada, por andar, a exce¢do da distancia, que
varia, também, por amostra. Ja a Tabela 6.4 indica quais parametros foram utilizados para
cada método de predicéo.

Tabela 6.3: Valores utilizados por andar.
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Pardmetro de entrada |22 Andar| 32 Andar| 42 Andar|52 Andar
Mamero de Paredes 4 3 2 1
Altura do Receptor (m) 4,5 7.5 10,5 13,5
Frequéncia (MHz) 768 768 768 768

Tabela 6.4: Parametros de entrada por método de predicéo.

Métodos de Predigio Numero de Paredes| Altura do Receptor (m) | Frequéncia (MHz) | Distdncia Tx/Rx {m)
Atenuagdo no espago livre v X v v
PARTITION-BASED OUTDOOR-TO-INDOOR v x v 'd
Multi-wall Cost 231 v x v v
RNA 1 v ¥ *® s
RNA 2 v ¥ x 4

Os resultados obtidos, descritos na Tabela 6.5, demonstram que as redes neurais
alcancaram menor erro de acordo com a métrica D e maior confiabilidade de acordo com a
métrica THR, em ambos os limiares (-70 e -80 dBm).

Ao compararmos 0s modelos de predicdo com as redes neurais, € visivel o ganho na
diminuicdo do erro e aumento na eficiéncia. Outra vantagem significativa é ndo ser necessario
o trabalho de realizar medicdes e calcular a atenuacao em diversos tipos de obstrucdes.

Tabela 6.5: Comparagéo de resultados entre os métodos de predicéo.

Modelos de predigao Erro médio em dB (Métrica D) | THR(70) | THR(80)
Atenuagao no Espaco Livre 7,677967636 0,744637 1 0,964283
Partition-Based Outdoor-to-Indoor 10,40324682 0,665022 | 0,791248
Multi-Wall Cost231 18,16415583 0,491229] 0,53351

RNA 1- Espaco amostral 1 5,655285711 0,813795] 0,964283
RNA 2 - Espaco amostral 1 5,668215732 0,806837 | 0,964283
RNA 1 - Espaco amostral 2 5,557807938 0,808931 | 0,964283
RNA 2 - Espaco amostral 2 5,591117225 0,809817] 0,964283

Considerando os resultados de THR, é possivel observar menor eficiéncia para os
modelos de predicdo Multi-Wall e Partition-Based Outdoor-to-indoor no limiar de 80 (nivel
de poténcia -80 dBm), o que indica que ha maior quantidade de amostras em desencontro com
os valores por estes preditos, equivalendo aos estados 10 e 01 da tabela 6.1. Ja com o limiar
de 70 (nivel de poténcia -70 dBm), a eficiéncia destes dois modelos mais 0 modelo de

atenuacédo no espaco livre cai bastante.
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A partir do erro médio e da métrica THR obtidos, verifica-se que o modelo Partition-
Based Outdoor-to-indoor de Rappaport, apesentou menor erro dentre os modelos de predicéo,
entretanto, mostrou eficiéncia menor que o modelo de atenuacdo no espaco livre,
demonstrando que as vezes em que a predicdo e os valores medidos encontraram-se no
mesmo estado, cobertura ou fora de cobertura, de acordo com o limiar, foi menor para
Rappaport, indicio de que o modelo ndo trabalhou de forma satisfatoria para o ambiente
testado. Isto vai de encontro com a conclusdo de Rappaport [14], que diz que este modelo
funciona bem para distancias menores que 50 m e para distancias maiores, desde que haja
poucas obstrucbes que causem espalhamento na regido proxima. Caso contrario, 0S
multipercursos passam a ser parte dominante do sinal recebido e o modelo perde sua
significancia.

A partir das figuras 6.6 a 6.9, fica bem visivel que 0 modelo de atenuacdo no espaco
livre, por ndo considerar as perdas por obstrucdo, mostra-se bastante otimista enquanto o
modelo Multi-Wall foi o mais pessimista. Este ultimo foi o pior e considera atenuacdo entre
pisos com valor de 14,8 dB. Pode-se concluir que o sinal recebido é formado, principalmente,
pelas componentes externas e possui pouca participagdo das componentes que passam entre
0s pisos, enquanto as RNAs 1 e 2 treinadas com o espaco amostral 1 mostraram-se bem
préximas da média mével por andar nas figuras 6.6 a 6.9. Pela figura 5.2, mostrou-se que todo
o0 edificio esta contido na regido de meia poténcia do I6bulo principal, o que deu maior peso

no sinal medido enquanto o sinal de maxima poténcia foi atenuado pelos pisos.
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2° Andar - Média Mdvel do Sinal Medido (dBm) vs. Nivel de Sinal Predido (dBm)

