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Rede Neural Artificial Aplicada na Predi¢cao de
Cobertura de Sinal em Vegetacao

Nivea P. Carvalho, Leni J. Matos e Edson Cataldo

Resumo— Uma rede neural é empregada buscando melhorar
a predi¢do de sinal radio mével em um ambiente com vegetacio.
Para isso, uma campanha de medi¢oes foi realizada em Niteroi,
Rio de Janeiro, gerando dados para treinamento e teste da rede,
com variacoes em frequéncia, altura da antena de transmissio e
rotas, tomados como dados de entrada da rede. Como saida da
rede foram obtidos os niveis de poténcias preditas e comparados
com os obtidos pelo modelo de predicio log-distance, mostrando a
eficacia da rede neural na melhoria da predicio de sinal.

Palavras-chave— Modelos de predicdo, predi¢do de cobertura,
propagacgdo em vegetacao, rede neural artificial.

Abstract— A neural network is used to improve signal
strength prediction of a mobile radio channel in a vegetated
environment. For this, a measurement campaign was carried out
in Niterdi, Rio de Janeiro, generating data for training and testing
the network, with variations in frequency, height of the
transmission antenna and routes, taken as input data to the
network. The predicted signal strength were obtained as a
network output and compared with those obtained by the
log-distance prediction model, showing its efficiency.

Keywords—  Prediction  models, coverage
propagation in vegetation, artificial neural network.
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I. INTRODUCAO

A cobertura do sinal radio movel nunca foi tdo estudada
como nos dias atuais onde, com o avango da tecnologia, as
aplicagdes simplificam seus processos para facilitar o uso em
dispositivos portateis. Com um aparelho celular € possivel
fazer uma jornada inteira de trabalho enquanto se ouve musica
e, a0 mesmo tempo, se monitora todo o corpo com uma
pulseira inteligente (smart watch). Para que todas as acdes
sejam feitas sem perda de dados valiosos ou redugio do
desempenho, ¢ imprescindivel que o sinal seja entregue com
nivel adequado, sofrendo pouca atenuagdo durante o
deslocamento no ambiente. S3o encontrados, na literatura,
muitos estudos e modelos sobre o comportamento do sinal em
areas urbanas onde sdo considerados efeitos de prédios,
veiculos e sinalizagcdes [1-3] e de ambientes com densa
vegetacdo como florestas [4-5], mas sobre ambientes urbanos
ou residenciais arborizados e parques com arvores de menor
porte hd poucos modelos [6-8], havendo necessidade de um
maior nimero de testes em campo para se chegar a modelos
empiricos mais realistas.
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Parques sdo ambientes de lazer e descanso onde, em geral,
a populacdo busca entretenimento nos dispositivos celulares.
Focando nesse tipo de ambiente, uma praga arborizada com
construgdes ao redor e veiculos atravessando o percurso
transmissor-receptor, foi o local escolhido para a realizagdo
das medigdes apresentadas nesse trabalho. Para esses
ambientes, os modelos mais usuais de predi¢do ndo costumam
ter bom ajuste, uma vez que a vegetacdo entre transmissor
(TX) e receptor (RX) tem muita influéncia no sinal que por ela
se propaga, principalmente causando absor¢do e
espalhamento, acarretando ndo s6 em atenuagdo como
dispersdo do mesmo, respectivamente. Muitas vezes, é 0
modelo basico log-distance que acaba por ser o de melhor
ajuste nesses ambientes mistos, como ocorre em [9].

Com o intuito de melhorar a predicdo de cobertura, uma
rede neural, com o estimulo apropriado (os dados de entrada e
saida), pode ser usada para predigdo do comportamento do
sinal radio mével e é aqui aplicada, mostrando bons resultados
para a predigdo. Alguns trabalhos, onde redes neurais sdo
aplicadas a cobertura de ambientes indoor [10] ou outdoor
[11] sdo encontrados, mas ndo é do conhecimento da autora
sua aplicacdo a ambientes de vegetacdo. Assim, o objetivo
deste trabalho é mostrar predi¢des realizadas com o emprego
das redes neurais artificiais na melhoria do modelo
log-distance aplicado no ajuste do nivel de poténcia média
recebida, medida numa praga [9].

