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GLOSSARIO

ANATEL — Agéncia Nacional de Telecomunicagoes.

C.K.E — Cascade Knife Edge (Gume de Faca em Cascata)
D.B — Delta-Bullington.

ERB — Estacado Radio Base.

LNA — Low Noise Amplifier (Amplificado de Baixo Ruido)
LOS - Line of Sight (Linha de Visada)

MLP - Multilayer Perceptron (Perceptron de Multiplas Camadas)
NLOS — No Line of Sight (Sem linha de Visada)

PA — Power Amplifier (Amplificador de Poténcia)

RF — Radiofrequéncia.

RNA — Redes Neurais Artificiais.

UHF — Ultra High Frequency (Frequéncia Ultra Alta)

UIT-R — Uniao Internacional de Telecomunicacées — Radiocomunicacéao.

VHF — Very High Frequency (Frequéncia Muito Alta)

10



RESUMO

Com a crescente demanda por maiores velocidades e variedade de servicos,
as empresas de telecomunicacdes disputam um mercado altamente competitivo. Para
acompanhar este ritmo acelerado, as operadoras realizam uma série de investimentos
para atualizacao de sua infraestrutura e, principalmente, expansao de seus servicos
sem fio para o0 maximo possivel de regides em todo o territério nacional. Baseado
nesse contexto, quanto mais preciso for o planejamento das futuras expansdes, mais
otimizado e direcionado sera o investimento, garantindo plena cobertura em regides
de dificil acesso.

Almejando uma melhor predicdo para sinais de radio méveis na faixa de UHF,
este trabalho parte de medicdes realizadas em campo e compara os valores medidos
com os valores preditos utilizando as Recomendacdes da UIT-R, presentes em
ferramentas de predicdo de cobertura disponiveis no mercado. S&o analisados o
desempenho dos dois métodos de calculo de difragdo presentes na Recomendacéao
526-11 e 526-12, de 2011 e 2012, verificando se o atual método recomendado
apresenta melhor aderéncia ao tipo de topografia do Brasil.

Numa segunda etapa, a aplicacdo das redes neurais artificiais € realizada
inserindo ndo s6 os dados medidos, como também, os dados obtidos utilizando os
métodos recomendados pela UIT-R, com o objetivo de aperfeicoar o desempenho dos
atuais métodos e buscando, também, tentar identificar quais parametros possam ser

fundamentais nesta melhoria.

Palavras-chave: predicao de cobertura, redes neurais artificiais, cobertura de sinal em
UHF
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ABSTRACT

Telecommunications companies face a highly competitive market with the
increasing demand for higher speed and range of services. In order to meet the ever-
increasing demands, companies perform a number of investments to upgrade
infrastructure and expand wireless services for attaining a maximum regional coverage
across the country. Based on this context, a more accurate planning for investment
and future expansions, designed to be more optimized and targeted, is necessary,
ensuring full coverage in areas of difficult access.

The first step of this study was to conduct signal level measurements in the
range of Ultra High Frequency (UHF), comparing the measured values with the
calculated values, using the ITU recommendations, as available in the prediction
software. Further analysis were carried out on the performance of the most recent
diffraction calculation methods present in recommendation 526 (2011 and 2012),
ensuring that the current recommended method has better adhesion to the natural
terrain topography of Brazil.

The second step was the application of artificial neural networks using
measured data, as well as the data obtained using the recommended ITU-R methods,
with the aim of improving the performance of existing methods, so that we can identify

which parameters are critical for this improvement.

Keywords: coverage prediction, artificial neural networks, signal coverage in UHF.
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1 INTRODUCAO

Com a crescente demanda por maiores velocidades e variedade de servicos,
as empresas de telecomunicacdes disputam um mercado altamente competitivo. Para
atender esse novo mercado, as operadoras realizam uma série de investimentos para
atualizacado de sua infraestrutura com objetivo de oferecer novas modalidades de
servicos presentes no mercado mundial atual e, principalmente, garantir maior
cobertura, 0 que aumenta consideravelmente sua base de clientes, devendo utilizar o
menor numero possivel de estagdes radio base (ERB), pois estas geram um alto custo
de investimento.

Além dessa evolugédo natural das tecnologias, o Brasil conta com a Agéncia
Nacional de Telecomunicacbées (ANATEL), que tem como uma das principais
premissas defender os direitos dos usuarios brasileiros, exigindo que toda empresa
de telecomunicacdes atenda metas de universalizacdo e de qualidade, podendo ser
severamente penalizada pelo descumprimento, garantindo, assim, uma constante

necessidade de investimentos no setor.

1.1 MOTIVACAO

A motivacao deste trabalho surgiu da necessidade de grandes investimentos
por parte das operadoras de telecomunicacées, de modo a garantirem uma boa
colocacao no mercado. Um dos maiores gastos das empresas, além da compra de
equipamentos mais modernos, € a compra de insumos das ferramentas de
planejamento que devem incluir bases de dados dos territorios de interesse, mapas
precisos com a morfologia das cidades, Recomendag¢des mais recentes da Uniao
Internacional de Telecomunicagdes - Radiocomunicagdao (UIT-R), como, também,
fatores de qualidade minimos para atender os critérios da ANATEL.

Além dos altos investimentos em infraestrutura, tanto na Rede de Acesso
quanto na Rede Core, sdo necessarias rotinas de operacao e manutencao do sistema
planejado a fim de garantir o pleno atendimento das leis e a qualidade de servico, que
€ medido, principalmente, pela satisfacdo dos usuarios.

Baseado nesse contexto, quanto mais preciso for o planejamento do sistema,
mais otimizado e direcionado sera o investimento e menores serdo 0s gastos

posteriores com as rotinas supracitadas.
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1.2 OBJETIVO DO TRABALHO

O principal objetivo deste trabalho € continuar as atividades do trabalho final de
curso [1] [2], onde foram realizadas, durante a graduacdo, medicdes em campo na
faixa de VHF (Very High Frequency) para aplicagcdo de 4 métodos de célculo de
difracédo ponto a ponto, Bullington, Epstein-Peterson, Gume de Faca e Deygout. Neste
mesmo estudo foram utilizadas Redes Neurais Artificiais (RNAs) como alternativa aos
modelos existentes, a fim de verificar o melhor desempenho entre eles.

A primeira etapa deste estudo é a realizacao de medi¢gdes em campo, na faixa
de UHF (Ultra High Frequency), comparando os valores obtidos com os valores
calculados utilizando as Recomendacées da UIT-R, através dos métodos Gume de
Faca em Cascata (Cascade Knife Edge C.K.E) e Delta Bullington, presentes em
ferramentas de predicao de cobertura disponiveis no mercado, e verificar qual deles
apresenta menores desvios.

A segunda etapa é aplicar as RNAs na predicao de cobertura, utilizando em
seu treinamento parametros gerados no método que apresentou menor desvio, €
testar algumas configuracdes possiveis de redes, com a finalidade de verificar o
desempenho de cada uma delas, buscando, entre elas, além do aperfeicoamento da
predicdo do método da UIT-R, a identificacdo de quais parametros podem ser

fundamentais nesta melhoria.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Um embasamento tedrico é apresentado para o desenvolvimento do objetivo
proposto neste trabalho, que esta estruturado da seguinte forma:

e (Capitulo 2 — apresenta os conceitos basicos sobre predicdo de
cobertura, englobando alguns métodos de predigdo ponto-a-ponto e
ponto-multiponto em suas principais aplicacoes.

e Capitulo 3 — mostra os fundamentos e montagem do experimento de
propagacdo. Descreve, com detalhes, os componentes utilizados, as
limitagdes encontradas e solucdes aplicadas.

e Capitulo 4 — detalha todas as etapas do processamento dos dados
obtidos em campo, com a preparacao e organizacdo dos mesmos para
predicao tedrica e comparagao dos valores, bem como aplicacdo de
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analise estatistica para verificacdo do desempenho dos modelos
empregados.

Capitulo 5 — apresenta os conceitos basicos resumidos das RNAs, que
serdo utilizadas no trabalho, e detalha a construcdo e aplicacdo das
redes utilizadas neste estudo.

Capitulo 6 — com os resultados obtidos através da utilizacao das técnicas
recomendadas pela UIT-R e aplicacdo das RNAs é possivel avaliar o
desempenho geral das redes e verificar se 0 objetivo de aperfeigoar a
predicao de cobertura foi alcangado.

Capitulo 7 — apresenta as consideracoes finais e sugestdes para
trabalhos futuros.
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2 PREDICAO DE COBERTURA

A UIT € uma grande fomentadora do uso das mais recentes tecnologias de
telecomunicagdes, servindo como referéncia para engenheiros e 06rgaos
regulamentadores de todo o mundo.

Para o planejamento eficaz da cobertura dos sistemas de telecomunicagdes
sem fio usa-se, como premissa, as Recomendagbes da UIT-R, que através da
subsecéao de radiopropagacao detalha os métodos de predicdo com suas respectivas
caracteristicas e aplicacdes, que foram inseridas ao longo dos anos, em diversos
programas computacionais.

O objetivo de cada modelo é recriar, através de expressdes matematicas,
fendbmenos comuns as transmissées sem fio, e aplica-los de forma pratica em
equipamentos e servicos. Este planejamento € muito importante, pois permite
maximizar a capacidade da rede, o que retorna grandes beneficios econdmicos

relacionados a implantacao dos sistemas nas cidades.

2.1 TIPOS DE PROPAGACAO

2.1.1 Propagacao no espaco livre

Este tipo de propagacdo é o mais basico, onde, tanto o emissor quanto o
receptor estdo com auséncia de obstru¢des ao longo do caminho (Line of Sight - LOS)
e sem perturbacdes na recepgao do sinal, como mostrado na Figura 2-1. Embora seja
o0 modo mais simples e particular, o seu entendimento € a base do célculo para

propagacgdes em outros tipos de ambiente.

Figura 2-1 - Radioenlace com linha de visada direta. [1]
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Para calcular a atenuacao do sinal, necessita-se determinar a relagéo entre a
poténcia recebida e a poténcia transmitida. Inicialmente, calcula-se a propagacao
entre antenas isotrépicas (irradiacao uniforme em qualquer dire¢ao) e, posteriormente,
sao avaliadas outras antenas, inserindo-se o ganho destas [3].

A equacéao que descreve a perda do espaco livre é:

Ligs) = 9244 +201og(d )+ 2010g((f )+ Gy + Gy 2-1

Onde G1x é 0 ganho da antena de transmissdao em dBj, Grx € 0 ganho da
antena de recep¢ao em dBi, f é a frequéncia em GHz e d é a distancia em quilébmetros.

2.1.2 Propagacao por reflexao

Na propagagdo de um sinal, os raios da antena transmissora podem ser
fortemente refletidos em diversos terrenos com ou sem relevo, ou na agua. A Figura
2-2 mostra este exemplo com as variaveis que entram na determinagdo do campo
recebido. Com a ocorréncia de tal efeito tem-se, na recepcéo, diversos sinais que
chegam defasados do transmitido (multipercursos), o que pode resultar, ao se compor
com o feixe direto, numa atenuacao que pode variar desde pequena até a anulacao
total do campo resultante, assim como um ganho no sinal recebido.

Tx

— kg

Rﬁﬂi _\_\_\_\_\_\_\_‘_—‘—-—: Bx
br | 2 i
) Hx\-\"«-\_\ &, 8=9§ ,—*/ b
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Figura 2-2 - Reflexao sobre superficie Regular. [1]

onde sdo definidos:
e Tx —transmissao
e Rx-recepcao
e hr — Altura de transmisséo
e hgr— Altura de recepcéao
e ko — coeficiente dielétrico do ar
e ki — coeficiente dielétrico do solo

e Rji—raio direto
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e Rz —raio refletido
e Oi—angulo de incidéncia

e Or—angulo de reflexao

A reflexdo em terrenos rugosos (irregulares) se torna difusa, ou seja, resulta
em um espalhamento da onda incidente para diversas dire¢cdes, como mostra a Figura
2-3. Neste caso, a propagacdo da onda pode se tornar muito melhor, por nao
chegarem raios refletidos e defasados na recepcéao, acarretando, portanto, em menor

atenuacao.

Figura 2-3 - Reflexao sobre superficie irregular. (Fonte: Google)

Quanto maior a frequéncia, maior é a rugosidade do terreno em comparacao
com o comprimento de onda. A partir destes dados, criou-se a Tabela 2-1 com os
valores do modulo do coeficiente de reflexdo em alguns tipos de terrenos para
determinadas frequéncias [3]. Quanto maior este coeficiente, maior a reflexdo, o que

resulta numa maior atenuacao dos raios.

Tabela 2-1 — Valores do coeficiente de reflexao para diferentes ocasioes.

Superficie | Terreno muito | Terreno | Cidade, Floresta,
do Mar irregular normal Montanha
2 GHz 1.0 0.8 0.6 0.3
4 GHz 1.0 0.8 0.5 0.2
6 GHz 1.0 0.8 0.5 0.2
11 GHz 1.0 0.8 0.4 0.16

Outros fatores que também influenciam na atenuagao das ondas refletidas sao
o angulo de incidéncia no terreno e a polarizacado da onda.
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Considerando o primeiro caso, temos que a reflexdo tende a ocorrer mais
frequentemente com valores de angulos pequenos, geralmente encontrados em
ligacdes de micro-ondas, que chegam a ter grandes distancias e alturas de antenas
relativamente baixas, frente a tais distancias.

A polarizagédo horizontal é a mais propicia a maiores reflexdes, devido ao fato
de que, considerando a terra um meio condutor, o que é verdade para as frequéncias
mais baixas, nao ha campo elétrico paralelo a superficie, contribuindo para que haja
reflexdo total da onda incidente.

2.1.3 Propagacao por difracao

O fendbmeno de difracdo consiste na incidéncia das ondas de radio sobre um
anteparo, que nas situacdes reais sao as irregularidades dos terrenos, arvores,
prédios ou até mesmo a curvatura da terra. A Recomendacéao UIT-R 526 Propagation
by diffraction mostra como devem ser calculados os valores da perda causada pela
difracdo das ondas nos obstaculos. Este Recomendagao sera abordada no item
2.2.2.1.

Este anteparo ndo atenua a onda em sua totalidade, visto que ela o ultrapassa
e irradia apds o obstaculo. Este efeito € melhor observado em frequéncias menores,
ou seja, com maior comprimento de onda. Existem alguns métodos classicos para

calculo da atenuacéao devido aos obstaculos dos terrenos.
2.1.3.1 Principio de Huygens

Grande parte da frente de onda incidente € obstruida na presenga de um
obstaculo, porém ha algumas excec¢des. Onde ndo ha excecdo, uma regiao de
penumbra sera criada logo atras do anteparo.

Nessas excecoes, o Principio de Huygens estabelece que cada ponto de uma
frente de onda funcionard como uma fonte de ondas secundarias que, somadas,
resultam na continuacao da propagacao apo6s o obstaculo [13], como mostra a Figura
2-4.
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Figura 2-4 - Fontes de Ondas Secundarias geradas devido aos obstaculos.
(Fonte: Google)

2.1.3.2 Zonas e Elipsoides de Fresnel

A partir do irradiador secundario, conforme explicado no item anterior, ou a
partir de outras fontes de transmissédo, cada frente de onda percorre caminhos
distintos até a chegada ao ponto de observacdo. Estas diferentes distancias
influenciam na intensidade de cada componente e na sua fase. Os estudos destas
defasagens nos diversos percursos dao origem as Zonas de Fresnel, e devido a esta
defasagem, cada uma das fontes secundarias da irradiagao podera influenciar positiva
ou negativamente no campo recebido.

Considerando-se o0 caso em que o anteparo irradia fontes de ondas
secundarias em toda sua extensdo, sendo considerado um irradiador elementar.
Delimitam-se as areas demarcadas, de modo que a diferenca maxima de fase entre
as contribuicbes originadas dessa regido seja igual a T radianos, conforme
representado na Figura 2-5. Tomando-se uma regido mais externa, pode-se ver que

elas terao fase variando entre 1T e 21r.
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Figura 2-5 - Toda a superficie da frente de onda considerada um
irradiador elementar. [3]

Pode-se, desta forma, redesenhar as varias regides constituidas de anéis
circulares, correspondentes as diferencas de fase n.\/2. Estes anéis denominam-se

Zonas de Fresnel e sdo mostrados na Figura 2-6.

FRENTE DE ONDA

Figura 2-6 - Zonas de Fresnel. [3]

Considerando, ainda, a Figura 2-6, as contribuicées no ponto P deveriam ser
canceladas devido as defasagens de 1809, porém isso ndo ocorre por causa das
diferengas nas distancias.

Desta forma, somando a contribuicdo de todas as zonas a partir da 22, tem-se
que o valor final €, aproximadamente, igual a metade do valor da 12 Zona de Fresnel,

isto devido as irradiacdes que ajudaram negativamente. Desta forma, tem-se outra
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propriedade, a qual mostra que, se tirassemos todas as contribuicdes das zonas
pares, 0 campo recebido seria maior que no espaco livre.