-90
-100
-110
— Média Movel (dBm) —RNA 2
—RNA1 Modelo Multi-Wall Cost 231

——Modelo Partition-Based Outdoor-to-indoor Modelo Espaco Livre

Figura 6.6: Nivel de sinal recebido e métodos de predicédo aplicados no 2° andar.

3° Andar - Média Mavel do Sinal Medido (dBm) vs. Nivel de Sinal Predido (dBm)

-40
-50
. - Uf - s%.éﬁﬂ L Q,ﬁ A QP<
-70
-80
-90
-100
— Média Mdvel (dBm) —RNA2
—RNA 1 Modelo Multi-Wall Cost 231

—Modelo Partition-Based Qutdoor-to-indoor Modelo Espacgo Livre

Figura 6.7: Nivel de sinal recebido e métodos de predicao aplicados no 3° andar.
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4° Andar - Média Movel do Sinal Medido (dBm) vs. Nivel de Sinal Predido (dBm)

-40
-45
-50
-55
-60
-65
-70
-73
-80
—Meédia Mdvel (dBm) —RNA 2
—RNA 1 Modelo Multi-Wall Cost 231
——Modelo Partition-Based Outdoor-to-indoor Modelo Espaco Livre
Figura 6.8: Nivel de sinal recebido e métodos de predi¢do aplicados no 4° andar
5° Andar - Média Mdével do Sinal Medido (dBm) vs. Nivel de Sinal Predido (dBm)
-40
-45
-50
-55
-60
-6
—Média Mdvel (dBm) —RNA2
—RNA1 Modelo Multi-Wall Cost 231

——Modelo Partition-Based Outdoor-to-indoor Modelo Espaco Livre

Figura 6.9: Nivel de sinal recebido e métodos de predigdo aplicados no 5° andar

As redes neurais mostraram-se mais eficientes e foram as que possuiram maior
guantidade de amostras em concordancia com os valores medidos. Isto esta de acordo com
[30], que diz que a rede neural considera todos os fendbmenos de propagacdo durante a
predicdo. Adequou-se melhor, também, em funcdo de sua propriedade de ndo-linearidade.

Conforme descrito, as redes neurais mostraram eficiéncia, tornando mais precisos 0s
valores preditos em comparagdo com os modelos de predicdo, entretanto, quando realizamos a

comparacéo entre as duas redes, ha resultados bastante semelhantes. Apesar da leve vantagem
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da RNA 1, esta possui processamento muito maior, conforme verificado no item 5.4. Assim,
RNA 2 possui melhor relacdo erro médio por taxa de processamento e, com isso, torna-se
mais adaptavel para utilizagdo pratica no mercado de telecomunicacoes.

Os valores proximos de erro e THR para as RNAs treinadas com espacos distintos
mostrou que a escolha de dados para treinamento foi bem realizada e ndo influenciou no

resultado de saida das RNAs.
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CAPITULO 7

7 CONCLUSOES

A partir dos resultados detalhados sobre o comportamento do canal radio mével em
faixa estreita e da comparacéo entre os distintos modelos de predicdo, RNAs e o sinal medido,
foi possivel chegar a um desfecho com pontos interessantes e oportunidades para pesquisas
futuras.

O canal radio mével medido, nos quatro andares em que foram realizadas medicdes,
apresentou comportamento bastante semelhante, convergiu a funcdo densidade de
probabilidade Rice com fator K sempre bem superior a 1, indicando que o sinal no receptor
apresentou uma componente dominante forte e sua intensidade em cada ponto medido foi
influenciada pela atenuacdo no espaco livre acrescida da perda de penetracdo causada pelas
paredes e pisos e sombreamento nos andares inferiores devido as obstru¢es no caminho.

Apbs o sinal passar para 0 ambiente indoor e sofrer as perdas descritas, 0 mesmo
apresentou variacdo menor em sua intensidade ao longo dos corredores na maioria das
amostras, exceto por vales profundos causados pelo somatério de multipercursos em
discordancia de fase, o que indica um comportamento em ambiente confinado sem maiores
obstaculos, tal qual o comportamento em guias de onda quadrados, conforme recomendacao
ITU-R P.2040-1 [19].