A quantidade de dados coletados nas medi¢des ¢ uma
dificuldade apresentada em alguns estudos, pois para que seja
analisado cada pardmetro, € necessario um numero
consideravel de elementos. No trabalho aqui apresentado,
foram feitas medi¢des variando a altura da antena de
transmissdo e frequéncias de um sinal CW para duas rotas.
Com isso, garantiu-se uma boa base de dados para treinamento
e teste da rede e uma analise mais profunda do comportamento
do sinal de saida de acordo com os conjuntos de entrada. Na
continuidade, a Secdo II descreve a campanha de medicdes
assim como os valores fixados nos equipamentos; na Se¢ao I11
sera descrito o processamento do sinal e a verificagdo do
melhor modelo de predi¢do para o ambiente; na Segdo IV sera
discutida e apresentada a arquitetura da rede neural escolhida
bem como seu treinamento. A aplicagdo da rede e os
resultados finais estdo na Se¢do V e conclusdes e
consideragdes finais, na Se¢do VI.

1L MEDICOES EM CAMPO

Para a aquisicdo dos dados de treinamento e teste das
redes, foi feita uma campanha de medigdes na praga Nilo
Peganha, na rua Passo da Patria, no bairro de Sdo Domingos,
em Niter6i, Rio de Janeiro. A praga possui trés entradas com
caminhos de chdo de areia, que os interliga, arbustos e arvores
de espécies e tamanhos variados, na maior parte do espago, ¢
um restaurante. Com localizagdo urbana, sendo rodeada por
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casas e ruas com alta movimentacdo de veiculos de transporte
de massa, a importancia de uma boa cobertura fica evidente.
Garantindo uma diversidade de medidas e cobrindo toda a

extensdo da praga, duas rotas foram fixadas, ambas partindo
de uma das entradas, mas terminando cada uma em outras
entradas opostas. A antena transmissora foi colocada a 39,7
metros do comego das rotas na entrada do Campos Praia
Vermelha da Universidade Federal Fluminense. A distancia do
ponto de transmissdo até o final das rotas foi 78 metros para a
rota 1 e 88.9 metros para a rota 2. A Fig. 1 mostra o layout da
medi¢do e as setas indicam as rotas medidas.
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Fig. 1. Vista aérea da P¢a. Nilo Pecanha destacando as rotas de medigdes [9].
A. Setup de Transmissdo

O sistema de transmissdo compde-se de um gerador de sinais,
um amplificador de poténcia, uma fonte digital, cabos
interligando os equipamentos e uma antena omnidirectional,
especificados na Tabela 1.

TABELA 1. ESPECIFICACOES DO SISTEMA TRANSMISSOR

Equipamento

Gerador vetorial de Sinal
MG3700A, Anritsu

Especificagoes
250 kHz a 6 GHz

Ganho: de 40 a 47 dB
para a faixa de 700-4000
MHz

2 fontes de 0-30 V/3 A e
1de 0-5V/3 A

Ganho: 1 dB/705 MHz,
5dB/1.79 GHz, 6 dB/2.4,

Amplificador de poténcia
ZHL-16W-43+, Minicircuits

Fonte Digital PS-5000, Icel

Antena Omnil-ATO-380-

RF

6000, RES 3.5e4GHz

Cabo Anritsu, de | m 50 Q (gerador para o PA)

Cabo R&S, de 1,7 m 50 Q (PA p/ antena Tx)
Cabo adicional (PA para

Cabo Nacional, de 1 m

antena Tx) =4,2 m

B. Setup de Recep¢ao

Para a captura do sinal, o sistema receptor foi montado sobre
um carrinho, que se deslocou continuamente, percorrendo as
rotas ja apresentadas. Na recepcdo do sinal, foram usados uma
antena omnidirecional com altura fixa de 1,59 metros, o
analisador de espectro MS2692A e um cabo, ambos da
Anritsu, especificados na Tabela II e com seus respectivos
ganhos e perdas para cada pardmetro que foi variado.