Sendo F a fonte transmissora e P a antena receptora, a Figura 2-7 exemplifica
os elipsoides de Fresnel em determinado enlace.

\
|

X3

X2

P

d

OCRX

W
A

Figura 2-7 - Elipsoides de Fresnel. [1]

Pode-se observar que a poténcia no receptor sera funcao do terreno por onde
a onda se propaga. E preciso utilizar critérios de desobstrucdo que garantam o nivel
de sinal desejado.

2.2 MODELOS DE PREDICAO

Os modelos de propagacéao utilizados pela UIT-R podem ser divididos da

Modelos de
Predicdo
( Empiricos ) G)eterministicos)
(Semi-Empiricos)

seguinte forma:

= Empiricos

e S&o baseados em medigbes e possuem relagdo simples entre a
atenuacao e a distancia.
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e Estdo inclusos todos os fatores que podem afetar a propagacao.

e Conduzem a curvas e equacdes que melhor se ajustam as medicoes.

e Necessitam de validacao para diferentes locais, frequéncias e condicdes
do ambiente de medida.

= Deterministicos

e Também chamados de modelos tedricos, necessitam da utilizacdo de
base de dados topogréficos.

¢ Nao levam em consideracao todos os fatores que afetam a propagacao,
nem os ambientes em que um receptor movel se desloca.

e Facil alteracao dos valores dos parametros.

e Dependem da definicdo da base de dados geograficas.
» Semi-Empiricos

e Atualmente, ndo existe um modelo genérico para ser utilizado em todas
as situagdes, assim, sdo utilizados modelos hibridos que possuem
caracteristicas de ambos. Desta forma, tem-se a possibilidade de
comparagado com as medidas reais, podendo haver realimentacéo dos
dados medidos para calibracdo dos modelos, minimizando-se os erros e
otimizando a predigéo.

2.2.1 Predicao Ponto-Area

Existem muitos modelos de predi¢ao na literatura e um modelo é considerado
bom quando 68% dos valores previstos estao dentro de um desvio padrdo maximo na
faixa de 6 a 8 dB quando comparado com os valores medidos [5]. Pode-se afirmar que
nenhum modelo atende todos os ambientes, e assim, uma avaliagcdo cuidadosa é
necessaria [6].

Para esta pesquisa serdo abordados alguns dos modelos mais utilizados e
reconhecidamente mais eficientes em macro células, com as variagdes de regiao,
como densa, urbana, suburbana, bem como as demais caracteristicas morfolégicas.
Experimentos de campo na localidade alvo do projeto aliam-se a estes modelos para
que se tenha maior precisdo no estudo de propagacao e, consequentemente, no
planejamento da cobertura das estacoes.
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2211 Modelo de Okumura

Este modelo de propagacéao é baseado em uma série de medicdes ocorridas
em Téquio na década de 1960, para a faixa de 200 MHz a 1920 MHz, muitas vezes
extrapolado até 3 GHz e com distancias de 1 a 100 km. E um método de predicdo
empirico, ou seja, baseando-se unicamente nos dados medidos.

Este modelo € um dos mais utilizados para predicao de sinal em areas urbanas.
Os fatores de correcao sao utilizados com base em graficos e dados do enlace [6] [7].

O modelo de Okumura é muito pratico e é considerado um dos mais simples e
melhor em termos de precisdo na predi¢cdo de perdas de propagacao para sistemas
celulares maduros e de radio mével terrestre em ambientes desordenados. Os desvios
padrao comuns entre os valores de perda de propagacao preditos e medidos estao
entre 10 a 14 dB [8], no entanto, a desvantagem do modelo é a lenta resposta as
mudancas bruscas do terreno, sendo razoavel em areas urbanas e suburbanas e ndo

tendo um bom desempenho em areas rurais [8].

2.21.2 Modelo de Okumura-Hata

O objetivo de Hata era estabelecer relagbes matematicas empiricas para
descrever a informacao dada pelos graficos de Okumura, mantendo a média dos
desvios padrdes anteriores.

A formulacao de Hata torna o0 modelo de Okumura muito mais facil de usar e é,
geralmente, a forma como o modelo de Okumura € aplicado [7], no entanto, a
formulacéo é limitada e restringe a determinadas faixas de parametros de entrada.
Trabalha apenas na faixa de 150 a 1500 MHz [7], sendo aplicavel em terreno quase
liso e ndo inclui nenhuma das correcoes de perdas especificas disponiveis no modelo
original [6] [8]. Por este motivo, acabou sendo utilizado, principalmente, por sistemas
de grandes células moveis, o que implica em nao atender suficientemente sistemas

de comunicacdes pessoais.

2.21.3 Modelo de Cost 231-Hata

A cooperativa europeia criou a comissdo de trabalho COST-231 para
desenvolver uma versao estendida do modelo de Hata [8]. Os modelos de Hata e Cost
231-Hata s&o base para a maior parte das ferramentas comerciais de planejamento
de radiofrequéncia (RF) para telefonia movel [7].
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Este modelo estende a aplicacao da formulagédo de Hata, sendo valida para os
mesmos intervalos de valores das alturas das antenas e distancia, porém com o
aumento da largura da faixa de frequéncia, que passou a ser de 1500 a 2000 MHz [7].
Também é restrito a grandes células e onde a antena da estacdo radio base esta
acima do nivel dos edificios adjacentes [6]. Apds novos estudos estendeu-se a
aplicacao deste modelo a faixa de 6,6 GHz.

22.1.4 Modelo de lkegami

O modelo de lkegami é um modelo do tipo semi empirico, recomendado para
ambientes urbanos que apresentam caracteristicas homogéneas em relacdo a
densidade e altura das construcdes [9]. E um modelo que tenta produzir uma precisdo
totalmente determinista das intensidades dos campos em pontos especificos.

Para a obtencédo da expressao que permite calcular a atenuacao média de
percurso, foram empregadas Optica geométrica e teoria da difragédo, aplicadas a uma
regido urbana ideal, considerando constru¢des, cujo espacamento e altura exibem
caracteristicas uniformes. Neste contexto, uma situacdo de No Line of Sight (NLOS)
foi criada, na qual somente duas trajetérias possiveis para as ondas eletromagnéticas
que chegam ao ponto obstruido sdo consideradas.

Deve ser utilizado um mapa detalhado das alturas das edificagdes, formatos e
posicoes. Sao tracadas linhas do percurso entre o transmissor e o receptor, com a
restricdo de que sao contabilizadas apenas reflexdes Unicas nas paredes. A difracao
€ calculada usando uma aproximagédo de um unico obstaculo no prédio mais proximo
do mével e a perda por reflexdo é, assim, dada como um valor constante [9].

Embora represente razoavelmente bem para variagdes préximas na
intensidade do campo, é falha a suposicdo de que a altura da antena da ERB nao
afeta a propagacdo, da mesma forma a variacdo com frequéncia também é

subestimada em relacdo as medigdes [9].

2.21.5 Modelo de Walfisch-Bertoni

O modelo de Walfisch-Bertoni € modelo do tipo semi empirico, desenvolvido
para areas urbanas e faixa de frequéncias de UHF. Permite, também, calcular a
atenuacgao de sinal mesmo em situag¢des nas quais a linha de visada entre a ERB e o
receptor (mével) esteja comprometida (NLOS) [10].
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Tal modelo leva em consideragdo as caracteristicas moderadas das
constru¢cdes em ambientes residenciais, comerciais e industriais, responsaveis pela
composicao da maior parte da morfologia urbana de uma cidade. O desenvolvimento
deste modelo baseou-se em premissas de que o sistema irradiante da ERB, mais
elevado em relacao ao nivel das construcoes, irradia ondas eletromagnéticas que se
propagam acima da linha do ambiente construido e que, por um processo de multiplas
difracbes no topo destas, atingem o nivel da rua, onde se localiza o equipamento
maével [10].

2.2.1.6 Modelo de COST-Walfisch-lkegami

O modelo de Walfisch—lkegami € um modelo do tipo semi empirico e foi criado
com o objetivo de melhorar a estimativa das perdas no percurso. Subgrupos de
estudos de propagacéao propuseram uma combinacao dos modelos ja existentes [6].

Foi desenvolvido a partir de medigdes realizadas em Estocolmo, tendo a
mesma forma que a equacéo da perda de percurso com base no espaco livre, onde
as constantes sdo escolhidas com base nas informacées do ambiente, como por
exemplo, largura das ruas, alturas das edificacdes, separacdo das edificacdes,
orientagdo em relagéo linha de visada livre ou néo, etc. [6]

Este modelo apresenta limitacbes como os demais modelos, funcionando
apenas para frequéncias de 800 a 2000 MHz, distancias de 0,02 km a 5 km e entre
intervalos de alturas especificos para a estacao base e a estagdo mével [6].

As previsdes sdo bem aderentes com as medigdes quando a antena da estacao
base esta acima da altura das edificacées, produzindo erro médios por volta de 3 dB,
e desvio padrao na faixa de 4 a 8 dB, porém, deteriorando-se rapidamente quando
esta condicao nao se aplica, o que ocorre em micro células [6]. Um fenbmeno muito
associado a este tipo de modelo é guiamento de sinal de RF ao longo do arruamento
[11].

2.21.7 Modelo de Lee

O modelo de Lee é um modelo do tipo empirico, usado na predi¢do de sinais
em macro células em areas urbanas e suburbanas. Foi desenvolvido a partir de
medicbes em ambientes de algumas cidades americanas e japonesa (Tokyo) [12].

O modelo baseia-se no principio de que é possivel predizer a atenuacao sobre

uma regidao relativamente plana, sem conhecimento de particularidades da
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configuracdo do terreno, porém se a previsdo de cobertura ocorrer em uma regiao
acidentada, existe alta probabilidade de se obter grandes desvios entre os valores
tedricos e aqueles obtidos por meio de medicées. Mesmo em regides consideradas
planas, a atenuacdo obtida também varia devido, principalmente, as diferencas
existentes na ocupacao da topografia local, ou seja morfologia das construgdes.
O modelo de Lee, também denominado de area-para-area [13], depende
basicamente de 2 parametros:
e Do nivel de poténcia de sinal existente a 1 milha (= 1,609 km) do
ponto de transmissao; e
e Da taxa de variacdo da atenuacao com a distancia.
O desvio padrao dos valores médios obtidos por meio das equacdes aplicadas
deve ser, no maximo, 8 dB acima ou abaixo dos valores teéricos de referéncia [13].

2.2.2 Predicao Ponto-a-Ponto
2.2.21 Recomendagéo 526 - UIT-R

A Recomendacédo 526 da UIT-R apresenta alguns modelos ponto-a-ponto
aplicaveis a diversos tipos de obstaculos e geometrias de percurso, que permitem
avaliar os efeitos da difracdo no campo elétrico recebido em um determinado ponto.
Sao abordadas a difracao sobre a terra esférica, difracao sobre obstaculos isolados e
difracdo sobre mudltiplos obstaculos. A modelagem geométrica descrita na
Recomendacéao € aplicavel para comprimentos de onda relativamente pequenos em
relacdo as dimensdes dos obstaculos, sendo aplicavel em frequéncias acima de 30
MHz. Nao foi considerada, neste estudo, a andlise de obstaculos com geometria
diferente do tipo Gume de Faca e Arredondados, bem como ao possivel vazamento
lateral de energia.

Como o interesse deste trabalho esta na faixa de UHF, tais aproximacdes
supracitadas podem ser usadas sem restricoes. Neste estudo, serdo consideradas as
duas versdes da Recomendacao 526-11 (ano de 2011) e 526-12 (ano de 2012), onde
sdo abordadas difracdo sobre obstaculos isolados e sobre mudltiplos obstaculos,
utilizando os modelos de calculo Gume de Faca em Cascata e Delta-Bullington.
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2222 Difragcao sobre obstaculos isolados

Em um percurso de propagacao é possivel que existam um ou mais obstaculos
independentes e, portanto, é necessario calcular as perdas causadas por eles. Para
realizar este calculo, é preciso idealizar a forma de um obstaculo, seja possuindo a
forma de um semiplano condutor reto de espessura desprezivel, chamado de
obstaculo gume de faca, seja aproximando-o por um cilindro circular de superficie
condutora suave, posicionado transversalmente a linha de visada, denominado
obstaculo arredondado.

Um obstaculo pode ser considerado isolado se nao existir interacao entre o
obstaculo e o terreno que o cerca. Em outras palavras, a atenuacao por difracao
ocorre apenas devido ao obstaculo, sem nenhuma contribui¢cdo do terreno.

a) Obstaculo do tipo Gume de Faca (Knife Edge)

Supondo um obstaculo do tipo “Gume de Faca”, que é fino e transversal as
frentes de ondas, tem-se a possibilidade de estudo da variacdo de energia recebida
apds esta obstrucdo, que dependera principalmente de sua altura. Neste cenario
idealizado, todos os parametros geométricos sdo combinados num unico parametro
adimensional v. Este pode ser calculado por um conjunto de férmulas que dependem

dos parametros disponiveis, conforme a seguir:

2-2
2-3

_|2ne
v= 2-4
v= |22 a,a; 2-5

onde:
e h: altura do topo do obstaculo sobre uma linha reta que une os dois
extremos do percurso. Se o topo do obstaculo estiver abaixo da linha de
visada, h assume um valor negativo;

e \:comprimento de onda;
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e di e d2: distancias das duas extremidades do percurso até o topo do
obstaculo;

e d: comprimento do percurso;

e 0: angulo de difragdo. Tem o mesmo sinal que h e deve ser menor que
12°;

e a1 e a2 : angulos entre as extremidades do percurso e o topo do

obstaculo. Tem mesmo sinal que h.

Os elementos geométricos presentes no calculo de v estéo ilustrados na Figura
2-8 e Figura 2-9:

.
2
)

Figura 2-9 — Geometria do obstaculo sem interceptar a LOS. [14]

A perda por difracdo para o obstaculo gume de faca é dada por:

J() = —2010g (J[l—c(v>—s(v)]22+[c(v>—s(v)]2) [dB] 2.6

onde C(v) e S(v) séo as partes real e imaginaria da integral complexa de Fresnel F(v),

dadas por:
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C(v) = fov cos (nTSZ) ds 2-7
S() = fov sin (”TSZ) ds 2-8
Para um valor de v > - 0,78, a seguinte aproximacao é valida:

J) = 6,9 + 20 1og( (v—0,1)2+v— 0,1) [dB] 2-9

Uma boa aproximagao para determinar o valor da perda do obstaculo é obtida

pelas equacdes de Lee [14], com valores J(v) em dB:

0 v<-1
-20 /0g(0,5-0,62v) -1<v<0
-095\
-20 Iog( } 0<v<l 2:10
Ld:_‘/‘(")_
—ZOlog(04 \/01184 (0,38 - Olv)) 1<v<24
-20 /og( 0'225) v>24
v

Conforme estudos consagrados da literatura [3], se h é a altura do topo do
obstaculo a linha de visada das antenas e r1, o raio da primeira zona de Fresnel, entdo
h/ri > 0 é chamada de “zona de visibilidade”, e h/r1 < 0, de “Zona de sombra”. A Figura

2-10 mostra a atenuacao suplementar, em dB, em funcao de v.

Perda por difragdo gume de faca

@
-

—
=]

J(Y) (dB)

—
=]

—
Iy

16

18

20

22

24

Figura 2-10 - Atenuacao do obstaculo Gume de Faca. [14]
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Observam-se as seguintes caracteristicas quanto a variacao de h/ri:

e Com h/r1 > 2,6, tem-se a onda difratada com o campo aproximadamente
igual ao do espaco livre.

e Para h/ri = 0, onde o topo do obstaculo coincide com a linha de visada,
tem-se a perda da metade da primeira zona de Fresnel, diminuindo a
poténcia de 6 dB ao comparar com a do espaco livre.

e Parah/ri = 0,6, tem-se 0 mesmo campo do espaco livre.

e Com h/ri = 0,8, tem-se 0 campo recebido maior que no espaco livre
(aproximadamente 1,4 dB), sendo a melhor opgéao.

Em propagagdo na atmosfera, utiliza-se o conceito de Fator K, onde se
considera o enlace sem curvatura, mas alterando o raio da terra, tomando-se um raio
equivalente R’ = KR, onde R € o raio original da terra. O valor de K depende de cada
regiao, mas € usualmente utilizado com os valores de 4/3, para caso padrao, ou 2/3,
para o pior caso [14]. Desta forma, numa regido com um determinado valor do Fator
K, uma desobstrucao de 0,6 x r1 ja seria suficiente [3].

b) Obstaculo do tipo Arredondado

A geometria de um obstéaculo arredondado de raio R é ilustrada na Figura 2-11.
E importante notar que as distancias d1 e d2 e a altura h sobre a linha base que liga
os dois pontos do enlace sao todas medidas com relacdo ao vértice onde os raios
projetados se interceptam acima do obstaculo.