Conhecido o comportamento do sinal em ambiente outdoor-to-indoor, a etapa seguinte
deste trabalho propds-se a comparar distintos modelos de predicdo e RNAs treinadas a partir
de uma porcentagem dos dados coletados. Verificou-se que a RNA 1 apresentou erro medio
de 5,55 dB enquanto o melhor modelo de predicdo apresentou erro médio de 7,67 dB.
Mostrou, também, a maior eficiéncia, com 81,38% dos valores preditos em concordancia com

os valores mensurados de acordo com THR, com limiar -70 dB. A adi¢do de um limiar na
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THR funciona como ferramenta importante para melhor configuracdo e funcionamento das
redes mdveis. Este pode, por exemplo, ser o limiar que determinado servi¢o necessita para seu
bom funcionamento, todavia, apesar de a RNA1 atingir os melhores indices em comparacédo
com os demais métodos, ndo é a que apresenta melhor custo beneficio. A RNA 2, com erro
médio apenas 0,04 dB maior e THR 0,6% pior, € considerada como o melhor método de
predicdo. A diferenca entre ambas mostrou-se muito pequena e torna-se desprezivel se for
levado em consideracdo também o processamento gasto durante a etapa de treinamento. A
RNA 1 levou 414 épocas para convergir enquanto a RNA 2 apenas 164. Deste modo, a RNA
2, que utilizou menos dados para treinamento e menor quantidade de neurbénios, mostrou-se
mais eficiente para ser utilizada como ferramenta de predicdo no dia-a-dia em casos onde a
quantidade de informacdo e diversidade de cenarios seja maior.

O estudo de métodos de predicdo que possam se adequar a alteracdes de ambientes,
frequéncia e demais parametros relevantes de forma dindmica é cada vez mais importante
para garantir que os servicos em redes moveis sejam prestados sem que haja qualquer tipo de
interrupcao e o usuario perceba uma falha.

Novos estudos utilizando campanha de medi¢des mais abrangentes, com medidas
outdoor e indoor, frequéncias diversas e poténcias de transmissdo distintas, ajudardo no
refinamento dos métodos de predicdo. Utilizar RNAs como coeficiente de ajuste para 0s
modelos de predicdo, ja existentes, segue como outra linha de trabalho com objetivos de
diminuir seu erro médio e torna-los mais abrangentes [45]. Visto que todos os modelos
utilizados possuem diversas limitacbes como locais a serem utilizados, distancia entre Tx e
Rx, frequéncias que abrangem, entre outros. Também como ideia para trabalhos futuros, pode
ser verificado quando é relevante a utilizacdo apenas de determinado modelo de predigéo,

apenas de determinada RNA ou de um modelo de predicéo hibrido.
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Outra oportunidade observada é a utilizacdo de RNAs em conjunto com 0s
Meassurement Reports que sdo enviados pelo usuario a rede moével e utilizados para a
alteracdo dos recursos reservados a este usuario. Ao utilizar o Meassurement Reports de
forma isolada, a alocacdo de recursos e variacdo de ferramentas importantes como Carrier
Agregation, modulacdo adaptativa, balanceamento de carga entre portadoras, eventos de
reselecdo e handover, dentre outros, € feita sempre de maneira reativa apds leitura dos dados
reportados. As RNAs poderiam ser povoadas com os dados colhidos pelos Measurement
Reports e, em casos em que a probabilidade de acerto seja muito alta, poderiam tomar agdes
de forma preventiva. Como exemplo, evitar uma tentativa de handover, ja prevendo que a
diminuicdo no sinal sera rapida e ndo suficiente para causar uma queda. Assim, vai diminuir a
utilizacdo de offsets e temporizadores para evitar ping-pong entre células e passaria a utilizar

RNA.
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CAPITULO 9

9 APENDICE

9.1SCRIPT PARA CALCULAR E COMPARAR AS DISTRIBUICOES

ESTATISTICAS AOS DADOS MEDIDOS

$%$$SCRIPT PARA CALCULAR E COMPARAR AS DISTRIBUICOES ESTATISTICAS AOS DADOS

MEDIDOS%%%

clearall;
closeall;
clc;

i=[1;

