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Sistemas Fuzzy aplicados ao Handover em Redes
LTE com Falhas de Cobertura

Jodo Paulo S. H. Lima, Alvaro A. M. de Medeiros, Eduardo P. de Aguiar, Daniel D. Silveira, Lara D. Fonseca,
Tarciana C. B. Guerra, Ycaro R. Dantas e Vicente A. de Sousa Jr.

Resumo—Nas futuras geracoes de comunicacoes méveis, ha
uma tendéncia de aumento significativo de requisi¢coes de hando-
ver, a qual torna essencial a formulacao de melhores estratégias
para esse processo a fim de fazer uso mais eficiente do espectro
e maximizar a QoE. Nesse sentido, esse trabalho apresenta
uma comparacido concisa entre diferentes técnicas baseadas
em sistemas fuzzy, a fim de otimizar a escolha do alvo para
handover, em cendrios com mobilidade de usuarios, obstrucdes e
falhas de coberturas. Os resultados apontam alta precisao para
classificacdo de melhor alvo, mesmo em situacoes adversas.

Palavras-Chave— Aprendizado de maquina, Comunicacoes
Méveis, Falha de Cobertura, Handover, Sistemas Fuzzy, LTE.

Abstract—In future generations of mobile communications,
there is a tendency of significant augment of handover requisiti-
ons, which brings urgency to the formulation of better strategies
to this procedure in order to make more efficient use of spectrum
and maximize QoE. In this sense, this work presents a concise
comparison between different techniques based on fuzzy systems,
in order to optimize the choice of handover target, in scenarios
with user mobility, obstructions and coverage holes. Results
indicate high precision for classification of the best target, even
in adverse situations.

Keywords— Machine learning, Mobile communications, Cove-
rage Hole, Handover, Fuzzy Systems, LTE.

I. INTRODUCAO

Nos sistemas modernos de comunicagdo sem fio, graves
situagdes sdo observadas com respeito a provisdo de servigos
por parte das operadoras devido a crescente mobilidade.
Visto que as futuras tecnologias de comunicacgdes celulares
encaminham-se para uma maior densificacdo de suas células,
maior serd a quantidade delas numa mesma drea, resultando
em numerosos procedimentos de handover [1]. Tal demanda
pode representar uma ameacga a otimizacdo da banda dis-
ponivel, dado que mais dados de sinalizacdo de rede serdo
processados pelo seu nucleo, afetando a eficiéncia espectral.
Além disso, a coexisténcia harmonica de Redes Heterogéneas
(Het Nets) também € prevista, considerando as projecdes de
especialistas para o 5G, requisitando conexdes sem emendas
(seamless connections) [2]. Ao mesmo tempo, a Internet
das Coisas (IoT), ao passo que se torna mais presente no
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cotidiano, € capaz de multiplicar significativamente o nimero
de dispositivos moveis que irdo exigir acesso a tecnologias
sem fio. E previsto um impacto econdmico anual global entre
2,7 e 6,2 trilhdes de dolares em 2025, a partir da expansao
de tecnologias promissoras, sendo a sua maior parte ligada a
sistemas de saude, energia, industria, transporte, agricultura,
infraestrutura urbana e seguranca [3].

Tal conjuntura pode levar a uma forte demanda por pro-
cedimentos de handover, a qual seria capaz de degradar a
capacidade do sistema como um todo e ameagar as taxas de
transmissdo oferecidas aos usudrios. Ao conduzir handovers
ineficientes, o nimero de requisicdes tende a subir, aumen-
tando a indesejada carga de sinalizacdo de rede, especialmente
nas bordas de células, o que pode levar aos handovers ping-
pong. Quando apresentam niveis de poténcia préximos aqueles
de referéncia para requisicdo de handover, uma pequena insta-
bilidade de sinal é capaz de levar a uma nova requisi¢dao. No
entanto, essa instabilidade pode ser momentanea e, muito bre-
vemente, aquele usudrio poderd necessitar de outro handover
para retornar ao servico da sua estagdo base original, situacao
que acontece com a mobilidade préxima das bordas [4]. Por
esses motivos, o procedimento de handover é pressionado a
evoluir e apresentar alternativas eficientes que sejam inteli-
gentes e versateis, evitando handovers ping-pong, reduzindo a
sinalizacdo de rede, oferecendo maior eficiéncia espectral com
baixa laténcia e conexdes sem emendas.