TABELA II. ESPECIFICACOES DO SISTEMA RECEPTOR

Equipamento
Antena Multi Band
OmniMA-CQ27-1X, 380
MHz - 6 GHz, MARS
Analisador de Sinal
MS2692A, Anritsu

Especificagoes
Ganho: 3 dB/705 MHz,
5dB/1.79 GHz, 6
dB/2.4,3.5¢4.0 GHz

50 Hz a 6,5 GHz

50 Q (antena Rx p/

Cabo Anritsu, de 1 m .
analisador)

Uma vez fixada uma frequéncia e uma altura de antena
transmissora, cada rota foi percorrida com uma velocidade
média de 1,5 m/s em um tempo de 60 segundos para cada
percurso. Foram medidos niveis de sinal recebido para cada
trio: altura, frequéncia e rota, que neste trabalho chamaremos
de conjunto de medidas. A Tabela III mostra como este
conjunto foi dividido, para facilitar o entendimento, onde Al é
iguala 1.7 me A2 igual a 4.2 m.

TABELA III. ORGANIZACAO DO CONJUNTO DE MEDIDAS

Altura da Transmissora /Rota
Frequénci
Al/R1 A2/R1 Al1/R2 A2/R2
a (MHz)
705 Al1F1R1 | A2FIR1 | A1F1R2 | A2FIR2
1790 A1F2R1 | A2F2R1 | A1F2R2 | A2F2R2
2400 A1F3R1 | A2F3R1 | A1F3R2 | A2F3R2
3500 Al1F4R1 | A2F4R1 | A1F4R2 | A2R4R2
4000 Al1F5R1 | A2F5R1 | A1F5R1 | A2F5R2
I11. ANALISE E PROCESSAMENTO DOS DADOS

No analisador de espectro, os dados dos niveis de poténcia
recebidos foram coletados e armazenados em planilhas Excel.
Com programagdo adequada do sinal, foi plotado o grafico do
sinal medido para cada conjunto de medidas e a curva de
ajuste para a perda no percurso, path loss.

A fim de ajustar o melhor modelo de predigdo, foram
calculadas as predi¢cdes de perdas por trés modelos, sendo
eles: log-distance [12], ITU-R [13] e FITU-R [8]. O primeiro
¢ um modelo basico, que costuma ser a partida para outros
modelos; o segundo e terceiro sdo modelos criados para
ambientes com vegetacao. Suas expressoes sao:

A. Modelo Log-distance
Sua equacdo ¢ apresentada em (1), onde d, é distancia da
transmissora ao ponto inicial de medi¢do da rota, d ¢ a
distancia da transmissora a qualquer ponto da rota, P, é o nivel
de poténcia, em dBm, do sinal recebido em d, d, € a distancia
de referéncia, no ponto mais proximo da transmissora, e N € o
coeficiente de perda de percurso [12].

P.(d) =P, (d,)— 10.N.log(d/d,) (1)
B. Modelo ITU-R
E um modelo empirico, conhecido como Early ITU [13], e
aplicavel para distancias menores que 400 metros. A

computacdo em excesso a perda de espago livre, devido a
propagacao através de uma floresta, ¢ dada por:

A4,=0,21%%d " (2)
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onde festa em MHz e d, em metros. Vale lembrar que a perda
total (L) seria a soma da perda do espago livre (L,) com a
perda em excesso (4v).

C. Modelo do espaco livre

Conhecida como equagdo de Friis [12] para a perda de sinal
em ambiente sem multipercurso e obstrugdes, ¢ descrita como:

L, = 32,4+ 20.10g10 (d) + 20.10g10 () 3)

onde d ¢ a distancia entre as antenas transmissora e receptora,
em km, e /¢ a frequéncia da portadora transmitida, em MHz.

D. Modelo FITU-R

A partir de medi¢Ses realizadas para distincias menores que
120 m, um modelo ajustado ao ITU-R foi proposto em [15],
onde a perda em excesso na vegetacdo, em dB, é calculada
por:

A=0.37 x f%54%° sem folhas @)
A=0.39 x % d %3 com folhas 5)

onde f ¢ a frequéncia em MHz e d ¢ a profundidade das
vegetagdo, em metros.

Aplicados os modelos ao ambiente em questdo, mostra-se
a comparacao grafica dos modelos em relagdo ao ajuste das
medidas, para o conjunto A2F2R2, na Fig. 2. A path loss [12]
¢ obtida dos dados, determinando-se a curva média de ajuste
aos dados.