% Importa os dados obtidos nas medic¢des (v/Lambda)
$r dBm=dlmread('teste2.txt', '\n','Al..A5565");
$r=dlmread ('teste3.txt', '\n', 'Al..A5565");
Sinal=dlmread ('A5.txt");
%$%Sinal (find (Sinal(:,5)==1),1)

for i=1:7;

%% Calculo de PDF pelo histograma %
snum_div=length (r);

num_div=fix (sqgrt (length(Sinal(Sinal(:,5)==1,4))));

% Dados do histograma

[n,xout] = hist(Sinal(Sinal(:,5)==1i,4),num div);
[n_dBm, xout dBm]= hist(Sinal(Sinal(:,5)==1i,1),num div);

delta x=xout (2)-xout (1) ;

area hist=delta x.*n;

soma_area hist=sum(area hist);

area pdf=area hist/soma_area hist;

n pdf=area pdf/delta x;

% Desenha histograma

figure (i) ;

bar (xout,n pdf, 'w'),zoom on,grid on

o\

o\

% hold on;

% Distribuicdo de Gauss (Gaussiana)

nu=mean (Sinal (Sinal(:,5)==1i,4));
sigma=std(Sinal (Sinal (:,5)==1,4));
pl=(1/(sqgrt(2*pi)*sigma)) .*exp((-1.* (Sinal (Sinal(:,5)==1i,4)-

nu) ."2) ./ (2*sigma”2));
pl qui=(1/(sqgrt (2*pi)*sigma)) .*exp ((-1.* (xout-nu) ."2)./(2*sigma”2));
% Desenha grafico de Gauss
figure(z)
plot(Sinal (Sinal(:,5)==1,4),pl,"'--g', 'LineWidth', 2);
hold on;

o oo

o

oe

Distribuicdo de Raileygh

sigmairay=mean(sinal(Sinal(:,5)==i,4))*sqrt(Z/pi);

p2=(Sinal (Sinal(:,5)==1i,4) ./ (sigma_ray”"2)) .* (exp (-
((Sinal(Sinal(:,5)==i,4).A2)./(2*(sigma7rayA2)))));

P2 _qui=(xout./ (sigma ray”2)).* (exp (- ((xout.”2)/(2*sigma ray”"2))));
% Desenha grafico de Raileygh

% plot(Sinal (Sinal(:,5)==1i,4),p2,"'-r', 'LineWidth',2);
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oo

hold on;
Distribuicédo de Rice para k fixo%
kc=20;
sigma rice=mean(Sinal (Sinal(:,5)==1i,4))./(((sqgrt(pi/2)*exp (-
kc/2)) .*(((1l+kec) .* (besseli (0,kc/2)))+...
(kc*besseli(1l,kc/2)))));
r zero=sqrt (kc*2* (sigma rice”2));
p3=(Sinal(Sinal(:,5)==1,4)./(sigma rice”2)).* (exp (-
(Sinal (Sinal(:,5)==1,4) ."2+r zero”2)/(2*sigma rice”2)))).*...
besseli (0, (r_zero.*Sinal(Sinal(:,5)==1i,4))/(sigma rice”"2));
% Desenha grafico de Rice para k fixo
sfigure
Valor k=int2str(kc);
p3_qui=(xout./(sigma rice”2)).* (exp (- ((xout.”2+r zero”2)/...
(2*sigma _rice”2)))) .*besseli (0, (r zero.*xout)/(sigma rice"2));
% Desenha grafico de Rice para k fixo
$figure
Valor k=int2str(kc);
Nset=int2str (z);
figure (i) ;
plot (Sinal (Sinal(:,5)==1i,4),p3,'-.b', 'LineWidth',2);
h = legend('PDF Empirica', 'Gauss', 'Rayleigh', ['Rice
=',Valor kJ],2,'Location', 'NorthEast');

o° oP
o°

oe

o°

o°

o0 —~ oo

00 o° 0 A A O° A A o° o° oP

o°

% set (h, 'Interpreter', 'none');

% xlabel ('Sinal[normalizado]', 'FontSize', 11, 'FontWeight', 'bold')
% ylabel ('Densidade ', 'FontSize', 11, 'FontWeight', 'bold'")

% titulo=('FDP Empirica vs. Distribuic¢des Estatisticas');

% title(titulo, 'FontSize', 10, 'FontWeight', 'bold'");

% hold off;

%saveas (figure (i), ['Histograma A5 S',i],'fig'");