Recentemente, varios esforcos foram produzidos no sentido
de implementar algoritmos de inteligéncia computacional para
otimizar diversos parametros e desafios futuros para os sis-
temas de comunica¢do sem fio, como discutido em [5]. A
mitigacdo de falhas de links estabelecidos oriundos de mads
decisdes de handover é discutida em [6]. No contexto do
uso de légica fuzzy, [7] e [8] oferecem novas estratégias
de otimizacdo para um método tradicional de handover. Adi-
ante, [9] traz uma ampla pesquisa do uso de l6gica fuzzy em
redes LTE.

Como uma colaboragio para enriquecer o contexto da mobi-
lidade em redes LTE, esse trabalho compara estratégias em um
cendrio de handover, no qual um usudrio se move entre células
LTE com falhas de cobertura, enquanto realiza um download
de arquivo. Os modelos utilizados para investigagcdo estdo
fundamentados em sistemas fuzzy. O estudo indica altas taxas
de precisdo para a predi¢cdo do melhor alvo para handover,
mesmo em situacdes adversas com shadowing e obstrucdes.
A Secdo II aborda o modelo de simulacdo e a coleta de
dados, para alimentar os mecanismos de predicdo sobre o
melhor handover. Em seguida, a Se¢do III traz de forma
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Fig. 1. A configuracdo da simulagdo.

sucinta os métodos utilizados nesse trabalho e suas principais
caracteristicas. Apds, a Secdo IV apresenta os resultados das
simulagdes e, finalmente, a Secdo V apresenta as conclusdes
e possiveis trabalhos futuros.

II. MODELO DE SIMULACAO

Nessa Sec¢do,é exibido o processo de simulagdo e aquisicao
de dados. O ambiente de simula¢do é baseado em [10],
utilizando-se a versdo 3.22 do simulador de redes NS-3.
Dois cendrios foram explorados, como pode ser observado na
configuracdo geral da simulacdo da Figura 1. O primeiro é
assentado no modelo de propagacdo Okumura-Hata, conside-
rando apenas a perda de percurso como efeitos do canal, o
que torna essa configuragdo deterministica. Por outro lado,
o segundo considera adicionalmente o efeito shadowing, isto
é, acrescenta-se um desvanecimento de larga escala aleatério,
causado por construcdes ou obstaculos, incorporando falhas de
cobertura para avaliagdo. A inclusdo desse cendrio promove
uma contribui¢do para o gerenciamento da mobilidade com
falhas de cobertura no contexto da aplicagcdo de algoritmos de
aprendizado de maquina. Comparando os Radio Environment
Maps (REMs) da torre eNB 2 de ambos cendrios (Figuras 2
e 3), é visivel que as medidas de Signal to Interference plus
Noise Ratio (SINR) indicam uma aleatoriedade causada pelo
shadowing ao modelo de propagacio.

Ambos os cendrios contam com 3 estacdes base (3 eNBs), 3
usudrios da rede (3 UEs) e um obsticulo préximo a torre
eNB 2. O UE 1 inicia simultaneamente um download e o mo-
vimento em linha reta com velocidade constante de 60 km/h,
com um angulo aleatério entre -60°e 30°. Rapidamente, esse
usudrio abandona a drea de cobertura da eNB 1 e entra na 4rea
das torres eNBs 2 e 3, requisitando o handover. E importante
destacar que a regido central (-30°a 0°) serd o local das
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Fig. 2. REM para Cendrio 1 (sem shadowing).
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Fig. 3. REM para Cenario 2 (com shadowing).