Figura 2-11 — Geometria de um obstaculo arredondado. [14]

A perda por difracdo para essa geometria € dada por:
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A=]J()+T(m,n) [dB] 2-11

J(v) é a perda de Fresnel-Kirchhoff devido a um gume de faca equivalente,

posicionado com 0 pico coincidente ao vértice. O parametro v pode ser escrito, em

unidades praticas, como:

2(d,+d5) 1/2

v = 0,0316h[ 2-12

1d>

onde:
e h e A sdao dados em metros;
e di1 e d2 em quilébmetros;

e J(v) pode ser obtido da Figura 2-10 ou das equagdes 2-6 e 2-9, uma vez

que a linha de visada esta obstruida e, consequentemente, v é positivo.

T(m,n) é a atenuacgao adicional devido a curvatura do obstaculo, dada por:

T(m,n) = 7,2m"/? — (2 — 12,5n)m + 3,6m3/2 — 0,8m? [dB), para mn<4 2-13
T(m,n) = —6 — 20 log(mn) + 7,2m"? — (2 — 12,5n)m + 3,6m3/% — 0,8m? [dB],
paramn> 4 2-14
e.
[d1+d2]
m =R --1%- 2-15
TTR]3
7
="
n=h 21— 2-16

R

Observa-se que se R tende a zero, a equacdo 2-11 se reduz a difragdo por
gume de faca, tornando este um caso particular do obstaculo arredondado, onde R é
nulo. O raio de curvatura do obstaculo corresponde ao raio de curvatura no apice de
uma parabola ajustada ao perfil do terreno, nas proximidades do topo. No ajuste da
parabola, a distancia vertical maxima do 4pice a ser usada neste procedimento deve
ser da ordem do raio da primeira zona de Fresnel, no ponto em que o obstaculo esta
localizado. Este procedimento esta exemplificado na Figura 2-12, onde:
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2

y; =L 2-17

o 2r;

e ri € o raio de curvatura correspondente a amostra i do perfil do cume. No caso de
N amostras, o raio médio de curvatura do obstaculo é dado por:

_lgnx?® -
r—NZ 2-18

1 2y;

Figura 2-12 — Perfil vertical do obstaculo arredondado. [14]
2223 Conceito de terra lisa e ganho de obstaculo

O conceito de ganho de obstaculo foi introduzido por Dickson [16] para analisar
percursos que apresentavam o efeito combinado de reflexdo no solo e difracdo por
um obstaculo dominante do terreno. Define-se ganho de obstaculo, em dB, como a
diferenga entre os valores de atenuagéo, também em dB, sem e com o obstaculo no
trajeto de propagacao. Dependendo da frequéncia e distancia considerada, o aumento
da relacdo h/R aumenta proporcionalmente este ganho, que pode atingir valores
consideraveis. Em contrapartida, a medida que a relacdo decresce, este ganho tende
para zero, ou seja, o efeito do obstaculo pode ser ignorado, criando o cenario de terra

lisa.

2224 Difrac&do sobre Terra Esférica

O conceito de terra esférica é definido para distancias consideraveis, em que a
curvatura da terra comeca a obstruir a linha de visada do enlace, causando uma perda,
que é chamada de difracao sobre terra esférica. Inicialmente, foi estudada por Watson
[17] para o caso particular do solo com condutividade perfeita. Apresenta uma solucao
geral muito complicada e de aplicabilidade restrita, geralmente utilizando a série dos
residuos para distdncias maiores que o horizonte do transmissor e para distancias
inferiores utiliza-se a solucao da aproximacao Optica geométrica [15].
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2.2.2.5 Difracdo sobre multiplos obstaculos

Em situagdes onde mais de um obstaculo existe no caminho na linha de visada
entre um transmissor e um receptor, o fenbmeno da difracdo ocorre
predominantemente. Um dos erros, mais cometidos na realizagdo destas analises, é
considerar a perda em cada obstaculo individualmente, e considerar a soma das
perdas individuais como sendo a perda total na transmissao, porém isto nao funciona
na maioria dos casos.

Alguns modelos fisicos de propagacao levam em consideracao os efeitos das
difracdes multiplas ocorridas em picos de difragcdo, arredondados ou afiados, sem
somar as perdas individuais, mas simplificando a geometria dos obstaculos e dos
caminhos de propagacao para obter aproximagdes de valor para a perda total. Essas
simplificagdes facilitam os célculos realizados e geram resultados satisfatérios, se
comparados as medicoes reais realizadas nestas situacoes.

a) Modelo de Deygout

Admitindo a existéncia de dois ou mais obstaculos no trajeto, considera-se o
obstaculo principal como sendo o que apresenta maior penetracdo no primeiro
elipsoide de Fresnel. Calcula-se o efeito desse obstaculo através de v, supondo que
nao exista outro, e em seguida, considera-se um enlace entre o ponto de origem e 0
topo do obstaculo principal, determinando a influéncia do segundo obstaculo, e assim
sucessivamente, como pode ser observado na Figura 2-13.

Linha de
visada O, Linhade

Figura 2-13 - Linha de visada para calculo do campo difratado por Deygout.
[18]

Simplificando, calcula-se primeiramente a influéncia do primeiro obstaculo e
depois os efeitos dos demais obstaculos em relacdo ao obstaculo principal [8]. A
atenuacao total sera a soma, em dB, das perdas individuais dos obstaculos. Este
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procedimento tem sido muito usado na pratica, pois apresenta resultados confiaveis
para o efeito dos obstaculos sobre a atenuacdo do enlace. Neste exemplo,

descrevemos a perda total por difracdo na equacéao 2-19:
Ltotal = Laif(O1) + Lait(O2) 2-19

onde Ldit € a perda individual pela difracdo de cada obstaculo em seu semiperfil, em
dB, que pode ser calculado pela equacao 2-10. Apesar dos resultados apresentados
serem satisfatérios em diversas situacoes, ele superestima as perdas nas situacdes
em que os obstaculos secundarios apresentam alturas préximas a do obstaculo
dominante, e em casos em que 0s obstaculos estao proximos entre si. Outro limitante
para 0 método é a necessidade de uma grande quantidade de dados sobre um

ambiente para que o método seja preciso em condi¢des especificas.

b) Modelo Epstein-Peterson

Nesse método, considera-se cada obstaculo individualmente e admite-se que
a perda total seja a soma das atenuacodes introduzidas por cada um deles, isto &,
considera-se, inicialmente, a trajetéria entre o transmissor e o segundo obstaculo,
determinando o efeito do primeiro obstaculo. Em seguida, determina-se a trajetoria
entre o primeiro obstaculo e o terceiro, calculando-se o efeito do segundo e assim por
diante. Similar ao modelo de Deygout, em situagdes em que os obstaculos estao
préximos, ou possuem alturas préximas, os resultados ndo sao satisfatorios [18].

Linha de

visada 0. Linha de
visada

Figura 2-14 — Geometria da linha de visada para do modelo Epstein-Peterson.
[19]
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C) Modelo Giovanelli

O modelo de Giovanelli € um desenvolvimento do modelo de Deygout, para
diminuir o problema de obstaculos com alturas proximas e obstaculos muito proximos

um dos outros. A geometria para o método esté ilustrada na Figura 2-15.

Edge
}i‘ﬂ\ Edge f
h'H i, Y 4)9\
Y ol e B SN H
4, d, Field |
point,S point, £}

Figura 2-15 — Geometria da linha de visada do modelo Giovanelli. [20]

Como no modelo de Deygout, o obstaculo dominante deve ser identificado,
neste caso denominado A. O ponto F’ deve ser encontrado projetando AB e h1” no
eixo FF”. A altura h1” é a altura relativa do obstaculo A acima dos pontos transmissor
(S) e receptor (F) sobre a reta SF’, e é dada por [19]:

_ d,H
d,+d, +d,

1 1

,onde H=h,+md,,e m=(h,—h,)/d, 2-20

A altura relativa do obstaculo secundario B é dada pela equacao:

K =y e 221
R A - A

e as perdas por difracdo sao calculadas seguindo as mesmas premissas:

L=L,,(v(d,,d,+d,h))+L,.(v(d,,d,,h,)) 2.00

Apesar deste modelo diminuir o problema ocorrido das alturas préximas, ele
necessita de uma grande quantidade de informacdes sobre 0 ambiente estudado para

gue seja eficiente.

d) Modelo Cascade Knife Edge (UIT-R 526-11)

E 0 modelo utilizado nas Recomendagdes UIT-R P.452-14 [20] e P.1812-1 [21]
e, conforme descrito na seg¢do 4.4.2 da Rec. UIT P.526-11, inicialmente deve-se
encontrar a amostra do perfil com maior valor do parametro v, ou seja, maior relacao
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H/R, entre os terminais transmissor e receptor. O pardmetro v da amostra principal do

percurso é calculado e denominado v, e a atenuagédo correspondente denominada
J(vp). Se v, > -0,78 (H/R > -0,55) esse procedimento é aplicado mais duas vezes,
conforme descrito abaixo:

e entre Tx e a amostra principal, obtendo v, e assim J(v;);

e entre a amostra principal e Rx, obtendo v,, e assim J(v,.).

A atenuacéo total do percurso € dada, entéo, por:

L=J(vp) + T [J(vy) + J(vy) + C] para v,>- 0,78 2-23
L=0parav,<-0,78 2-24
onde:
C =10 + 0,04d (d — distancia total do enlace em km). 2-25
=J(p)
= 1 — €@ 6 2'26

Esse procedimento, para percursos além do horizonte, é baseado no método
Deygout [22] limitado a trés obstaculos, entretanto, para percursos com linha de
visada, difere do modelo de Deygout, porque a contribuicido dos obstaculos das

visadas dos semiperfis Tx-P e P-Rx, sao sempre consideradas quando J(v,,) #0.

e) Modelo de Bullington

Este modelo consiste em se reduzir o numero de obstrugdées para um unico
obstaculo equivalente do tipo gume de faca com determinada elevacéao, localizado em
um ponto conveniente do trajeto. Para isto, identificam-se dois obstaculos que
contribuem com a maior perda no enlace e, a partir das antenas, tracam-se trajetorias
retilineas e, em sua intersecao, localiza-se o obstaculo equivalente com sua altura e
folga em relagéo a linha de visada [23] [8].

No modelo de Bullington original, sdo consideradas trés condi¢des, que sao:
linha de visada, linha de visada marginal e sem linha de visada. Posteriormente, foram
incluidas 3 correcdes, uma empirica, outra denominada “taper” e uma terceira “C2”,
que serve para corrigir o aumento do erro médio, que se acentua com o tamanho do
percurso [24].
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No exemplo ilustrado na Figura 2-16, basta tracar uma reta ao topo dos
obstaculos O1 e Oz, a partir da transmissao e da recepcéao, € no ponto de cruzamento
destas duas linhas (ponto de Bullington) é criado um Unico obstaculo equivalente, de
modo a desconsiderar todos os outros. A perda por difracao é calculada utilizando as
equacbes para obstaculo do tipo gume de faca, descrito na secao 2.2.2.2a) desta
dissertacao.

o h

1

Linha de ~
visada

Y

= d2
Figura 2-16 - Geracao de obstaculo equivalente. [23]

No caso de haver apenas um obstaculo ou linha de visada, o ponto de
Bullington € o proprio obstaculo ou o ponto mais alto do perfil do enlace, como pode
ser visto na Figura 2-17 e Figura 2-18, respectivamente.

Ponto de Bullington

Figura 2-17 — Situacao com linha de visada. [23]

Ponto de Bullingluu_\*

*——& &

Figura 2-18 — Situacao com apenas um obstaculo. [23]
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i) Correcao empirica e correcao “taper”

A atenuagdo calculada pelo modelo de Bullington foi posteriormente

aprimorada com a inclusdo de duas corregdes [24].:
Le
La=Le + (10 + 0,02d) . (1 - e603) 2-27
onde:

e Lq-—atenuacao em dB corrigida;
e d - distancia total do enlace, em km;
e Le— atenuacgdo basica pelo modelo de Bullington.

O primeiro fator do segundo termo é uma correcao empirica e o segundo fator
€ uma correcao “taper” para reduzir a correcao do primeiro fator suavemente até zero,

quando Le for zero.

ii) Correcao C2

Com o objetivo de minimizar o erro deste modelo, a corregcdo C2 apresentou
melhores resultados e foi no anexada no documento 3K/17 da UIT [24].

La=Le + C2 2-28
onde:

e Lg4—atenuagédo em dB corrigida;
e L —atenuacao basica pelo modelo de Bullington;
e (C2 - Fator de correcao, em dB.

Para determinar a corregdo C2 é necessario verificar qual a condi¢cdo da visada

do enlace. Para o enlace que possui linha de visada livre, tem-se:

“Ldsm

C2= (Last + Losr + 0,02d) . (1-€ 6 ) 2.29

Para o enlace que nao possui linha de visada livre, tem-se:

C2 = Ldst - Las2 2-30
onde:
Ldst = Ldsm + (Ldst + Lasr + 10 + 0,02d) . (1 - eﬁ%) 2-31
~Ldsy
Lasz = Losy + (10 +0,02d) . (1 - 6 232
e,
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o Lgsm — atenuacdo pelo modelo gume de faca para a posicao da terra
esférica com maior relagdo H/R, chamado de ponto principal;

o Lgg — atenuagdo pelo modelo gume de faca para a posigao da terra
esférica com maior relagdo H/R, entre o transmissor e ponto principal,
chamado de ponto auxiliar do transmissor.

o Lg4s — atenuacéo pelo modelo gume de faca para a posigéo da terra
esférica com maior relacdo H/R, entre o ponto principal da terra esférica
e o receptor, chamado de ponto auxiliar do receptor.

o Ly, — atenuagdo pelo modelo gume de faca para uma determinada

posicao da terra esférica, chamado de ponto virtual.

f) Modelo Delta-Bullington (UIT-R 526-12)

O método Delta-Bullington é composto pela unificacao do método de Delta com
o modelo de Bullington e esta presente na versao da Recomendagao UIT-R 526 [15].

O método de Delta foi desenvolvido para obter resultados satisfatérios em
qualquer tipo de terreno, cobrindo desde os mais irregulares aos mais lisos. Pode ser
utilizado com quaisquer dos modelos relacionados ao calculo de difragao, no entanto,
em recentes estudos, se mostrou bem eficiente com os resultados apresentados
utilizando o modelo de Bullington [17].

O método consiste no somatério de 3 condi¢des do enlace:

e Perfil com relevo;

o Sao considerados todos os parametros do enlace para um perfil
de relevo nao liso (caracteristicas reais), frequéncia, altura das
antenas, grau de irregularidade, etc, gerando uma atenuacéo
chamada Lda.

e Perfil liso;

o S&o considerados todos os parametros do enlace para um perfil
liso de relevo, sem considerar as alturas de topografia e
morfologia, mantendo os demais parametros iguais, gerando uma
atenuacao chamada Las.

e Terra esférica.
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o Sao considerados os parametros relativos as caracteristicas
elétricas do solo para aplicacdo do modelo de terra esférica,
gerando uma atenuagéo chamada de Lsph.

Temos, entdo, a seguinte equacéo:
Ld = Lda — Lds + Lsph 2-33

Vale ressaltar que, no caso do perfil real ser totalmente liso, os dois primeiros
termos da equacgao 2-33 se cancelam e o resultado sera baseado apenas na perda
por terra esférica.

2.2.3 Conclusoes sobre aplicacao dos modelos

Como se pode perceber, os resultados diferirdo, significativamente,
dependendo da situacdo em que os modelos sdo aplicados, do cenario, da qualidade
das informagdes que os alimentam, entre outros. Os modelos de propagacao mais
utilizados e consagrados foram determinados, empiricamente, a partir de medicdes
em campo em algumas regides de maior interesse e, para que funcionem, devem ser
levantados e fornecidos varios parametros dos novos locais de interesse, garantindo,
assim, que os valores estimados pelo modelo apresentem as mesmas variacées em
torno do valor real.

Ao longo dos anos vém surgindo combinagdes e adaptacées dos modelos
existentes, bem como tém sido utilizadas diferentes abordagens em macro e micro
células, o que acaba produzindo melhores resultados do que qualquer modelo unico.
Varios modelos utilizados para o calculo da perda por difracdo vém sendo
desenvolvidos com base nos modelos anteriores, ou seja, uma combinacdo de
métodos com o objetivo de reduzir o erro médio das predi¢des do sinal recebido, no
entanto, independentemente de ser empirico ou ndo, é necessario o fornecimento de

parametros levantados na regiao a ser estudada.
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3 MEDICOES EM CAMPO
3.1 LOCAL DAS MEDICOES

Com o objetivo de continuar os trabalhos realizados durante o periodo de
graduacao [1][2], o local de Campo Grande foi escolhido tentando manter as principais
caracteristicas anteriores. Uma regido suburbana com relevos suaves e construgdes
baixas e de facil logistica de transporte dos equipamentos.