%$saveas (figure(z), ['Setorizado', Nset], 'png');

%% Distribuicdo de Rice variando K %

p3_v=I[1;

p3_qui_v=[];
Error p3 v=[];
Total Error p3 v(1l,:)=100000000000000000000000000000000000;
k ideal (i)=0;
for kc v=0:50;

1=kc v+2;

sigma_ rice=mean (Sinal (Sinal(:,5)==1i,4))./(((sqrt(pi/2)*exp (-

kc v/2)).* (((1+kc_v) .* (besseli (0,kc v/2)))+...
(kc_v*besseli(l,kc v/2)))));

r zero v=sqrt(kc v*2* (sigma rice”2));

p3 v(l,:)=(Sinal(Sinal(:,5)==1i,4) ./ (sigma rice”"2)) .* (exp (-
((Sinal(Sinal(:,5)==1i,4)."2+r zero v"2)/(2*sigma_rice”2)))).*...
besseli (0, (r_zero v.*Sinal(Sinal(:,5)==1i,4))/ (sigma rice”2));

% Desenha grafico de Rice para k fixo

sfigure

Valor k v=int2str(kc_v);

p3 qui v(l,:)=(xout./(sigma rice”2)).* (exp (- ((xout.”2+r zero v"2)/...
(2*sigma _rice”2)))) .*besseli (0, (r_zero v.*xout)/(sigma rice”2));
% Desenha grafico de Rice para k fixo

sfigure

Valor k v=int2str(kc_v);

for j=l:num div;

Error p3 v(l,Jj)=abs(p3 qui v(1l,]j)-n pdf(1l,3]));
end

Total Error p3 v (l,:)=sum(Error p3 v(l,:));

if Total Error p3 v(l,:)<Total Error p3 v(l-1,:);
k ideal (i)=kc_v;
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end
end

sigma rice=mean(Sinal(Sinal(:,5)=

=1i,4)) ./ (((sqrt(pi/2) *exp (-
k_ideal(i)/2)).* (((1l+k_ideal (1)) .*(

besseli(0,k ideal(i)/2)))+...

(k_ideal (i) *besseli(1,k _ideal(i)/2)))));

r zero_ ideal=sqgrt(k _ideal (i) *2* (sigma rice”"2));

p3 qui ideal=(xout./(sigma rice”2)).* (exp (- ((xout.”2+r zero ideal”2)/...
(2*sigma rice”2)))) .*besseli (0, (r_zero ideal.*xout)/(sigma rice”2));

Valor k ideal=int2str(k ideal(i));

%% Desenha as figuras
figure (i+7)

set (gcf, 'Color', 'white')
subplot (2,1,1)

% plot (xout,n pdf, '-go', 'LineWidth', 2);
bar (xout,n pdf, 'w'),zoom on,grid on

holdon;

plot (xout,pl qui, '-b','LineWidth', 2);
holdon;

plot (xout,p2 qui,'-r','LineWidth',2);
holdon;

plot (xout,p3 qui ideal, '-m', 'LineWidth',2);
h = legend('PDF Empirica', 'Gauss', 'Rayleigh', ['Rice
=',Valor k ideall, 2, 'Location', 'NorthWest');
xlabel ('Sinal [ordenado e normalizado]', 'FontSize', 14, 'FontWeight',
'bold")
ylabel ('Densidade de Probabilidade', 'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold'")
titulo=['FDP Empirica vs. Distribuig¢des Estatisticas - A5S',num2str(i)];
title(titulo, 'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold'");
gridon;
holdoff;
%$set (gca, 'Color', 'black’');

subplot (2,1,2)

plot (xout dBm,n pdf,'-go', 'LineWidth',2);

xlabel ('Sinal (dBm)', 'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold')

ylabel ('Densidade de Probabilidade', 'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold')

titulo dBm=['FDP Empirica vs. Sinal (dBm) - A5S',num2str(i)];
title(titulo dBm, 'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold'");
gridon;

%set (gca, 'Color', 'black"');
name=["'LineChart A5 S',num2Zstr(i)];

saveas (figure (i+7),name, 'fig');

figure (i+14)

set (gcf, '"Color', 'white')

subplot (2,1,1)

plot(Sinal (Sinal(:,5)==1,3),'-r', 'LineWidth',2);

holdon;

plot(Sinal (Sinal(:,5)==1i,1),'-g', 'LineWidth',2);

xlabel ('Amostras (#)', 'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold'")
ylabel ('Sinal (dBm) ', 'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold'")

titulo=['Sinal (dBm) & Média do setor (dB) - A5S',num2str(i)];
title(titulo, 'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold');

gridon;

holdoff;