maiores divergéncias, considerando que as regides superior e
inferior sdo fortemente influenciadas pelas torres préximas.
Cada nova semente de simulagdo representa um novo angulo
aleatdrio para simulacdo. Para cada cendrio, foram produzidas
cerca de 1200 execugdes. Os niveis de Reference Signal
Received Power (RSRP) e Reference Signal Received Quality
(RSRQ) foram capturados a cada 200 ms, sendo essas as
medidas obtidas para alimentar a base de dados de entrada
para os modelos. O download utiliza o protocolo Transmission
Control Protocol (TCP), escolhido pela popularidade desse
tipo de trafego, e possui o tamanho de 15 MB. O arquivo TCP
€ segmentado em partes de 1448 bytes e o tamanho maximo
do buffer de transmissdo é 60 KB. Depois do download, ndo ha
mais troca de dados entre as partes. Finalmente, a simulacio
tem tempo de execucgdo de 100 segundos.

Com a finalidade de desenvolver uma estratégia para deter-
minar o melhor alvo de handover, trés regras foram estabele-
cidas. A primeira regra indica que o melhor alvo serd aquele
que permite o download ser completado. A segunda regra
determina que o melhor alvo serd aquele que proporciona o



TABELA 1
PARAMETROS DE SIMULACAO BASEADOS EM [11] .

Parametro i Valor
Banda do sistema 5 MHz
Distéancia interna 500 m
Adapt. Enlace, Model. erros MiErrorModel
Area de simulagdo 2000m x 2000m
Numero de eNBs 3
Pot. de trans. das eNBs 46 dBm
Numero de UEs 3
Velocidade do UE 1 60 km/h

Perda de percurso

Okumura-Hata

Shadowing Cendrio 1

Sem shadowing

Shadowing Cendrio 2

LogNormal (o0 = 8dB)

Altura da antena eNB 30 m

Altura do obstiaculo 35 m
Trafego Bulk file transfer

Tamanho do arquivo 15 MB

Tempo de simulag@o 100 seconds

menor tempo de download, caso as duas opg¢des sejam capazes
de completar o download. Finalmente, a terceira regra diz que
a melhor opcdo para handover serd aquela que permite o maior
nimero de bytes recebidos, para o caso de ambas opcdes nao
completarem o download. Para uma visualizacdo mais ampla,
os parimetros de simulacdo s@o apresentados na Tabela I.
Baseado nesse entendimento, certamente € possivel inferir que
0 objetivo da simulacdo vai de encontro a um problema do
tipo classificacdo, assentado no contexto do aprendizado de
maquina.

III. METODOS COMPARADOS E SISTEMAS FUZZY

Os autores de [11] ja foram capazes de demonstrar que
ferramentas de inteligéncia computacional conseguem atingir
melhores resultados do que os métodos tradicionais aplicados
rotineiramente pelas operadoras. Esse trabalho se preocupa
em expandir as comparagdes entre estratégias computacionais
e, com isso, enriquecer o ambito das implementacdes de
aprendizado de maquinas em procedimentos de handovers em
redes de comunicagdo celular, em particular, os classificadores
baseados em regras fuzzy. Os sistemas fuzzy se destacam
como ferramentas robustas para modelagem de processos
complexos ao passo que preservam uma forma interpretdvel
para a representacdo do conhecimento. O fato de recorrer a
termos linguisticos para expressar os termos envolvidos nas
regras fuzzy € um fator chave para associar o formalismo ma-
temadtico e a inferéncia légica a interpretabilidade humana [12].
Adicionalmente, sistemas reais sdo por natureza ruidosos e
qualquer elemento externo pode contribuir com incertezas.
Lidar com incertezas é condi¢do sine qua non para o emprego
de sistemas fuzzy em aplicagdes reais [13].

Os autores de [14] e [15] apontam que estratégias fuzzy sao
capazes de fornecer desempenho equivalente (ou até melhor),
consumindo menos recursos computacionais, quando confron-
tados com ferramentas classicas de inteligéncia artificial. Por
essa razdo, muitas técnicas baseadas em regras fuzzy sdo
encontradas em diversas aplica¢des, como em [16], [8] e [7].