Para evitar o pedido de autorizacdo a ANATEL para utilizacdo de uma
frequéncia especifica, foi decidido trabalhar com uma frequéncia ja licenciada e que
operasse em carater primario e que nao causasse interferéncia em outros sistemas
em funcionamento continuo. Para isso foi realizada uma verificagdo prévia da
ocupacgao do espectro no local. Com base nas premissas anteriores, as medi¢cdes
foram realizadas em um trecho da Avenida Brasil e na vizinhanca de Campo Grande,
conforme mostrado na Figura 3-1, onde é possivel verificar a existéncia de uma
topografia com terreno acidentado na regido suburbana de Campo Grande.
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Figura 3-1 — Regiao de Campo Grande — RJ. (Fonte: Google Earth)
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Apés a definicdo da regido em questao, foi possivel verificar a topografia e

morfologia do local a ser estudado, conforme ilustrado pela Figura 3-2 e pela Figura

3-3, que foram colhidas da base de dados da ferramenta de predicao Celplanner[26].

Na Figura 3-2 verifica-se a predominancia de uma regiao urbana de baixa densidade,

em um bairro residencial, com construcdes de 2 a 3 andares, no maximo.

», )

i

Morphology Types

(D Water

(JLow vegetation

D Mediun vegetation
4 @D Dense vegetation

()Suburban Area

() Urban Area

@@ Dense Urban Area

Figura 3-2 — Morfologia do terreno de Campo Grande — RJ. [26]

Na Figura 3-3 tem-se uma visao 2D, da regido a ser estudada, onde é possivel

quantificar, através de sua altitude, as dimensdes das elevacdes presentes.
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Figura 3-3 — Topografia do terreno de Campo Grande — RJ. [26]

Para facilitar esta anadlise, foi gerada, também, uma vista 3D do local, onde é

possivel perceber a existéncia de relevos suaves, propicios a ocorréncia de

propagacao por difracdo, conforme se observa na Figura 3-4.

;

Figura 3-4 — Visao 3D do terreno de Campo Grande — RJ. [26]
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3.2 SETUP DE MEDICOES

Para a realizagdo das medic¢des, foram utilizados equipamentos do laboratério
de propagacéo da UFF e outros equipamentos cedidos por instituicdes parceiras,
listados a sequir.

3.2.1 Fonte de Alimentagéao

Foi utilizada a fonte ICEL Manaus PS-5000, conforme Figura 3-5, para
alimentar o amplificador de poténcia (PA) empregado na transmissao.

Figura 3-5 — Fonte de alimentacao para alimentar o PA.
Esta fonte foi utilizada na bancada do sistema de transmissdo, que sera
detalhado no item 3.3.
3.2.2 Gerador de RF

Foi utilizado o gerador vetorial de sinal de bancada da Rohde & Schwarz
SMB300, conforme Figura 3-6, para gerar o sinal banda estreita na faixa de UHF.

Figura 3-6 - Transmissor R&S.

Sua faixa de operacao é de 9 kHz até 3 GHz, com resolugao de 0,1 Hz, e

poténcia entre -127 dBm e 13 dBm.
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3.2.3 Amplificador de Poténcia

Foi utilizado o amplificador de Alta Poténcia ZHL-16W-43+, com alimentagéo

de 28V (tipico) e 4.6A de corrente maxima, conforme mostra a Figura 3-7.

Figura 3-7 — Amplificador de Alta Poténcia.

Este amplificador foi utilizado para garantir uma ERP tipica da faixa utilizada

pelas empresas operadoras de telefonia movel.

3.24 Antenas de Transmissao e Recepcao

Foi utilizada a antena Discénica MFJ-1866, conforme Figura 3-8, para
transmissdo. Seu ganho nao ¢ informado pelo fabricante, no entanto, foi considerado
ganho médio de 1 dBi, na faixa utilizada de 1140 MHz, apresentando SWR maximo

de 1,5 e suportando poténcia de até 200 W.

Figura 3-8 - Antena Discénica utilizada para transmissao.

O fabricante nao disponibiliza seu diagrama de irradiacao, mas devido a sua
construgcdo e ao seu baixo ganho, pode-se concluir que apresenta propagacao
omnidirecional, importante para o drive test realizado.

Foi utilizada a antena omnidirecional Aquario CM907, conforme Figura 3-9, na
recepcao do sistema. Sua faixa de operacao é quadriband celular, ou seja, opera em
800 MHz, 900 MHz, 1800 MHz e 1900 MHz.
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Figura 3-9 — Antena Monopolo para Recepcao.

Na faixa utilizada, esta antena apresenta ganho médio de 3 dBi com SWR
maximo de 1,5 e suporta poténcia maxima de 10 W. Por ser uma antena leve e
compacta, seu transporte é facilitado e de facil fixacdo em veiculos, pois apresenta

uma base imantada.

3.2.5 Low Noise Amplifier - LNA

Foi utilizado o LNA ZL-812, conforme Figura 3-10, operando na faixa de 800
MHz a 1200 MHz.

Figura 3-10 — Low Noise Amplifier.

Apresenta figura de ruido maximo de 1,5 dB e seu ganho médio é de 20 dB
com desvio de 1 dB. E limitado em 8 dBm de saida maxima, no ponto de compressao
de 1 dB e foi instalado no sistema de recepcéo para remover o ruido fora de banda e

garantir uma melhor relagao sinal ruido.

3.2.6 Analisador de Espectro

Para a recepcao e processamento dos sinais medidos, foi utilizado o analisador
Anritsu Signature MS2781B, conforme Figura 3-11, cedido pela PUC/RJ.
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Figura 3-11 - Analisador de Epectro utilizado na recepcao.

Este equipamento possui uma faixa de operagdo de 100 Hz a 8 GHz, com
resolucao de 1 Hz. O RBW utilizado foi ajustado conforme o sistema de transmissao
de faixa estreita, considerando apenas a portadora recebida. Na faixa de interesse,
sua sensibilidade é de -166 dBm, com incerteza de 0,1 dB, e VSWR menor que 1,3.

3.2.7 Receptor de GPS

Para coleta de dados de posicionamento foi utilizado um GPS Garmin GPSmap

62, conforme Figura 3-12.

Figura 3-12 - GPS utilizado nas medicoes.
Possui modo rastreamento onde os dados sdo armazenados a cada segundo,
ideal para geracao de trilhas e rotas.
3.2.8 Interface de aquisi¢cao de dados

Foi utilizada a interface de aquisicao de dados da NI, modelo USB-6212 BNC,
conforme Figura 3-13, para recepc¢ao dos dados do analisador de espectro e geracao

do arquivo de medidas.
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Figura 3-13 — Interface utilizada na recepcao dos dados.

Apresenta 8 entradas analdgicas do tipo BNC de 16-bit, com taxa maxima de
400 kS/s e saida USB digital. Foi utilizada para fazer a interface entre o GPS,
analisador de espectro através da saida de video output e 0 notebook utilizado.
3.3 PARAMETROS BASICOS DAS MEDICOES

Os principais parametros usados nos equipamentos séao listados na Tabela 3-1.

Tabela 3-1 - Parametros basicos do sistema.

Frequéncia Central 1140 MHz
Banda Ocupada Apenas Portadora
Poténcia de RF do Transmissor 8 dBm ou 6,3 mW
Altura da Antena de Transmissdo/Recepcao 5m/3m
Ganho da Antena de Transmissao/Recepcao 1 dBi/ 3 dBi
Ganho na Transmissao / Recepcao 40dB /20 dB
Perda Estimada nos cabos Tx/Rx 3dB/3dB
EiRP 46 dBm

3.4 PROCEDIMENTOS PARA REALIZACAO DAS MEDIGCOES

As medicoes foram feitas com transmissdo continua, em um local fixo, e a
captacao movel de forma automatica do sinal de RF, juntamente com a posicao lida
do GPS em tempo real. A velocidade foi mantida proxima a 20 km/h.

A topologia da recepcéo € constituida da antena de recepgédo acoplada ao
carro, com o0 LNA fazendo interface entre a antena e o analisador de espectro. Este,
por sua vez, foi ligado a interface de aquisicado, que capturava os dados e salvava em
arquivo no computador. O computador recebia os dados medidos, juntamente com os
dados de posicionamento do GPS, conforme ilustragdes da Figura 3-14, Figura 3-15
e Figura 3-16.
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Figura 3-14 — Bancada de transmissao.

A bancada de transmissao foi composta pelo gerador de RF, com saida para o
amplificador, que conduz o sinal amplificado até a antena de transmissdo. A fonte
polariza o amplificador. A antena de transmissao foi instalada no segundo andar de
uma casa na regiao, com uma altura aproximada de 5 metros em relacéo ao nivel da
rua. Por se tratar de um terraco, nao foi possivel instalar a antena acima do nivel do

telhado, introduzindo os obstaculos préximos a antena.

Laboratorio
Movel de

Telecomunicacjes
-

Figura 3-15 — Viatura utilizada para recepcao.

O veiculo utilizado foi cedido pela PUC/RJ e, em seu interior, estava instalada
toda a bancada de recepcéo, como se vé na Figura 3-16.

TR

Ml

Figura 3-16 — Bancada de recepcao.
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O sistema de recepcgao foi formado pela antena acoplada na parte externa
superior do veiculo, que era interligada ao analisador através do LNA. O analisador e
o GPS eram interconectados ao computador através da interface de dados. O
esquematico geral do sistema de geracao e recepcao dos sinais esta ilustrado na
Figura 3-17.

Laboratério
Mével de
TelecomunicawES

Figura 3-17 — Esquematico do sistema de medicao.

Antes do inicio das medicdes, foi medido o nivel de ruido presente no ambiente,
e realizada a verificacdo da ocupacao da faixa por terceiros. Como esperado, s6 havia
ocupacao na faixa quando o transmissor era ligado, o que € ilustrado na Figura 3-18.

Figura 3-18 — Portadora do sinal transmitido vista no analisador de espectro
MS2034A.
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4 COMPARAGAO DAS MEDICOES COM AS PREDIGOES
41 PROCESSAMENTO DOS DADOS OBTIDOS

As medicoes foram realizadas em 11 de outubro de 2012 em duas etapas,
sendo geradas duas rotas. Uma rota no entorno do ponto de transmisséo, vista na
Figura 4-1, e uma segunda rota com um deslocamento mais linear, mostrada na Figura
4-2. Cada ponto medido foi importado para o Google Earth para uma melhor visao da
regiao de interesse. No item 9.4 do apéndice as duas figuras sao reunidas, numa
forma ampliada.

Figura 4-2 - Pontos medidos da Rota 2. (Fonte: Google Earth)
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Apesar das medicoes ocorrerem de forma automatizada, ou seja, sem a
necessidade de realizar uma parada em cada local para coleta dos dados, fez-se
necessario unificar os dados coletados pelo GPS e pelo analisador de espectro. Estes
equipamentos apresentam taxas diferentes de aquisicao de dados e foi necessario
realizar a sincronizagdo para a correta leitura das informacdes. A placa de interface
da NI salva seus dados em formato utilizado pelo programa Labview [28]. O primeiro
passo para a sincronizacgao foi identificar as taxas de amostragem de cada um dos

equipamentos:

» Taxa de Aquisicao de dados:
o Analisador — 20 mil amostras/s;

o  GPS -1 amostra/s.

Foi necessario realizar a subamostragem dos dados medidos pelo analisador
para que ficasse compativel com os dados do GPS, de modo que, a distancia entre
os pontos medidos fosse de uma ordem de grandeza aceitavel. Para isto, foram

levantados os dados das medi¢des:

» Duragéo — Aproximadamente 30 minutos por rota;
» Velocidade média do veiculo - 20 km/h;
» Totalizando:

o GPS —-ROTA 1 — 1553 amostras;

o GPS -ROTA 2 -1711 amostras;

o Analisador — Aproximadamente 36 milhdes de amostras por rota.

Como a interpolacdo das amostras do GPS seria inviavel neste caso, pois
geraria precisdo das medidas em centimetros, foi realizada uma subamostragem
realizando uma média a cada 4 mil amostras detectadas do sinal medido, garantindo
a contribuicdo de todas as amostras coletadas, considerando possiveis fadings no
percurso. Apos o primeiro pds-processamento, foi gerado um novo cenario de 5
amostras do analisador por segundo. Com isto, foi possivel interpolar os dados do

GPS, chegando aos seguintes valores:

» Po6s-Processamento:
o Meédia a cada 4k amostras — 5 amostras/s;

o Interpolando dados do GPS — 1 amostra/0,2s;
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oV =20km/h=5,6 m/s;
o Aproximadamente 1 amostra/metro;
o Totalizando: 16077 medidas.

A proxima etapa de poés-processamento, foi avaliar a qualidade do material
gerado para que fosse feita uma filtragem dos dados, com o objetivo de descartar
possiveis pontos invalidos. Para isto, foi necessario ndo s6 sincronizar as medidas
com os dados do GPS, mas também, avaliar o nivel do sinal recebido e ruido
ambiente.

Foi realizada a interpolacdo das amostras do GPS, conforme informado
anteriormente, e o descarte dos pontos em que nao houve amostragem das
coordenadas, por erro do equipamento ou falha na captura dos dados, o que ocorreu
poucas vezes.

Por ultimo, com o intuito de facilitar a manipulacédo dos dados, foi realizada uma
conversao dos valores coletados de volt para dBm. A interface de captura salvou as
informacgdes elétricas da saida do analisador de espectro, o que nao é linearmente
relacionado as informacdes do display, utilizado em dBm. Para isto, foi necessério
mapear a curva de calibragdo do analisador utilizado, para extrair o valor medido do
sinal RF corretamente. Para que fosse levantado o valor em dBm correspondente ao
sinal de entrada em volt, foi realizada engenharia reversa, em laboratério. Com um
gerador de sinais, foram gerados sinais de referéncia com poténcias em dBm
conhecidas, e o gerador foi interligado diretamente ao analisador de espectro utilizado.
Removendo a perda no cabo, foi possivel gerar a relacédo entre as duas unidades, ou
seja, para cada valor de entrada em dBm era possivel medir o valor em volt da saida
do analisador. Essas medi¢des foram realizadas no laboratério do INMETRO, no RJ,
e o material utilizado esté ilustrado na Figura 4-3, Figura 4-4 e Figura 4-5.

Figura 4-3 — Gerador de sinais reconfigurado.
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Na mesma portadora utilizada, foram configuradas as poténcias em dBm,
realizando uma escala de 5 em 5 dBm. A poténcia inicial foi de -100 dBm e a ultima 0
dBm.

Figura 4-4 — Interface entre gerador e o analisador.

Para cada poténcia configurada foi realizada a medi¢ao na saida Video Output,
localizada na traseira do analisador de espectro, em volts, saida esta utilizada para
conectar a placa de interface. A medig¢éo foi realizada utilizando um multimetro da
Figura 4-5.

Figura 4-5 — Multimetro utilizado na medicao da saida do analisador.

De posse dos valores medidos, foi possivel chegar a curva de calibragcao do

equipamento, conforme se verifica na Figura 4-6.
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Figura 4-6 — Curva de Calibracao do Analisador Anritsu MS2781B.

Com a esta curva foi possivel converter todos os valores de volt para dBm e,
desta forma, prosseguir com as analises restantes. Apds a conversao, foi possivel
identificar quais pontos estavam no limiar de recepc¢éao do equipamento, bem como as
medidas que estavam no piso de ruido do ambiente, sendo possivel descartar estes
valores, e restando, assim, a seguinte quantidade de medidas:

o Rota 1 — 2662 medidas uteis;
o Rota 2 — 1409 medidas uteis;

o Totalizando 4071 pontos medidos.

Para cada rota foi criada uma planilha, consolidando todas as informacdes das
medicdes, gerando um banco de dados com todos os dados necessarios para
reproducdo do ambiente de medicdes. A Tabela 4-1 e a Tabela 4-2 apresentam 0s
primeiros 10 valores de cada rota.

Tabela 4-1 - Tabela com os primeiros pontos medidos da Rota 1.