Ajustes com Rede

-30
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&
=}
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Fig. 2. Comparacdo dos modelos de predigdo de perda e a path loss.

Com o mesmo procedimento, para todas as vinte
possibilidades da Tabela III, obteve-se como resultado da

comparagdo dos modelos, confirmando os resultados de
Magalhiaes [9], o melhor ajuste as medidas em campo para o
modelo log-distance, portanto, foi o escolhido para ser usado
no treinamento da rede neural.

IV. APLICACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL NA PREDICAO

Para encontrar o melhor modelo de rede para o ambiente
em questdo, foram feitos treinamentos e testes de varias
configuracdes de redes neurais, variando-se o numero de
camadas escondidas e de neurdnios em cada uma delas. Para
cada configuracdo, os valores de RMSE foram calculados e
comparados. A configuragdo de rede que resultou no menor
valor de RMSE foi escolhida.

A rede neural artificial (RNA) utilizada neste artigo foi
MLP (Multilayer Perceptron) feedforward back propagation
usando Levenberg-Marquardt como algoritmo de otimizagdo
[14]. Sua arquitetura e treinamento sdo apresentados nos
topicos que se seguem.

A. Arquitetura das RNAs

A arquitetura geral de uma rede neural artificial ¢
composta de neurdnios de entrada, comumente chamados de
dados de entrada, camadas escondidas e neur6nios de saida.
Os dados de entrada utilizados neste trabalho foram: a altura
da antena, poténcia de transmissdo, frequéncia do sinal,
distancia do transmissor até cada ponto da rota e os niveis de
poténcias preditas pelo modelo log-distance, estes com o
intuito de aplicar a rede na melhoria do melhor modelo de
previsdo para o ambiente. O dado de saida prevista, com a
utilizagdo da rede, ¢ a poténcia do sinal recebido em cada
ponto da rota.

Os neurdnios tanto da camada escondida, como de saida,
possuem fungdes de ativacdo que tem como finalidade
restringir a amplitude do sinal de saida a um valor finito [17].
As fungdes aqui utilizadas foram respectivamente, tangente
hiperbolica (tansig), e linear (purelin), todas amplamente
utilizadas para problemas de adaptag@o de fungdes [15].

Na Fig. 3 esta representada uma rede MPL genérica com
parametros de entrada, uma camada escondida e conexdes dos
neuronios.

Camada Escondida

Input 1
Tnput 2
Tnput 3

o ‘_ Cutput

Luput 4

Input 5

Fig. 3. Representagao de uma rede MPL.

B. Treinamento das RNAs

A fase de treinamento da rede ¢ quando ocorre a
aprendizagem, onde conjuntos de dados de entradas e suas
respectivas saidas, sdo usadas para treinar a rede através de um
algoritmo. Como algoritmo de treinamento, foi escolhido
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Levenberg-Marquardt  backpropagation (trainlm). Esses
conjuntos de dados podem ser considerados como exemplos,
que sdo separados dos valores totais dos dados obtidos na
medigdo. Essa separagdo ¢ comumente feita em porcentagens
entre valores usados no treinamento, validacdo e teste da rede.

Além da variagdo na arquitetura da rede, dois conjuntos
dessas porcentagens dos dados foram aplicados para que o
maior nimero de configura¢des de diferentes treinamentos
também fossem utilizados. Os conjuntos foram: 60% dos
dados para treinamento, 20% validagdo e 20% teste e 80% dos
dados para treinamento, 10% validacdo e 10% teste. Os dados
utilizados nestes conjuntos de porcentagens foram os obtidos
nas medigdes da rota 1, apresentada anteriormente.

A ferramenta para treinamento da rede (nntraintool) pode
ser vista na Fig. 4, assim como o estado dos parametros da
rede ao final do treinamento. Essas informagdes sdo
importantes, pois determinam o quanto a rede “aprendeu” até
prever um determinado resultado, possibilitando analisar sua
complexidade.

Algorithms

Data Division: Random (dividerand]

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance:  Mean Squared Error  (mse)

Calculations:  MATLAB

Progress

Epoch: 0 @ 109 iterations 1000
Time: 0:00:16

Performance: 3.28e+03 [ ) 0.00100
Gradient: 7.70e+03 [} 1.00e-13
Mu: 0,00100 | | 1.00e+15
Validation Checks: 0| 40 | a0

Fig. 4. Neural Network Training (nntraintool).