Os métodos aplicados nesse estudo sdo:
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o Autonomous Learning Multimodel System (ALMMo)
[15];

o Self-Organizing Fuzzy Logic Classifier (SOFL) [17];

o Type-2 Fuzzy Logic Classifier (T2) [16];

O modelo ALMMo € um algoritmo que pode ser apli-
cado em diversos tipos de problemas computacionais, como
classificacdo, regressao, identificac@o, entre outros. O modelo
em questdo é capaz de extrair as informagdes necessarias
dos dados para constituir seus conjuntos fuzzy e suas regras
de inferéncia. Para isso, ele utiliza o conceito de densidade
unimodal, o qual proporciona a relagdo de distancias entre os
dados para a formagdo de nuvens de dados e suas funcdes de
pertinéncia. A partir de uma sequéncia légica, analisa-se cada
amostra para a constituicdo de pontos focais, ao redor do qual
se formam as nuvens de pontos e, entdo, faz-se um julgamento
da relevancia daquela formula¢do. Caso um conjunto fuzzy
formado seja considerado pouco relevante (segundo métricas
internas do método), ele serd descartado. O mesmo pode
ocorrer com regras de inferéncia produzidas pelo método.
Assim, o mesmo € capaz de classificar as amostras e manter
um padrfo alto de eficiéncia. Maiores detalhes sobre o modelo
implementado podem ser vistos em [15].

Por sua vez, o modelo SOFL utiliza o conceito de densidade
multimodal para organizar sua nuvem de pontos a partir da
andlise feita em cada amostra. Produz-se uma lista ordenada
de amostras, baseada em suas distincias e suas densidades.
Com tal lista, s@o elaborados protétipos que reunem os pontos
com caracteristicas comuns e, entdo, as regras fuzzy sdo
depreendidas. A influéncia de cada protétipo nas nuvens de
pontos é definida através do conceito de granularidade, uma
métrica que relaciona distincias entre pontos e é definida
pelo usudrio. Com isso, o sistema € facilmente adaptdvel
para testes pelo usudrio, o qual tem a liberdade de definir o
nivel de granularidade para seu experimento. Em geral, quanto
maior esse parametro, maior o refinamento de detalhes, mais
protétipos sdo produzidos e melhor costuma ser o desempenho
desse classificador. O modelo implementado neste trabalho
pode ser visto em [17].

Mendel em [18] torna o uso de sistemas de inferéncia fuzzy
do tipo-2 (T2) muito mais acessivel, fornecendo férmulas
matematicas e fluxogramas para computagdo das derivadas
necessdrias para implementar métodos de maximo declive
para treinamento. O mesmo explica os motivos do cdlculo
de tais derivadas serem muito mais complexas do que sio
para um sistema de inferéncia fuzzy do tipo-1. Classificadores
baseados em T2 estdo sendo cada vez mais usados em diversas
aplicagdes devido a sua capacidade de modelar incertezas do
conjunto de dados [13]. O T2 demonstrou melhores habilida-
des para o trato das incertezas do que sistemas de inferéncia
fuzzy do tipo-1 em diferentes aplicacdes. A visdo geral e as
comparagdes discutidas em [19] e [20] ajudaram os pesquisa-
dores e desenvolvedores de T2 a escolherem a estrutura e os
algoritmos de reducdo de tipo mais adequados, do ponto de
vista do custo computacional para implementagdes.

Com isto posto, a motivagdo desse trabalho se dd em
elucidar como é o comportamento de classificadores fuzzy no
ambiente da mobilidade de usudrios de uma rede LTE e qual a
técnica de classificacdo mais apta para se adaptar as condi¢des
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da configuragdo apresentada, provendo maior precisdo e com
um tempo de processamento computacional aceitdvel.