Pot.
e . . . DI ENTAF] )
Indice Hora (pm) Latitude Longitude Medida
(m)
(dBm)
1 01:22:21,0 -22,885998 -43,569795 8,45 -22
2 01:22:21,2 -22,885996 -43,569796 8,54 -21
3 01:22:21,4 -22,885994 -43,569797 8,63 -25
4 01:22:21,6 -22,885992 -43,569798 8,73 -21
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5 01:22:21,8 -22,885990 -43,569799 8,84 -20
6 01:22:22,2 -22,885985 -43,569801 9,15 -24
7 01:22:22,4 -22,885983 -43,569801 9,35 -22
8 01:22:22,6 -22,885980 -43,569802 9,55 -26
9 01:22:22,8 -22,885978 -43,569802 9,76 -28
10 01:22:23,0 -22,885975 -43,569803 9,98 -24

Tabela 4-2 - Tabela com os primeiros pontos medidos da Rota 2.

 al . Pot.
indice Hora (pm) Latitude Longitude Distancia Medida
(M) (dBm)

1 06:02:36,0 -22,886090 -43,569676 18,62 -17
2 06:02:36,2 -22,886091 -43,569676 18,67 -16
3 06:02:36,6 -22,886094 -43,569675 18,77 -16
4 06:02:37,0 -22,886096 -43,569675 18,88 -16
5 06:02:37,6 -22,886100 -43,569675 18,99 -19
6 06:02:38,0 -22,886102 -43,569675 19,06 -21
7 06:02:38,4 -22,886105 -43,569675 19,16 -23
8 06:02:38,8 -22,886108 -43,569675 19,25 -28
9 06:02:39,2 -22,886112 -43,569675 19,38 -27
10 06:02:39,4 -22,886114 -43,569675 19,46 -25

4.2 ANALISE DAS MEDIDAS

A partir das tabelas, foram gerados dois graficos, com as informacdes de
distancia de cada ponto (eixo horizontal em metros), e a intensidade do sinal (eixo
vertical em dBm) com os valores medidos e a inclusao da curva da perda apenas por
espaco livre para referéncia. E importante ressaltar que os valores medidos
apresentados estao acrescidos do ganho do LNA utilizado na recepc¢éao do sistema de
medicdo e, por isso, daqui em diante todos os calculos levam em consideracéo este
fator.

Como pode ser visto na Figura 4-7, ocorreram variagoes ao longo do percurso
realizado de forma radial. Todos os valores medidos estdo abaixo da curva da
atenuacao causada apenas pelo espaco livre, 0 que leva a concluir que existem
atenuacdes complementares, neste caso, ocasionadas em sua maior parte pela

difracéo.
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Figura 4-7 - Grafico da rota 1 nas ruas de Campo Grande.

Ja na Figura 4-8 se vé um comportamento mais similar a curva da perda

ocasionada apenas pelo espaco livre, no entanto, as oscilagdes também estédo

presentes.
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Figura 4-8 - Grafico da rota 2 seguindo pela Av. Brasil.
4.3 COMPARACAO COM VALORES TEORICOS

A fim de verificar qual método da UIT-R possui maior aderéncia aos valores
medidos, foram realizadas predi¢des para cada ponto medido, em campo, utilizando
os métodos Gume de Faca em Cascata e Delta-Bullington. Apesar das medidas terem

ocorrido com o veiculo em movimento, foram utilizados os métodos ponto a ponto
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supracitados, pois a velocidade do veiculo era reduzida e o estudo contempla, apenas,
a analise faixa estreita do sinal, ou seja, apenas a intensidade da portadora recebida,
sem verificar os demais parametros como doppler, multipercursos, etc. Esta predicéao
foi realizada utilizando as ferramentas Celplanner [26] e Pathloss [29], criando um
enlace ponto a ponto para cada ponto medido, totalizando 8142 predicdes realizadas
individualmente. Foi configurado, na ferramenta, o local de transmissao e, para cada
um dos 4071 pontos de recepcao, foi necessario inserir os dados de altura de
recepcao, ganho da antena de recepcéo, ganho do LNA, perda de interface e demais
parametros ja mencionados. Como base de dados, foram utilizadas a topografia e a
morfologia do ambiente, pois em estudo realizado anteriormente [1] [2] estes
apresentaram melhor aproximacao com os valores medidos.

Com o término das predicoes tedricas, foram inseridos 16284 dados na tabela
existente para iniciar o processo comparacao dos modelos testados com os valores
medidos em campo. A Tabela 4-3 mostra os primeiros resultados dos dois métodos

utilizados com as respectivas medidas de campo.

Tabela 4-3 — Tabela comparativa com os métodos da UIT-R para a Rota 1.

Perda por . Perda por .
. Distancia Pot. Difracdo I:::::J‘:(;: Difracdo ::z:;;:clli
Indice Hora (pm) Latitude Longitude (m) Medida C?scade Predita Dfalta- Predita

(Gl Knife Edge [dBm] Bullington [dBm]

[dB] [dB]

1 |01:22:21,0| -22,885998 |-43,569795| 8,45 -22 44,58 -35,78 44,58 -30,55
2 |01:22:21,2| -22,885996 |-43,569796 | 8,54 -21 44,68 -35,82 44,68 -30,45
3 101:22:21,4| -22,885994 | -43,569797 | 8,63 -25 44,56 -35,77 44,56 -30,57
4 |01:22:21,6| -22,885992 |-43,569798 | 8,73 -21 44,44 -35,73 44,44 -30,68
5 101:22:21,8| -22,885990 |-43,569799 | 8,84 -20 44,41 -35,71 44,41 -30,71
6 |01:22:22,2| -22,885985 |-43,569801| 9,15 -24 44,29 -35,67 44,29 -30,83
7 101:22:22,4| -22,885983 | -43,569801| 9,35 -22 44,17 -35,63 44,17 -30,95
8 101:22:22,6| -22,885980 |-43,569802| 9,55 -26 44,13 -35,62 44,13 -30,99
9 ]01:22:22,8| -22,885978 |-43,569802 | 9,76 -28 44,01 -35,59 44,01 -31,11
10 |01:22:23,0| -22,885975 |-43,569803 | 9,98 -24 43,89 -35,55 43,89 -31,22
11 |01:22:23,2| -22,885971 |-43,569803 | 10,38 | -28 43,66 -35,50 43,66 -31,45
12 | 01:22:23,4| -22,885967 |-43,569803 | 10,79 | -31 43,55 -35,48 43,55 -31,56
13 |01:22:23,6| -22,885962 |-43,569803 | 11,20 | -26 43,34 -35,45 43,34 -31,77
14 |01:22:23,8| -22,885958 | -43,569803 | 11,62 | -29 43,23 -35,43 43,23 -20,87
15 |01:22:24,0| -22,885954 | -43,569803 | 12,04 | -28 43,03 -35,41 43,03 -32,07
16 |01:22:24,2| -22,885949 | -43,569800| 12,62 | -25 42,88 -35,41 42,88 -32,21
17 |01:22:24,4| -22,885945 | -43,569798 | 13,19 | -24 42,65 -35,40 42,88 -32,21
18 |01:22:24,6| -22,885940 |-43,569795| 13,77 | -22 42,44 -35,41 42,65 -32,43
19 |01:22:24,8| -22,885936 |-43,569793 | 14,35 | -24 42,31 -35,42 42,43 -32,65
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Para melhor visualizacao, foram gerados dois graficos, ilustrados nas Figuras
Figura 4-9 e Figura 4-10, onde se tem melhor detalhamento dos valores medidos e
calculados e, novamente, com as informacdes de distancia de cada ponto e o nivel

do sinal.

Rota 1

Poténcia
(dBm)

Free Space

Delta

Cascade

Medido

Figura 4-9 — Grafico comparativo da Rota 1.

Como se pode observar na Figura 4-9, ambos os métodos se aproximam dos
valores medidos e possuem variagdes do nivel de recepg¢ao similares aos valores
medidos, com maior diferenga nas maiores distancias. Para melhorar a visualizagdo
foi realizada uma interpolagédo de pontos, considerando apenas 50% dos pontos

medidos.

Rota 2

Poténcia
(dBm)

Free Space

Delta

Cascade

Medido
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Figura 4-10 - Grafico comparativo da Rota 2.

Na Figura 4-10, existe uma variagao inicial onde os valores preditos se igualam
a curva do espaco livre, no entanto, houve alguma perda complementar que nao foi
considerada teoricamente pelo perfil do enlace, mas na maioria dos casos o perfil do
enlace é semelhante ao da Figura 4-11, com uma morfologia presente, ocasionando

propagacao por difragao.

- S
21 0 404.2m 0 B

Altitude/Height in Meters
e ™ Forward Link Total Unavailability: 8.40E-04 (33.9392) % 2646
14| 22530979' 22531909 |[52
- | 4334147 . . — _ 4303421 49" [

Figura 4-11 — Exemplo de um perfil de enlace com morfologia. [26]

Nas duas rotas, pode-se perceber que o método Delta-Bullington ficou
ligeiramente acima do Gume de Faca em Cascata, sendo mais otimista em relagao
aos valores medidos. Para verificar numericamente esta aderéncia, é necessario

realizar uma analise estatistica destes dados.

4.4 ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS

Buscando-se verificar qual dos dois métodos obteve melhor desempenho, foi
utilizada a métrica D [29], que representa a diferenca entre as areas de duas curvas
quaisquer, conforme descrito pela equacgao 4-1.

D=[|f(x)—gx)|dx 4-1

Ao fazer o calculo da diferenca para cada ponto, através de D, é necessario
somar essas diferengas (D, + D, + ... +D,,), para obter L, que representa o somatério
das diferencas de cada ponto medido. A curva que melhor se aproximar da curva de
referéncia serd aquela que obtiver o menor valor de L' que, neste caso, por se tratar

de valores discretos, é representada pela equacao 4-2.
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L' = iilD(i) 4-2

i=1
Aplicando-se a equacao 4-2, obtém-se os seguintes valores para cada método

utilizado até o momento, em cada uma das rotas:

Tabela 4-4 — Métrica D aplicada nas Rota 1 e Rota 2.

Free Delta Cascade

Space Bullington | Knife Edge
Rotal 171969 53723 32305
Rota 2 79587 22576 16756

Com base nos valores apresentados na Tabela 4-4, o método que melhor se
aproximou da curva dos valores medido, nas duas rotas, foi 0 método Gume de Faca

em Cascata, pois apresentou o menor valor da métrica D.

Para melhor visualizar a representacédo destes valores, foram organizados de
forma decrescente os desvios de cada valor predito com o valor medido, de maneira
que € possivel observar, graficamente, através da Figura 4-12 e da Figura 4-13, a

variagao dos desvios e sua média.

Rota 1 - Cascade Knife Edge

60
45

30

dB

15

Amostras

Média dos Desvios Desvios

Figura 4-12 — Grafico dos desvios da Rota 1.

Pode-se verificar na Figura 4-12, que o desvio médio dos valores na Rota 1
ficou em torno de 10 dB, com valor de desvio maximo pré6ximo de 50 dB, mas em

poucos casos.
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Rota 2 - Cascade Knife Edge
60

45

30

dB

15

Amostras

Média dos Desvios m Desvios

Figura 4-13 - Grafico dos desvios da Rota 2.

Na segunda rota, Figura 4-13, tem-se comportamento parecido. Com base nos
valores das médias dos desvios, para cada um dos métodos, € possivel determinar o
desvio padrdo da média, conforme apresentado na Tabela 4-5:

Tabela 4-5 — Comparacao estatistica da Rota 1 e 2.

Free Delta Cascade
Space | Bullington | Knife Edge
ROTA MEDIA 64,6dB | 20,2dB 12,1dB
1 DESVIO PADRAO | 11,2dB 8,0dB 9,3dB
ROTA MEDIA 56,5dB | 16,0dB 11,9 dB
2 DESVIO PADRAO | 13,4dB | 11,5dB 9,8 dB

# Rota 1

B Rota 2

cada rota, foi gerada a Figura 4-14.

Média dos Desvios

FREE SPACE

Com o objetivo de facilitar a comparagcao do desempenho dos dois métodos em

DELTA-BULLINGTON

CASCADE KNIFE EDGE

Figura 4-14 - Grafico comparativo da média dos desvios nas duas rotas.




Pode-se verificar, nitidamente, que na regido sondada o método Gume de Faca
em Cascata apresenta menor desvio comparado aos outros 2 métodos, apresentando
valor proximo de 12 dB, nas duas rotas. Este método sera utilizado, portanto, no
treinamento das RNAs, posteriormente, para verificar se sera possivel reduzir seu

desvio médio.
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5 IMPLEMENTACAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

5.1 OBJETIVO DAS REDES NEURAIS NO TRABALHO PROPOSTO

Neste trabalho, serdo utilizadas as redes neurais artificiais para modelar um
cenario de propagacao, utilizando parte dos valores teéricos calculados como base
da informacgéo de entrada para o treinamento da RNA. Os fenébmenos associados a
propagacao, que estdo considerados neste estudo, sdo as atenuacdes causadas,
principalmente, pela difracdo e atenuacao pelo espaco livre.

Apés a aplicacao da RNA sera possivel verificar se ha possibilidade de reduzir
os desvios médios dos modelos de predicao utilizados, amplamente aplicados para o

calculo dos enlaces sob os mecanismos supracitados.
5.1.1 Utilizacao de RNAs para Predicao de Cobertura

As RNAs sao baseadas nas redes neurais humanas, constituidas de varios
neurdnios ou camadas de neurbnios, que sao interconectados através das sinapses,
que sao os sinais repassados de um neurdnio a outro, transportando as informacoes
e gerando resposta ao estimulo de entrada.

O emprego de redes neurais artificiais vem crescendo, ao longo dos anos, nas
mais diversas areas do conhecimento. O problema de predicdo de cobertura do sinal
radio via rede neural vem sendo empregado com resultados bastante interessantes
[30] [31], inclusive na faixa de VHF [32] e de UHF [33], em terreno acidentado.
Recentemente sua aplicagédo esta voltada para ambientes indoor em sistemas WLAN
[34] [35] [36] [37], onde ndo existem modelos que satisfacam os cenarios mais
complexos de um ambiente interno. Como as RNAs tém se mostrado bem eficientes
na melhoria da predicdo de cobertura, novos estudos [38] [39] [40] estdo se
aprofundando nos tipos de RNAs utilizadas, com o objetivo de buscar melhores
resultados dentre os modelos existentes, alterando algoritmos de treinamento e
convergéncia.

Partindo do estudo de RNAs, as mesmas foram empregadas com o fim de
modelar a predicdo do canal radio sujeito a difragcdo. Uma das caracteristicas
marcantes do uso das RNAs &, exatamente, a ndo necessidade da existéncia de um
modelo matematico pré-existente. Para que seja eficiente, a RNA deve ser treinada
de maneira adequada com vetores de entrada reais, de forma que a mesma adquira

experiéncia. Quanto melhor a qualidade desses vetores e com um treinamento
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adequado, a RNA tende a ficar cada vez mais funcional, até que comece a ter
capacidade de tomar decisdes com altas taxas de acerto, baseadas nos padrdes

reconhecidos em seu treinamento [41].

5.1.2 Vantagens e Desvantagens na utilizacao das RNAs

Como toda ferramenta, as RNAs possuem vantagens e desvantagens na sua
utilizacao.
e Vantagens:
o Aprendizado;
o Generalizacao;
o Robustez;
o Na&o necessidade da existéncia de um modelo matematico pré-
existente.
e Desvantagens:
o Instabilidade nas redes com realimentacéo;
o Diversos minimos locais;
o Correlagao entre caracteristicas nos dados de entrada;
o Ruido néo correlacionado.

Baseando-se nessas caracteristicas, sera feito uso das RNAs para se tentar

alcangar o maximo do seu desempenho.

5.2 TREINAMENTO DA REDE

Uma das etapas que necessitam de atengéo especial na hora de criar uma RNA
€ escolher como sera o seu aprendizado. Atualmente, existem diversas pesquisas
com as mais variadas abordagens relacionadas as redes biolégicas e neurais. E
importante citar que o aprendizado ndo é um processo unico e, dependendo do tipo
de aplicacdo, deve-se buscar o método mais apropriado. Existem diferentes
processos de aprendizado, cada um mais adequado para cada tipo de rede.

Neste trabalho, sera abordado o treinamento do tipo supervisionado, mantendo
as mesmas caracteristicas do anterior [1] [2]. Neste tipo de treinamento, é necessario
que se fornecga para a rede um conjunto de informacgdes, ou seja, € necessario que
exista um vetor entrada e saida para que a rede correlacione o valor fornecido com o

valor esperado, de alguma forma.
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A base de dados disponibilizada para o uso da RNA é dividida em dois grupos
chamados de conjunto de treinamento e o conjunto de validagdo. A rede deve ser
treinada através do conjunto de treinamento e depois testada através do segundo
conjunto e ajustar o peso das sinapses. Os pesos sdo ajustados sempre que houver
um novo treinamento da rede, deve-se realizar a validacdo do treinamento até que

sua eficiéncia alcance o patamar desejado. [42]

5.2.1 Base de Dados

Para implementacdao das RNAs, serado utilizados os dados medidos em campo
e os valores calculados pelo método Gume de Faca em Cascata, por ter apresentado
menor desvio médio. Na pratica, as distancias de cada ponto medido ao transmissor
serdo utilizadas como vetores de entrada, juntamente com a perda causada por
difracdo e a predicédo tedrica do método da UIT-R. O vetor de saida da RNA serd a
intensidade do campo elétrico em cada ponto medido, em dBm.