%$set (gca, 'Color', 'black');

subplot (2,1,2)



plot(Sinal (Sinal(:,5)==1,2),'-g', 'LineWidth',2);

xlabel ('Amostras (#)', 'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold')

ylabel ('Sinal Normalizado (dB) ', 'FontSize', 14, 'FontWeight', 'bold'")
titulo=['Sinal Normalizado (dB) - A5S',num2str(i)];

title(titulo, 'FontSize', 10, 'FontWeight', 'bold');

gridon;

%$set (gca, 'Color', 'black');

name=["'LineChart A5 S',num2str(i)];

saveas (figure (i+14) ,name, 'fig');

$%Erro distribuicdes estatisticas

gtde amostras=fix(length(Sinal(Sinal(:,5)==1,4))/num div);
for j=l:num div;

Error pl(j)=abs(pl qui(j)-n_pdf(j));

Error p2(j)=abs(p2 qui(j)-n_pdf(j));

Error p3 ideal (j)=abs(p3 qui ideal(j)-n_pdf(j));

end;

Total Error pl(i)=sum(Error pl);
Total Error p2(i)=sum(Error p2);
Total Error p3 ideal (i)=sum(Error p3 ideal);

end
9.2 SCRIPT REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

e RNA composta por 10 neurdnios e treinada a partir de 20% dos dados.
function net = create fit net (inputs, targets)

$CREATE FIT NET Creates and trains a fitting neural network.

INPUTS - RxQ matrix of Q R-element input samples
TARGETS - SxQ matrix of Q S-element associated target

o® o o oP

0
m
3

g
'_J
()
0

arranged as columns, and returns these results:
NET - The trained neural network

o° o° o o°

For example, to solve the Simple Fit dataset problem with
this function:

load simplefit dataset
net = create fit net(simplefitlInputs,simplefitTargets);
simplefitOutputs = sim(net,simplefitInputs);

o° o oe

o° o oe

To reproduce the results you obtained in NFTOOL:

o0 o°

net = create fit net(Tinput 20 10',Ttarget 20 10'");

\O

5 Create Network
numHiddenNeurons = 10; % Adjust as desired
net = newfit (inputs, targets, numHiddenNeurons) ;

net.divideParam.trainRatio = 70/100; % Adjust as desired
net.divideParam.valRatio = 15/100; % Adjust as desired

NET = CREATE FIT NET (INPUTS, TARGETS) takes these arguments:
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net.divideParam.testRatio = 15/100; % Adjust as desired

% Train and Apply Network
[

net,tr] = train(net, inputs, targets);
outputs = sim(net, inputs) ;
% Plot

plotperf (tr)
plotfit (net, inputs, targets)
plotregression (targets, outputs)

e RNA composta por 20 neurdnios e treinada a partir de 30% dos dados.

function net = create fit net (inputs, targets)
$CREATE FIT NET Creates and trains a fitting neural network.

% NET = CREATE FIT NET (INPUTS,TARGETS) takes these arguments:

% INPUTS - RxQ matrix of Q R-element input samples

% TARGETS - SxQ matrix of Q S-element associated target
samples

% arranged as columns, and returns these results:

% NET - The trained neural network

% For example, to solve the Simple Fit dataset problem with

load simplefit dataset
% net = create fit net (simplefitInputs,simplefitTargets);
simplefitOutputs = sim(net,simplefitInputs);

% To reproduce the results you obtained in NFTOOL:

% net = create fit net (Tinput 30 20',Ttarget 30 20");

o©

Create Network

numHiddenNeurons = 20; % Adjust as desired

net = newfit (inputs, targets, numHiddenNeurons) ;
net.divideParam.trainRatio = 70/100; % Adjust as desired
net.divideParam.valRatio = 15/100; % Adjust as desired
net.divideParam.testRatio = 15/100; % Adjust as desired

% Train and Apply Network
[

net,tr] = train(net, inputs, targets);
outputs = sim(net, inputs);
% Plot

plotperf (tr)
plotfit (net, inputs, targets)
plotregression (targets, outputs)
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9.3 GRAFICOS DAS FDPs POR ANDAR
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