IV. RESULTADOS

Os métodos selecionados para esse estudo foram todos
testados com rotinas em Python 3.7 em um computador com
processador i7-6700HQ (2.6 GHz). As métricas utilizadas na
comparagdo s@o a precisdo das predi¢des de melhor alvo de
handover, seu desvio padrido e o tempo de processamento.
Para solidificar os resultados com relevincia estatistica, foi
implementado a técnica de validacdo cruzada k-Fold, com k =
5. Além disso, o teste foi executado 33 vezes para cada método
empregado. Essa técnica consiste em dividir os dados em k&
subconjuntos mutuamente exclusivos e semelhantes, com o
mesmo numero de amostras, aproximadamente. Realiza-se,
entdo, o treinamento do classificador com k£ — 1 subconjuntos
de dados e verifica-se a sua eficacia, testando-o com os dados
do subconjunto restante. Esse processo € repetido por k vezes,
a fim de utilizar-se todo o conjunto de dados tanto para treino
quanto para teste. Isso proporciona uma vantagem para esse
método, pois inibe 0 mau treinamento se houver a presenca de
outliers no conjunto de dados. Além disso, ndo sdo perdidos
dados coletados para treinamento, ja que todo o conjunto é
utilizado para ambas as etapas. Dessa forma, os resultados
sdo apresentados nas Tabela II e III, para os Cendrios 1 e 2,
respectivamente.

TABELA 11
ANALISE DE DESEMPENHO PARA O CENARIO 1.

[ Método [ Precisdao (%) [ Desvio Padrdo | Tempo (s) |

SOFL 99.11 0.22 12.51
T2 98.94 0.68 5845.78
ALMMo 99.61 0.11 257.47
TABELA 1III

ANALISE DE DESEMPENHO PARA O CENARIO 2.

[ Método [ Precisdo (%) [ Desvio Padrdo | Tempo (s) |

SOFL 85.32 0.71 14.60
T2 72.40 0.98 7672.62
ALMMo 68.06 1.16 357.74

A Tabela II indica que todas as estratégias testadas possuem
6timo desempenho quando ndo ha efeitos de shadowing para
perturbar as classificagdes. Apesar de, nesse cendrio, o método
ALMMo atingir o maior nivel de precisdo, seu tempo de
execucdo é consideravelmente alto, ao passo que o método
SOFL garante desempenho semelhante, requerendo um tempo
reduzido para processamento. Em seguida, ao analisar os
resultados para o Cendrio 2 na Tabela III, no qual h4 a presenca
de obstrucdes e falhas de cobertura, o algortimo SOFL mais
uma vez foi capaz de apresentar um bom desempenho, apesar
da sua precisdo cair consideravelmente (em torno de 14%).
Seu tempo de execugdo continua reduzido, ao passo que o0s
outros métodos novamente demandam tempos inaceitdveis.

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Um modelo de simulag@o foi implementado para analisar o
desempenho de métodos de aprendizado de maquina baseados
em sistemas fuzzy com o intuito de predizer qual alvo de
handover é melhor em condi¢des de falhas de cobertura em
um ambiente LTE.

Os resultados apresentados na Se¢do IV indicam que os mo-
delos experimentados conseguem altas precisdes para a tarefa
de classificagdo no Cenario 1, no qual ndo hd perturbacdes
oriundas de efeitos shadowing. Por sua vez, ao analisar os
resultados para o Cendrio 2, em que tem-se a presenca de
obstrugdes e falhas de cobertura, o algortimo SOFL apresentou
o melhor desempenho, mesmo com a queda da sua precisdo
(em torno de 14%) em relac@o ao outro cenario. Tais resultados
demonstram a competéncia de sistemas fuzzy em produzir
respostas robustas, mesmo em condi¢des adversas.

Como proposta de trabalhos futuros, a comparacdo de
sistemas fuzzy com métodos tradicionais de inteligéncia ar-
tificial (redes neurais, por exemplo) certamente serd relevante
para o contexto de aprendizado de madaquinas aplicado as
comunicagdes sem fio. Além disso, um esforco para inse-
rir medidas e predi¢des do tempo de download, como um
problema de regressdo, deverd enriquecer significativamente
o trabalho desenvolvido, comparando as diversas técnicas de
regressdo existentes na literatura, com aten¢do especial aos
métodos fuzzy.
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