Outros dados poderiam ser fornecidos para o treinamento das RNAs, como a
quantidade e altura dos obstaculos presentes na linha de visada, quantidade de
pontos de reflexdo na trajetéria, no entanto, sdo informacbées que possuem maior
influéncia no estudo do desvanecimento em pequena escala do sinal, ndo sendo
utilizado para este estudo de predicao de cobertura de faixa estreita [8], que trabalha
com a informacéao de grande escala do sinal. As informacdes de frequéncia, poténcia
de transmissao e altura da antena de transmissdo e do mével nao serao fornecidas
durante o treinamento, pois sdo valores estaticos durante toda a bateria de testes. A
inclusao destes dados no treinamento seria relevante caso houvessem mais medicoes

com variagoes destes parametros. Este item sera abordado em trabalhos futuros.

5.2.2 Ambiente de Simulacao

De maneira geral, foi utilizada uma rede de mudltiplas camadas Multilayer
Perceptron (MLP) com algoritmo de treinamento Backpropagation [43] e de
convergéncia Levenberg-Marquaradt [44] [45], ja implementado no Matlab. O algoritmo
de aprendizado usado no ajuste dos pesos da rede MLP & um fator relevante para o
seu desempenho.

O Matlab disponibiliza um pequeno toolbox para o treinamento da rede e,
depois que a rede é treinada, é possivel utiliza-la para realizar a predicao de cobertura,

bastando fornecer os parametros de entrada. Deste modo, a rede funcionara conforme
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0 esquematico da Figura 5-1, onde sera necessario fornecer, neste estudo, 2 ou 3
dados de entrada, dependendo da RNA que for utilizada, para que ela possa realizar
a predicao de cobertura. Os programas, em Matlab, estao detalhados no capitulo 9
desta dissertagao.

Predicdo (dBm) - [

Figura 5-1 — Esquematico do funcionamento da RNA.
5.3 RESUMO DOS PARAMETROS DAS RNAS

Foram criadas varias RNAs, com configuracoes distintas, para verificacao do
grau de acerto de cada uma delas posteriormente.
Seguem os parametros que foram utilizados para criacdo das redes criadas
para este estudo:
e Tipo de Rede:
o Feedfoward MLP;
e Quantidade de neurdnios na camada escondida:
o 10 neurbnios;
o 30 neurbnios;
e Divisdo do Treinamento:
o 1/3 de todos os dados para o treinamento;
o 1/4 de todos os dados para o treinamento;
e Dados de entrada (input):
o Distancia e perda por difracao;
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o Distancia, perda por difracao e valor predito;
e Dado de saida (output):

o Predicdo com a unidade de poténcia em dBm.

Com base nessas premissas foram criados 2 grupos de 8 RNAs cada, onde
cada uma das RNAs de um mesmo grupo possuira diferentes estruturas. As RNAs de
1 a 8 utilizardo como base de dados de treinamento as medidas da rota 1 (Grupo 1) e
as RNAs de 9 a 16 utilizardo como base de dados de treinamento as medidas da rota
2 (Grupo 2), totalizando 16 RNAs. No grupo 1 a configuragdo das RNAs ocorrera de
acordo com o esquematico ilustrado na Figura 5-2:

Input: distancia e perda por

difragcdo

Utilizacdo de 10

neurénios Input: distancia, perda
por difragdo e valor
predito

Input: distancia e perda
por difragao

X
)
™
S
o
(S
o
£
]
—
|_

Utilizacdo de 30

neurénios Input: distancia, perda
por difragdo e valor
predito

Input: distancia e perda
por difragao

Utilizacdo de 10
neurénios

Input: distancia, perda
por difragdo e valor
predito

Input: distancia e perda
por difragao

Treino com 25%

Utilizacdo de 30

neurénios Input: distancia, perda
por difragdo e valor

predito

Figura 5-2 - Organizacao das RNAs da Rota 1.

5.4 FUNCIONAMENTO DAS RNAS

A configuracao das redes do Grupo 1 ocorreu da seguinte forma:
e RNA 1 — Foi treinada utilizando apenas 33% da base de dados da Rota
1; possui em sua camada escondida 10 neurbnios e, para seu

funcionamento, foi necessério fornecer a distancia do enlace e a perda
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por difragcdo calculada pelo método da UIT-R, que na regido sondada
mostrou ser o Gume de Faca em Cascata o de melhor ajuste;

e RNA 2 - Foi treinada utilizando apenas 33% da base de dados; possui
em sua camada escondida 10 neurdnios e, para seu funcionamento, foi
necessario fornecer a distancia do enlace, a perda por difracéo calculada
pelo método Gume de Faca em Cascata e o valor predito final.

e RNA 3 — Foi treinada utilizando apenas 33% da base de dados, possui
em sua camada escondida 30 neurdnios e, para seu funcionamento, foi
necessario fornecer a distancia do enlace e a perda por difracao
calculada pelo método Gume de Faca em Cascata.

¢ RNA 4 - Foi treinada utilizando apenas 33% da base de dados; possui
em sua camada escondida 30 neurdnios e, para seu funcionamento, foi
necessario fornecer a distancia do enlace, a perda por difracéo calculada
pelo método Gume de Faca em Cascata e o valor predito final.

e RNA 5 — Foi treinada utilizando apenas 25% da base de dados; possui
em sua camada escondida 10 neurdnios e, para seu funcionamento, foi
necessario fornecer a distadncia do enlace e a perda por difracao
calculada pelo método Gume de Faca em Cascata.

e RNA 6 — Foi treinada utilizando apenas 25% da base de dados; possui
em sua camada escondida 10 neurdnios e, para seu funcionamento, foi
necessario fornecer a distancia do enlace, a perda por difragao calculada
pelo método Gume de Faca em Cascata e o valor predito final.

e RNA 7 — Foi treinada utilizando apenas 25% da base de dados; possui
em sua camada escondida 30 neurdnios e, para seu funcionamento, foi
necessario fornecer a distdncia do enlace e a perda por difracao
calculada pelo método Gume de Faca em Cascata.

e RNA 8 — Foi treinada utilizando apenas 25% da base de dados; possui
em sua camada escondida 30 neurdnios e, para seu funcionamento, foi
necessario fornecer a distancia do enlace, a perda por difragao calculada
pelo método Gume de Faca em Cascata e o valor predito final.

O mesmo padrao de construgédo e funcionamento ocorreu para o Grupo 2, no
entanto, sua base de dados de treinamento foi da Rota 2, que possui seu esquematico
ilustrado na Figura 5-3.
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Figura 5-3 - Organizacao das RNAs da Rota 2.

O treinamento de cada uma das 16 redes foi realizado apenas em uma
Unica rodada, sendo dividido em 3 etapas: treinamento, validacao e teste, onde
essas 3 etapas ocorrem dentro da quantidade pré-determinada da base de
dados cedida, que neste estudo foi de 1/3 ou 1/4. Em seguida, realizada a
predicao dos demais pontos ndo utilizados em seu treinamento (2/3 ou 3/4).

A seguir, na Figura 5-4, um exemplo de construgcdo de uma RNA,
baseado nos parametros informados anteriormente.

Hidden Output

Input

Figura 5-4 - Configuracao com 2 entradas e 10 neurénios. (Fonte: Matlab)

As RNAs 1, 5, 9 e 13 possuem esta mesma configuragao, ou seja, sao
necessarios dois dados de entrada para seu funcionamento (distdncia em

metros e perda por difracdo em dB), onde serdo “processados” pelos 10
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neurbnios de sua camada escondida, que fornecerd uma Unica saida, a
predicao de cobertura em dBm.

O esquematico ilustrado na Figura 5-5 mostra o principio de
funcionamento do treinamento de cada uma das RNAs propostas.

—

+ Valor Predito

‘ Valor Medido

+

Algoritmo de
Aprendizado

Figura 5-5 — Esquematico do treinamento de cada RNA.

Com as informacdes de entrada, distancia em metros, perda por difracao
em dB, e, quando aplicado, o valor predito pela UIT em dBm, a RNA em
treinamento ajusta os pesos de seus neurbnios associando o seu valor predito
ao valor medido. Este algoritmo de aprendizado se ajusta enquanto durar o
treinamento e utiliza parte de sua base de dados de treinamento para validar

sua taxa de acerto.
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6 RESULTADOS

6.1 UNIFICACAO DOS DADOS

Com base nos valores medidos, calculados e preditos pelas RNAs, foram
criadas a Tabela 6-1 e a Tabela 6-2, com as primeiras 10 linhas, unificando todas as
informacgdes de cada rota medida e os valores medidos em campo, ambos em dBm.

Tabela 6-1 — Tabela comparativa unificada da Rota 1.

Medido
(dBm)
01 -25,15| -23,45 | -19,74 | -19,58 | -26,85 | -25,35 | -22,44 | -18,96 -22
02 -25,14| -23,33 | -19,06 | -19,17 | -26,87 | -25,54 | -22,14 | -18,48 -21
03 -25,23 | -23,48 | -19,69 | -19,73 | -26,90 | -25,50 | -22,46 | -19,11 -25
04 -25,33| -23,65 | -20,33 | -20,27 | -26,92 | -25,45 | -22,78 | -19,73 -21

indice | RNA1 | RNA2 RNA3 RNA4 RNAS RNA6 RNA7?7 RNAS8

05 -25,39| -23,66 | -20,41 | -20,44 | -26,95 | -25,54 | -22,84 | -19,92 -20
06 -25,56 | -23,84 | -20,86 | -21,02 | -27,03 | -25,69 | -23,12 | -20,57 -24
07 -25,70 | -24,01 | -21,41 | -21,55 | -27,09 | -25,73 -23,42 | -21,19 -22
08 -25,80 | -24,08 | -21,46 | -21,76 | -27,14 | -25,87 | -23,49 | -21,43 -26
09 -25,94 | -24,27 | -22,00 | -22,26 | -27,20 | -25,90 | -23,79 | -22,03 -28
10 -26,08 | -24,43 | -22,53 | -22,76 | -27,26 | -25,96 | -24,09 | -22,62 -24

Tabela 6-2 — Tabela comparativa unificada da Rota 2.

indice| RNA9 | RNA10 | RNA11l | RNA12 | RNA13 | RNA14 | RNA15 | RNA16 I\(/I::;?)o
01 -31,31 | -23,54 | -22,89 | -25,50 | -33,36 | -27,85 | -33,45 | -28,25 -17
02 -31,31 | -23,63 | -22,96 | -25,58 | -33,38 | -27,89 | -33,47 | -28,32 -16
03 -31,32 | -23,74 | -23,11 | -25,63 | -33,42 | -27,94 | -33,50 | -28,37 -16
04 -31,33 | -23,88 | -23,26 | -25,72 | -33,46 | -27,99 | -33,54 | -28,45 -16
05 -31,34 | -23,99 | -23,41 | -25,78 | -33,50 | -28,04 | -33,57 | -28,50 -19
06 -31,35 | -24,12 | -23,51 | -25,88 | -33,53 | -28,09 | -33,60 | -28,59 -21
07 -31,36 | -24,25 | -23,64 | -25,98 | -33,57 | -28,14 | -33,63 | -28,68 -23
08 -31,37 | -24,42 | -23,78 | -26,11 | -33,61 | -28,20 | -33,66 | -28,79 -28
09 -31,38 | -24,56 | -23,95 | -26,18 | -33,66 | -28,26 | -33,70 | -28,86 -27
10 -31,39 | -24,72 | -24,07 | -26,32 | -33,69 | -28,32 | -33,73 | -28,98 -25

A partir dos dados expostos nas tabelas, foram gerados graficos individuais
para melhor visualizagdo das curvas dos valores medidos e dos valores preditos pelas
RNAs. Segue, na Figura 6-1, um exemplo de uma curva dos dados medidos em dBm,
ao longo do percurso, com a utilizacdo de uma RNA para verificar se houve uma
reducao do desvio médio.
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Na Figura 6-1 pode-se verificar o comparativo dos valores preditos pela RNA

4, em vermelho, com os dados medidos da Rota 1, em verde. Para nao poluir o gréafico

foram utilizados apenas 10% de todos os pontos medidos. Como pode-se observar, a

RNA 4 apresentou uma boa aderéncia aos valores medidos, no entanto, faz-se

necessario realizar a andlise estatistica para verificar numericamente se a RNA 4

conseguiu reduzir o desvio médio.

6.2 ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS

Com os dados organizados, foi possivel aplicar a métrica D e calcular o desvio

médio de cada RNA utilizada, conforme apresentado na Tabela 6-3 e na Tabela 6-4.

Tabela 6-3 — Métrica D das RNAs do Grupo 1 aplicadas na Rota 1.

Rota 1
RNAL | RNA2 | RNA3 | RNA4 | RNA5 | RNA6 | RNA7 | RNAS
Média dos 339 | 358 | 28 | 28 | 370 | 3,77 3,50 3,53
Desvios [dB]
Métrica D- L1 |9029,71|9540,34 | 7668,85 | 7614,02 | 9839,20 | 10031,64 | 9322,01 | 9409,36
Desvio Padrao 4,87 5,24 5,56 4,55 5,32 5,36 4,99 4,61

O menor desvio apresentado foi da RNA4 com 2,86 dB e a 0 maior desvio

apresentado foi da RNA6 com 3,77 dB. Nao ocorreu uma variagdo muito grande dos

desvios neste grupo, ficando em torno de 3,5 dB.
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Tabela 6-4 — Métrica D das RNAs do Grupo 2 aplicadas na Rota 2.

Rota 2
RNA9 RNA10 | RNA11 | RNA12 | RNA13 | RNA14 RNA15 RNA16
Média dos 401 | 395 | 405 | 420 | 3,81 | 4,04 4,06 3,86
Desvios [dB]
MétricaD - L1 | 5650,70 |5569,40|5707,49 | 5916,85 | 5366,69 | 5695,45 | 5726,33 | 5443,36
Desvio Padrao 4,58 4,52 4,62 5,29 4,83 4,74 5,06 5,05

O menor desvio apresentado foi da RNA13 com 3,81 dB e a o maior desvio
apresentado foi da RNA12 com 4,20 dB. Também n&o ocorreu uma variagdo muito
grande dos desvios neste grupo, ficando em torno de 4 dB.

E possivel verificar que o pior desempenho de aperfeicoamento das RNAs
(RNA 12 - 4,2 dB) foi, aproximadamente, 3 vezes menor que o melhor desempenho
dos métodos da UIT-R (Gume de Faca em Cascata — 11,9 dB), aplicados
individualmente na regido sondada, conforme ja visto na Figura 4-14. Pode-se afirmar
que as RNAs, neste teste direto, conseguiu aperfeicoar a predicdo de cobertura
consideravelmente, no entanto, é necessario explorar novos cenarios para
verificarmos sua capacidade de manter alto grau de acerto e generalizar para novas

bases de dados.

6.3 COMPARACAO DO DESEMPENHO COM TESTE CRUZADO

Com o objetivo de ampliar a quantidade de cenarios para verificar o
desempenho das RNAs, foram realizados testes cruzados, ou seja, as RNAs do grupo
1 (RNA 1 a RNA 8) foram utilizadas para realizacdo da predicao de cobertura da rota
2, e as RNAs do grupo 2 (RNA 9 a RNA 16) foram utilizadas para realizagdo da
predicao de cobertura da rota 1.

Foirealizada a mesma analise estatistica para o teste cruzado e os dados foram
consolidados na Tabela 6-5 e na Tabela 6-6. O menor desvio apresentado foi da RNA6
com 5,04 dB e a o maior desvio apresentado foi da RNA4 com 16,14 dB. No teste
realizado em seu préprio grupo de treinamento essas duas redes tiveram desempenho
oposto, sendo a RNA4 com menor desvio e a RNA6 o maior desvio. No préximo
capitulo é avaliado qual parametro ou parametros podem ter contribuido para esta
alteracgao.
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Tabela 6-5 — Métrica D das RNAs do Grupo 1 aplicadas na Rota 2

Rota 2
RNA1 | RNA2 RNA3 RNA4 RNA5 | RNA6 | RNA7 | RNAS8
Media dos 716 | 1021 | 13,89 | 16,4 | 880 | 504 | 1082 | 12,16
Desvios [dB]
MétricaD - L1 |10085,65 |14382,66 | 19565,78 | 22736,51 | 12405,96 | 7099,12 | 15243,19 | 17139,13
Desvio Padrao 7,08 9,49 15,29 20,41 9,28 5,38 13,09 15,45

O menor desvio apresentado foi da RNA6 com 5,04 dB e a 0 maior desvio

apresentado foi da RNA4 com 16,14 dB. No teste realizado em seu préprio grupo de
treinamento essas duas redes tiveram desempenho oposto, sendo a RNA4 com
menor desvio e a RNA6 o maior desvio. No préximo capitulo foi avaliado qual
parametro ou parametros podem ter contribuido para esta alteragao.

Tabela 6-6 — Métrica D das RNAs do Grupo 2 aplicadas na Rota 1

Rotal
RNA9 | RNAIO | RNA11L | RNA12 | RNA13 | RNA14 | RNA15 | RNA16
Média dos 429 443 9,03 412 | 356 | 421 7.23 425
Desvios [dB]
Métrica D - L1 | 11425,30 | 11782,86 | 24024,93 | 10957,12 | 9474,09 | 11218,87 | 19233,48 | 11314,40
Desvio Padrdo | 6,27 647 | 1719 | 592 | 606 | 670 751 6,35

O menor desvio apresentado também foi da RNA13 com 3,56 dB e a o maior
desvio apresentado foi da RNA11 com 9,03 dB. Neste caso, a RNA13 permaneceu
como sendo a rede com menor desvio apresentado, em ambos os testes, direto e
cruzado. No geral a média dos desvios ficou em torno de 4 dB, onde apenas 2 redes
fugiram do padrao.

6.4 CONSOLIDAGAO DOS TESTES

A partir dos dados expostos nas se¢des anteriores, foi possivel consolidar todas
as informacdes das tabelas apresentadas em capitulos anteriores, para avaliacao do
desempenho individual das redes. Na Tabela 6-7 sdo apresentados os dados
estatisticos gerais de cada RNA em cada rota, e os métodos utilizados recomendados
pela UIT-R.
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Tabela 6-7 — Desvios médios de todos os métodos nas duas rotas.

Rota 1 Rota 2
(dB) (dB)
RNA 1 3,39 7,16
RNA 2 3,58 10,21
RNA3 2,88 13,89
RNA 4 2,91 16,14
RNAS 3,70 8,80
RNA 6 3,77 5,04
RNA 7 3,50 10,82
RNA 8 3,53 12,16
RNA9 4,29 4,01
RNA 10 4,43 3,95
RNA 11 9,03 4,05
RNA 12 4,12 4,20
RNA 13 3,56 3,81
RNA 14 4,21 4,04
RNA 15 7,23 4,06
RNA 16 4,25 3,86
C.K.E 12,10 11,90
Delta B. 20,20 16,00

Para se ter uma visualizacdo macro do desempenho de todas as RNAs e dos

dois métodos da UIT-R, aplicados na regido em questao, foram gerados dois graficos

comparativos do desempenho de cada RNA em seus dois testes, rota 1 e rota 2,

expressos na Figura 6-2 e Figura 6-3.

N S N
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Desvio Médio [dB]
=
N

o w o v

RNA 1 RNA 2 RNA 3

RNA 4 RNA 5

RNA 6

B Rotal MRota?2

RNA 7

RNA 8

C.K.E

Figura 6-2 - Comparativo de desempenho do grupo 1.

Pode-se perceber pela Figura 6-2, que as RNAs do Grupo 1 conseguiram

aperfeicoar bem os desvios quando foram aplicadas em sua proépria base de dados,

no entanto, quando foram aplicadas na Rota 2, apresentaram desvios maiores.
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Apenas 2 de 8 RNAs (25%) ndo conseguiram aperfeicoar os desvios do método Gume
de Faca em Cascata, que foram justamente as 2 RNAs que apresentaram melhores
resultados quando foram aplicadas na Rota 1 (RNA 3 e RNA 4).

21

=
[e]

Desvio Médio [dB]

RNA 9 RNA10 RNA11 RNA12 RNA13 RNA14 RNA15 RNA16 C.K.E D.B

Rota 1 Rota 2

Figura 6-3 - Comparativo de desempenho do grupo 2.

Ja na Figura 6-3, houve uma maior homogeneidade das RNAs do Grupo 2 nas
duas rotas. Em todos os casos, as RNAs conseguiram aperfeicoar a predicdo de
cobertura do método Gume de Faca em Cascata e, em alguns casos, tiveram melhor
desempenho quando aplicadas no grupo em que nao foi utilizada a base de dados em
seu treinamento, como por exemplo, RNA 12 e RNA 13.

No proximo capitulo foi realizada uma avaliagdo para tentar identificar se existe
algum ou alguns parametros fundamentais para o processo de otimizacao da predicao

de cobertura.

6.5 AVALICAO INDIVIDUAL DE DESEMPENHO

Como visto anteriormente, foi utilizado um padrao na criagcdo das RNAs para
que, além da avaliacao individual do seu desempenho, fosse possivel comparar o seu
desempenho com as demais RNAs, verificando qual parametro em sua construcao
poderia influenciar diretamente em seu desempenho.

Analisando a estrutura exposta na Figura 5-2, pode-se comparar o0
desempenho das RNAs que diferem apenas em alguns pontos especificos, como o
tamanho da base de dados utilizada em seu treinamento, a quantidade de neurénios
utilizado e a quantidade de inputs fornecidos. A mesma avaliacao pode ser feita com
0 grupo 2, Figura 5-3.
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6.5.1 Diferengca da Base de Dados (BD)

Para verificar se o tamanho da base de dados fornecida em seu treinamento
influenciou no desempenho final, € necessario comparar as RNAs que possuem as
mesmas caracteristicas treinadas na mesma base de dados, diferindo apenas no
tamanho da base de dados utilizada em seu treinamento. Estéo ilustrados, na Figura
6-4 e Figura 6-5, os desvios agrupados pelas RNAs de mesma configuragao.
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Figura 6-4 - Comparativo de desempenho da BD das RNAs do Grupo 1.

Para o Grupo 1, as RNAs que diferem apenas no tamanho da base de dados
em seu treinamento, mas mantendo as demais caracteristicas sao: RNA 1 com a RNA
5, RNA 2 com a RNA 6, RNA 3 com RNA 7 e RNA 4 com RNA 8.
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Comparagdo do Desempenho da BD - Rota 2
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Figura 6-5 - Comparativo de desempenho da BD das RNAs do Grupo 2.

Para o Grupo 2, as RNAs que diferem apenas no tamanho da base de dados
em seu treinamento, mas mantendo as demais caracteristicas sdo: RNA 9 com a RNA
13, RNA 10 com a RNA 14, RNA 11 com RNA 15 e RNA 12 com RNA 16.

Comparando os valores apresentados na Figura 6-4 e Figura 6-5, pode-se
afirmar, inicialmente, que para esta aplicacdo, a utilizacdo de uma base maior de
dados no treinamento n&o influenciou significativamente na melhoria da predigdo de
cobertura. Este fato foi, provavelmente, ocasionado pela proximidade entre os dados
utilizados, ou seja, como as medi¢coes foram realizadas automaticamente com uma
taxa de amostragem de 5 amostras/s, ocasionou em uma proximidade dos pontos
medidos, diferindo muito pouco o perfil do enlace na maioria dos casos. Nao se pode
descartar que a diferenca de 8% (33% - 25%) pode nao ser significativa para esta
aplicacao.

De qualquer forma, ao analisar em pequena escala o desempenho das RNAs
que realizaram a predi¢do na prépria base de dados em que foi treinada, € possivel
verificar que as redes que foram treinadas com 1/4 da base de dados apresentaram
desvio médio ligeiramente maior na maioria dos casos, 0 que era esperado, pois com

menos valores para comparar, a rede pode ndo alcangar um nivel suficiente de
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associacdes, apresentando desvios maiores que as redes que foram treinadas
utilizando 1/3 da base de dados.

Quando foi realizada a predigao no teste cruzado, as redes que foram treinadas
com 1/4 da base de dados apresentaram desvios ligeiramente menores. Este fato
pode ser explicado considerando que os dados fornecidos para o treinamento, apesar
de serem menores que 1/3 da base de dados total, eles foram suficientes para que a
rede tivesse capacidade de generalizar ou de ndo se especializar em sua propria base,
realizando a predi¢c&o de cobertura com alto grau de acerto em novas bases de testes.

6.5.2 Diferenga de Neurdnios

Com o objetivo de comparar o desempenho de RNAs que diferem apenas na
quantidade de neurdnios, foram agrupadas na Figura 6-6 e Figura 6-7, as RNAs com
as mesmas caracteristicas.
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Figura 6-6 - Comparativo de desempenho de Neurénios das RNAs do Grupo 1.

Para o Grupo 1, as RNAs que diferem apenas no numero de neurbnios, mas
mantendo as demais caracteristicas sdo: RNA 1 com a RNA 3, RNA 2 com a RNA 4,
RNA 5 com RNA 7 e RNA 6 com RNA 8.
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Comparagdo do Desempenho de Neurénios - Rota 2
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Figura 6-7 - Comparativo de desempenho de Neurénios das RNAs do Grupo 2.

Para o Grupo 2, as RNAs que diferem apenas no niumero de neurdnios, mas
mantendo as demais caracteristicas sdo: RNA 9 com a RNA 11, RNA 10 com a RNA
12, RNA 13 com RNA 15 e RNA 14 com RNA 16.

Pode-se perceber que houve uma pequena variagdo dos valores dos desvios
no teste aplicado na propria base de dados em que foi treinada, ndo sendo possivel
afirmar que redes com 30 neurénios apresentaram melhor desempenho do que as
redes com 10 neur6nios, no entanto, ao comparar o desempenho no teste cruzado,
foi possivel perceber que as redes que possuem 30 neurbnios tiveram um
desempenho expressivamente pior em quase todos os testes cruzados.
Possivelmente, as redes com mais neurbnios se especializaram e, com isso,
perderam a capacidade de generalizar e, em alguns casos, chegando a ter o
desempenho similar ou pior que os 2 métodos da UIT-R.
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6.5.3 Diferenga de Entradas

Realizando a mesma andlise das etapas anteriores, mas com o objetivo de
verificar o desempenho das redes que utilizaram 2 dados de entrada e 3 dados de
entrada, temos os seguintes resultados expressos na Figura 6-8 e Figura 6-9:
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Figura 6-8 - Comparativo de desempenho de /nputs das RNAs do Grupo 1.

Para o Grupo 1, as RNAs que diferem apenas no numero de entradas, mas
mantendo as demais caracteristicas sdo: RNA 1 com a RNA 2, RNA 3 com a RNA 4,
RNA 5 com RNA 6 e RNA 7 com RNA 8.
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Comparagdo do Desempenho de Inputs - Rota 2
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Figura 6-9 - Comparativo de desempenho de Inputs das RNAs do Grupo 2.

Para o Grupo 2, as RNAs que diferem apenas no numero de entradas, mas
mantendo as demais caracteristicas sdo: RNA 9 com a RNA 10, RNA 11 com a RNA
12, RNA 13 com RNA 14 e RNA 15 com RNA 16.

Nos testes realizados, quando o grupo realiza a predi¢cdo na rota em que elas
foram treinadas, o desempenho se mostrou praticamente igual, diferindo apenas
quando foi realizada a predigédo do teste cruzado. Em alguns casos, a utilizagcado de 3
dados de entrada apresentou desvios levemente superiores as redes que foram
alimentadas com dois dados de entrada, totalizando 4 de 8 casos — 50%, que foram
as RNAs 1x2, 3x4, 7x8 e 11x12. No entanto, em 3 de 8 casos — 37%, que foram as
RNAs 5x6, 9x10 e 13x14, as redes treinadas com 3 dados de entrada apresentaram
desvios bem menores que as demais redes.

Podemos verificar que a inclusdo da informacéo da predicdo da cobertura da
ferramenta de predi¢do é importante para garantir o poder de generalizagao da rede,
visto que dentro desta informagéo estdo inseridos todos os calculos do perfil do
enlace, o que inclui topografia, morfologia, perda pelo espaco livre e todos os demais

fatores que sejam inseridos na ferramenta de predigéo.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

De acordo com os dados mostrados neste trabalho, pode-se concluir que o
atual método disponivel na Recomendacao 526 de 2012 da UIT-R ndo se adequou
bem a regido estudada ou nao apresentou os fatores de correcdo adequados ao tipo
de topografia. Os desvios médios apresentados pelo método Delta-Bullington (D.B)
foram superiores ao método Gume de Faca em Cascata, utilizado anteriormente na
Recomendagao 526 de 2011 da UIT-R. Ambos apresentaram desvios médios
superiores a 10 dB nos 4071 valores medidos, sendo que o método Gume de Faca
apresenta o desvio médio em torno de 12 dB e 0 método D.B., desvio médio em torno
de 18 dB.

A aplicacdo das Redes Neurais Artificiais criadas mostraram resultados
bastante positivos e satisfatérios em relacao ao objetivo proposto, pois conseguiram
reduzir, em mais de 90% dos testes, o desvio médio da predi¢cdo de cobertura, com
desvio médio em torno de 6 dB, e em alguns casos com valores inferiores a 3 dB. Ao
compararmos com 0s meétodos ponto area amplamente utilizados, que possuem
desvios médios em torno de 8 dB, as RNAs se mostraram uma excelente opcao a
serem utilizadas no melhoramento da predicdo de cobertura. Da mesma forma que é
necessario alimentar as RNAs para sua utilizacdo, neste estudo com até 3
parametros, todos os outros métodos utilizados necessitam de uma quantidade
consideravel de parametros para que sejam efetivos e, muitas vezes, mais complexos.

A construcéo e o treinamento das RNAs se mostraram fatores importantes para
um bom desempenho em predi¢des realizadas em novas bases de dados, diferentes
das quais foram treinadas. Este estudo abre novas possibilidades para construcoes
de RNAs com diferentes parametros. Para trabalhos futuros, é sugerido que sejam
feitas medicbes nos mais variados tipos de regides semelhantes ou nao a regiao
estudada, de forma a obter novas predicées de cobertura em uma nova base de
dados. E importante que sejam feitos estudos alterando alguns parametros de
propagacao, como altura e ganho das antenas, poténcia transmitida e frequéncia de
operacao, pois estes novos dados serao inseridos indiretamente no processo de
treinamento, o que podera ampliar e direcionar o uso das RNAs para determinadas
faixas e aumentar o seu desempenho. Além disto, € de grande importancia que sejam
realizados mais estudos aprofundando a teoria das RNAs, utilizando outros modelos

de RNAs, com outros métodos de treinamento, alterando configuragcdes de sua
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estrutura, bem como os algoritmos de convergéncias e aprendizados para que possa
ser comparado o desempenho entre as redes, de modo a identificar a rede que melhor
pode se adaptar a este tipo de aplicacado de predicdo de cobertura e reduzir, ainda
mais, o desvio médio dos métodos recomendados.
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9 APENDICE

9.1 Algoritmo MATLAB de criacao e treinamento do grupo 01

o\

Universidade Federal Fluminense

Mestrado em Engenharia de Telecomunicagdes
Gilbert Ponciano Ferreira

Estudo de otimizacao da predicgao da ROTA 01

o° o

o\

$% RNA 1

% Rota 1

% Treinamento - 1/3 da base de dados

% Inputs - 2 (distédncia e perda por difracao)
% Neurdnios - 10

inputs = inputl32';

1 - Rota 1

% 3 - 1/3 da base de dados
2 — 2 Inputs

targets = respl3';

o\°

o\

Q

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 10;
netll = fitnet (hiddenLayerSize); $netll = RNA 1 da ROTA 1

[

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
netll.divideParam.trainRatio = 70/100;
netll.divideParam.valRatio = 15/100;
netll.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[netll,tr] = train(netll, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = netll (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(netll,targets,outputs)

o

% all inputs

outputsl = netll (inputl2'); $inputl2 = todas as entradas
da rota 1 com 2 inputs

outputsl = outputsl'; %Soutputl = todas as saidas
geradas pela RNAl

errors = gsubtract (respl,outputsl); $respl = todos os valores

medidos da Rota 1
performance = perform(netll,respl,outputsl)

o\°

View the Network
view(netll)

o\°

o\°

Plots
Uncomment these lines to enable various plots.
$figure, plotperform(tr)

Q

$figure, plottrainstate(tr)

o\

90



$figure, plotfit(net, inputs, targets)
$figure, plotregression(targets,outputs)
$figure, ploterrhist (errors)

%% RNA 2

o\

Treinamento - 1/3
Inputs - 3
Neurdénios - 10

o\

o\

inputs = inputl33"';
targets = respl3';

% Create a Fitting Network
hiddenlLayerSize = 10;
net2l = fitnet (hiddenLayerSize); $net

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net2l.divideParam.trainRatio = 70/100;
net2l.divideParam.valRatio = 15/100;
net2l.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net2l,tr] = train(net2l, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net2l (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net2l,targets,outputs)

% all inputs

outputs2 = net2l (inputl3'); $input
outputs2 = outputs2'; $output
errors = gsubtract (respl,outputs2);

performance = perform(net2l,respl, outputs?2)

%% RNA 3

o\

Treinamento - 1/3
Inputs - 2
Neurdénios - 30

o\°

o\

inputs = inputl32';
targets = respl3';

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 30;
net31l = fitnet (hiddenLayerSize); $net

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net3l.divideParam.trainRatio = 70/100;
net3l.divideParam.valRatio = 15/100;
net3l.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net31,tr] = train(net3l, inputs, targets);
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% Test the Network

outputs = net3l(inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net3l,targets, outputs)

[

% all inputs

outputs3 = net3l (inputl2'); $input
outputs3 = outputs3'; $output
errors = gsubtract (respl,outputs3);

performance = perform(net3l,respl,outputs3)

o\

Treinamento - 1/3
Inputs - 3
Neurdénios - 30

o\

o\

inputs = inputl33"';

targets = respl3';

% Create a Fitting Network

hiddenLayerSize = 30;

netd4l = fitnet (hiddenLayerSize); $net

[

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net4l.divideParam.trainRatio = 70/100;
net4l.divideParam.valRatio = 15/100;
net4l.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[netd4l,tr] = train(net4l, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net4l (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net4dl,targets, outputs)

[

% all inputs

outputs4 = netdl (inputl3'); $input
outputs4 = outputséd'; $output
errors = gsubtract (respl, outputs4);

performance = perform(netd4l,respl, outputs4)

%% RNA 5

% Treinamento — 1/4 da base de dados
% Inputs - 2 (distédncia e perda por difracao)
% Neurdnios - 10

inputs = inputléd2’';

targets = respld’';

% Create a Fitting Network

hiddenlLayerSize = 10;

net51 = fitnet (hiddenLayerSize); $net

[

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net51l.divideParam.trainRatio = 70/100;



netb5l.divideParam.valRatio = 15/100;
net51.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net5l,tr] = train(netb5l, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = netbl (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net5l,targets, outputs)

[

% all inputs

outputs5 = netb51 (inputl2'); $input
outputs5 = outputs5'; $output
errors = gsubtract (respl, outputs));

performance = perform(netb5l,respl,outputs))

%% RNA 6

o\°

Treinamento - 1/4
Inputs - 3
Neurdénios - 10

o\°

o\

inputs = inputl43';

targets = respl4d’';

% Create a Fitting Network

hiddenlLayerSize = 10;

net6l = fitnet (hiddenLayerSize); $net

Q

net6l.divideParam.trainRatio = 70/100;
net6l.divideParam.valRatio = 15/100;
net6l.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net6l,tr] = train(net6l, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net6l (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net6l,targets,outputs)

Q

% all inputs

outputs6 = net6l (inputl3'); $input
outputs6 = outputs6'; $output
errors = gsubtract (respl, outputsb);

performance = perform(net6l,respl,outputsé)

%% RNA 7

o\°

Treinamento - 1/4
Inputs - 2
Neurdénios - 30

o\°

o\

inputs = inputld42’';
targets = respld’';

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing



% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 30;
net71l = fitnet (hiddenLayerSize); $net

Q

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net71.divideParam.trainRatio = 70/100;
net71.divideParam.valRatio = 15/100;
net71.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net71,tr] = train(net71, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net71 (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance perform(net71, targets, outputs)

[

% all inputs

outputs?7 = net71 (inputl2'); $input
outputs7 = outputs7'; $output
errors = gsubtract (respl,outputs?);

performance = perform(net77l,respl,outputs?)

%% RNA 8

o\

Treinamento - 1/4
Inputs - 3
Neurdénios - 30

o\°

o\°

inputs = inputl43"';

targets = respld';

% Create a Fitting Network

hiddenLayerSize = 30;

net8l = fitnet (hiddenLayerSize); $net

o

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net8l.divideParam.trainRatio = 70/100;
net8l.divideParam.valRatio = 15/100;
net8l.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net81,tr] = train(net8l, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net81 (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance perform(net8l, targets, outputs)

[

% all inputs

outputs8 = net8l (inputl3'); $input
outputs8 = outputs8'; Soutput
errors = gsubtract (respl,outputs8);

performance = perform(net8l,respl,outputs8)

%% Consolidando



predrnal = [outputsl outputs2 outputs3 outputs4 outputs5 outputs6 outputs?

outputs8];

9.2 Algoritmo MATLAB de criacao e treinamento do grupo 02

o° o o

o° oo o\ o\

o\

o\°

Universidade Federal Fluminense

Mestrado em Engenharia de Telecomunicacgdes
Gilbert Ponciano Ferreira

Estudo de otimizacao da predicao da ROTA 02

$ RNA 9

ROTA 2

Treinamento - 1/3 da base de dados

Inputs — 2 (disténcia e perda por difracéao)
Neurdénios - 10

inputs = input232';

o
o

o
o

o\

2 — ROTA 2
3 - 1/3 da base de dados
2 — 2 Inputs

targets = resp23';

)
)

h

Create a Fitting Network
iddenLayerSize = 10;

netl2 = fitnet (hiddenLayerSize); $netl2 = RNA 1 da ROTA 2

)
)

Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

netl2.divideParam.trainRatio = 70/100;
netl2.divideParam.valRatio = 15/100;
netl2.divideParam.testRatio = 15/100;

[

o

<

Train the Network

netl2,tr] = train(netl2, inputs, targets);

Test the Network

outputs = netl2(inputs);
errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(netl2, targets,outputs)

)
)

all inputs

outputs9 = netl2 (input22'); $input22 = todas as entradas
da ROTA 2 com 2 inputs

outputs9 = outputs9'; $outputl = todas as saidas
geradas pela RNAl

errors = gsubtract (resp2,outputs9); %$resp2 = todos os valores

medidos da ROTA 2
performance = perform(netl2,resp2,outputs9)

o\°

o\°

o\

o\

View the Network
view(netll)

Plots
Uncomment these lines to enable various plots.
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$figure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate(tr)

$figure, plotfit(net, inputs,targets)
$figure, plotregression(targets,outputs)
$figure, ploterrhist(errors)

o\

Treinamento - 1/3
Inputs - 3
Neurdnios — 10

o\

o\

inputs = input233"';

targets = resp23';

% Create a Fitting Network

hiddenLayerSize = 10;

net22 = fitnet (hiddenLayerSize); $net

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net22.divideParam.trainRatio = 70/100;
net22.divideParam.valRatio = 15/100;
net22.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net22,tr] = train(net22, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net22(inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net22,targets, outputs)

[

% all inputs

outputsl0 = net22 (input23'); $input
outputsl0 = outputslO'; Soutput
errors = gsubtract (resp2,outputslO);

performance = perform(net22,resp2,outputslO)

o\

Treinamento - 1/3
Inputs - 2
Neurdnios — 30

o\

o\°

inputs = input232';
targets = resp23';

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 30;
net32 = fitnet (hiddenLayerSize); $net

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net32.divideParam.trainRatio = 70/100;
net32.divideParam.valRatio = 15/100;
net32.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
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[net32, tr] train(net32, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net32(inputs);
errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net32,targets, outputs)

Q

% all inputs

outputsll = net32 (input22');

outputsll outputsll';

errors gsubtract (resp2, outputsll);
performance perform(net32,resp2,outputsll)

o\°

1/3

Treinamento
Inputs 3
Neurdnios -

o\

o\

30

inputs
targets

input233"';
resp23';

Q

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize 30;
net4?2 fitnet (hiddenLayerSize) ;

Q

% Setup Division of Data for Training,
net42.divideParam.trainRatio 70/100;
net42.divideParam.valRatio 15/100;

net42.divideParam.testRatio 15/100;

Train the Network
netd2, tr] train(net42, inputs, targets);

[

% Test the Network

outputs net42 (inputs) ;

errors gsubtract (targets, outputs) ;
performance perform(net42, targets, outputs)

Q

% all inputs

outputsl2 = netd2 (input23');

outputsl?2 outputsl2’';

errors gsubtract (resp2, outputsl?2);
performance perform(net42,resp2,outputsl2)

oo
c o

RNA 13

o\°

1/4 da base de dados
(distdncia e perda por difracao)
10

Treinamento
Inputs 2
Neurdnios -

o\

o\

inputs
targets

input242';
resp24’';

Q

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize 10;
net52 fitnet (hiddenLayerSize) ;

Validation,

$input
$output

$net

Testing

$input
$output

$net
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Q

net52.divideParam.trainRatio = 70/100;
net52.divideParam.valRatio = 15/100;
net52.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net52,tr] = train(net52, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = netb52 (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net52,targets, outputs)

o

% all inputs

outputsl3 = netb52 (input22'); $input
outputsl3 = outputsl3'; Soutput
errors = gsubtract (resp2,outputsl3);

performance = perform(net52,resp2,outputsl3)

o\

Treinamento - 1/4
Inputs - 3
Neurdnios — 10

o\

o\°

inputs = input243';

targets = resp24';

% Create a Fitting Network

hiddenLayerSize = 10;

net62 = fitnet (hiddenLayerSize); $net

[

net62.divideParam.trainRatio = 70/100;
net62.divideParam.valRatio = 15/100;
net62.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net62,tr] = train(net62, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net62 (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net62,targets, outputs)

[

% all inputs

outputsld = net62 (input23'); $input
outputsld = outputsld'; $output
errors = gsubtract (resp2,outputslid);

performance = perform(net62,resp2,outputsl4)

o\

Treinamento - 1/4
Inputs - 2
Neurdnios — 30

o\

o\

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
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inputs = input242';

targets = resp24’';

% Create a Fitting Network
hiddenlLayerSize = 30;

net72 = fitnet (hiddenLayerSize);

Q

net72.divideParam.trainRatio = 70/100;
net72.divideParam.valRatio = 15/100;
net72.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net72,tr] = train(net72,inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net72(inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net’2,targets,outputs)

Q

% all inputs

outputsl5 = net72 (input22');

outputsl5 = outputsl5';

errors = gsubtract (resp2,outputsl)d);
performance = perform(net72,resp2,outputsl)

o\°

Treinamento - 1/4
Inputs - 3
Neurdénios - 30

o\

o\

inputs = input243';

targets = resp24';

% Create a Fitting Network
hiddenlLayerSize = 30;

net82 = fitnet (hiddenLayerSize);

Q

net82.divideParam.trainRatio = 70/100;
net82.divideParam.valRatio = 15/100;
net82.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net82,tr] = train(net82, inputs, targets);

% Test the Network

outputs = net82 (inputs);

errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net82,targets,outputs)

Q

% all inputs

outputsl6é = net82 (input23');

outputsl6 = outputslé';

errors = gsubtract (resp2,outputslo6);
performance = perform(net82,resp2,outputsl6)

$net

% Setup Division of Data for Training, Validation,

$input
$output

$net

% Setup Division of Data for Training, Validation,

$input
$output

Testing

Testing
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%% Consolidando

predrna?2 = [outputs9 outputslO outputsll outputsl2 outputsl3 outputslid
outputsl5 outputsl6];

9.3 Algoritmo MATLAB do teste cruzado

o\

Universidade Federal Fluminense

Mestrado em Engenharia de Telecomunicacgdes
Gilbert Ponciano Ferreira

Estudo de otimizacao Crosstest

o oe

o\°

$% RNA 1

% Rota 1

% Treinamento - 1/3 da base de dados

% Inputs - 2 (distadncia e perda por difracao)
% Neurdnios - 10

Q

% all inputs

crossoutl = netll (input22'); $input22 = todas as entradas
da rota 1 com 2 inputs

crossoutl = crossoutl'; $crossoutl = todas as
saidas geradas pela RNAl

errors = gsubtract (resp2,crossoutl); %$resp2 = todos os valores

medidos da Rota 1
performance = perform(netll,resp2,crossoutl)

%% RNA 2

o\°

Treinamento - 1/3
Inputs - 3
Neurdénios - 10

o\°

o\°

o

% all inputs

crossout2 = net2l (input23'); $input
crossout2 = crossout2'; %$crossout
errors = gsubtract (resp2,crossout?);

performance = perform(net2l,resp2,crossout?)

%% RNA 3

o\

Treinamento - 1/3
Inputs - 2
Neurdnios — 30

o\

o\°

Q

% all inputs

crossout3 = net3l (input22'); $input
crossout3 = crossout3'; $crossout
errors = gsubtract (resp2,crossout3);

performance = perform(net3l,resp2,crossout3)

%% RNA 4

% Treinamento - 1/3

100



Inputs - 3
Neurdénios - 30

)
)
)

<

Q

% all inputs

crossout4 = net4l (input23'); $input
crossoutd4 = crossoutd'; $crossout
errors = gsubtract (resp2,crossouti);

performance = perform(net4l,resp2,crossoutd)

%% RNA 5

% Treinamento — 1/4 da base de dados
% Inputs - 2 (distadncia e perda por difracao)
% Neurdnios - 10

[

% all inputs

crossout5 = netbl (input22'); $input
crossout5 = crossout5'; $crossout
errors = gsubtract (resp2,crossoutb);

performance = perform(net5l,resp2,crossouth)

%% RNA 6

Treinamento - 1/4
Inputs - 3
Neurdénios - 10

o° o oe

Q

% all inputs

crossout6 = net6l (input23'); $input
crossout6 = crossout6'; $crossout
errors = gsubtract (resp2,crossout6);

performance = perform(net6l,resp2,crossoutb)
%% RNA 7
Treinamento - 1/4

Inputs - 2
Neurdénios - 30

o° oo oo

o

% all inputs

crossout7 = net71 (input22'); $input
crossout7 = crossout7'; $crossout
errors = gsubtract (resp2,crossout?);

performance = perform(net7l,resp2,crossout?)
%% RNA 8
Treinamento - 1/4

Inputs - 3
Neurdénios - 30

o o o

% all inputs

crossout8 = net81 (input23"'); $input
crossout8 = crossout8'; $crossout
errors = gsubtract (resp2,crossout8);

performance = perform(net8l,resp2,crossout8)

101



%% RNA 9

% ROTA 2
% Treinamento - 1/3 da base de dados
% Inputs - 2 (distédncia e perda por difracgao)

Q

% all inputs

crossout9 = netl2(inputl2');

da ROTA 2 com 2 inputs

crossout9 = crossout9';

saidas geradas pela RNAl

errors = gsubtract (respl,crossout9);

medidos da ROTA 2
performance = perform(netl2,respl,crossout9)

%% RNA 10

Treinamento - 1/3
Inputs - 3
Neurdénios - 10

o° o° oe

% all inputs

crossoutl0 = net22(inputl3"');

crossoutl0 = crossoutlQ';

errors = gsubtract (respl,crossoutlQ);
performance = perform(net22,respl,crossoutl0)

%% RNA 11
Treinamento - 1/3

Inputs - 2
Neurdénios - 30

o° oo oo

% all inputs

crossoutll = net32(inputl2');

crossoutll = crossoutll';

errors = gsubtract(respl,crossoutll);
performance = perform(net32,respl,crossoutll)

%% RNA 12
Treinamento - 1/3

Inputs - 3
Neurdénios - 30

o° o° o

% all inputs

crossoutl2 = net42 (inputl3');

crossoutl2 = crossoutl2';

errors = gsubtract (respl,crossoutl?2);
performance = perform(neté42,respl,crossoutl?2)

% Treinamento - 1/4 da base de dados
% Inputs - 2 (distédncia e perda por difracao)
% Neurdénios - 10

%$inputl2 = todas as entradas

$crossoutl = todas as

%$respl = todos os valores

$input
$crossout

$input
$crossout

$input
$crossout
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Q

% all inputs

crossoutl3 = netb52(inputl2'); $input
crossoutl3 = crossoutl3'; $crossout
errors = gsubtract (respl,crossoutl3);

performance = perform(net52,respl,crossoutl3)

Treinamento - 1/4
Inputs - 3
Neurdnios — 10

o° o o

o

% all inputs

crossoutld4d = net62 (inputl3'); $input
crossoutld = crossoutld'; $crossout
errors = gsubtract (respl,crossoutld);

performance = perform(net62,respl,crossoutld)

Treinamento - 1/4
Inputs - 2
Neurdénios - 30

o° o o

Q

% all inputs

crossoutl5 = net72(inputl2'); $input
crossoutl5 = crossoutlb5'; $crossout
errors = gsubtract (respl,crossoutlb);

performance = perform(net72,respl,crossoutlb)

Treinamento - 1/4
Inputs - 3
Neurdénios - 30

o° oo oo

o

% all inputs

crossoutl6 = net82 (inputl3'); $input
crossoutl6 = crossoutl6'; $crossout
errors = gsubtract (respl,crossoutl6);

performance = perform(net82,respl,crossoutl6)

%% Consolidando

predcrossl = [crossoutl crossout2 crossout3 crossoutd4d crossout5 crossout6
crossout?7 crossout8];
predcross2 = [crossout9 crossoutlO crossoutll crossoutl?2 crossoutl3

crossoutl4 crossoutl5 crossoutlo6];
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Ny
“‘CampoiGrande’

9.4 Local das medigbes com as 2 rotas plotadas.

S
‘RicardodeAlbuque
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