C. Calculo e Comparagdo entre os Valores de RMSE

O erro médio quadratico (RMSE) tem sua expressdao dada
pela equagdo abaixo e foi usado para determinar a melhor
configuracao da rede neural.

RMSE =

(6)

onde f e g sdo as os niveis de poténcia a serem comparados e
N € o niimero de amostras do sinal.

Primeiramente foram calculados os valores de RMSE, em
cada ponto da rota, entre as poténcias preditas pelo modelo
log-distance e as poténcias recebidas do sinal medido.
Depois, para cada configuracdo de rede foram calculados os
valores de RMSE entre as poténcias preditas por ela e as
poténcias recebidas do sinal medido.

A comparacdo foi feita entre os valores de RMSE das
redes. A configuracdo da rede neural que apresentou o menor
valor de RMSE foi a treinada com 80% dos dados darota 1, 5
neurdnios de entrada, uma camada escondida com 8 neurdnios
e uma camada de saida.

V. APLICACAO DA REDE E RESULTADOS

Na aplicacao da rede, foram utilizados todos os dados de
entrada de ambas as rotas, separados por seus 20 conjuntos de
medidas e plotados os graficos comparativos entre a saida da
rede, a poténcia do sinal recebido e a predi¢do do modelo
log-distance.

Na Fig. 5 tem-se o grafico comparativo de um dos
conjuntos de medidas da rota 1 aplicado na rede treinada na
mesma rota. Pelo fato da rede ter sido treinada com dados da
rota 1, era esperado que seu comportamento fosse- muito
proximo aos da medigao.

Ajuste das Medidas com a Rede
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n
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Fig. 5. Comparagdo entre os dados de saida da rede, com os obtidos nas
medigdes e com a predigdo dada pelo modelo log-distance.

A aplicag¢do dos dados da rota 2 na mesma rede pode ser
vista na Fig. 6. Como esperado, o desempenho da rede
aplicada na rota 2 foi inferior ao aplicado na rota 1, pelo fato
de ndo ter seus dados aplicados no treinamento da mesma.
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Fig. 6. Comparagdo entre os dados de saida da rede, com os obtidos nas
medigdes e com a predigdo dada pelo modelo log-distance.

A Tabela IV mostra o RMSE, em dB, do modelo
log-distance em relagdo aos dados obtidos na medicdo, para
cada conjunto de medidas (altura de antena/Rota), nas cinco
frequéncias adotadas.

TABELA IV. DISTANCIAS ENTRE PDF DA PREDICAO DO MODELO LOG-DISTANCE COM

AS MEDICOES
Al/R1 A2/R1 Al1/R2 A2/R2
F1 0,055 0,108 0,045 0,059
F2 0,062 0,089 0,058 0,044
F3 0,044 0,063 0,046 0,06
F4 0,042 0,07 0,057 0,048
F5 | 0,045 0,048 0,063 0,104
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A Tabela V mostra o RMSE entre o resultado da rede ¢ a
poténcia medida para cada conjunto de medidas.

TABELA V. DISTANCIAS ENTRE PDF DAS MEDICOES COM A PREDICAO DA REDE

NEURAL
A1/R1 A2/R1 A1/R2 A2/R2
Fl1 0,029 0,029 0,056 0,273
F2 | 0,031 0,036 0,064 0,19
F3 0,038 0,043 0,167 0,067
F4 | 0,034 0,041 0,184 0,096
F5 0,041 0,039 0,215 0,091

Comparando os resultados da Tabela V com os da Tabela
IV, obtém-se os percentuais de melhoria de predi¢do do
emprego da RNA em relagdo ao modelo Log-distance. Na
Tabela VI sdo apresentados esses percentuais para a rota 1.
Desses resultados, pode ser visto que a melhoria de predigdo
com a RNA, na situagdo da R1 com variagdo de altura de
antena, variou de 9,8% a 73,3%, enquanto para a rota 2, a
melhoria foi de 12,7% na predi¢do para a altura de 4.2m e
frequéncia de 4GHz (A2F5R2). Ainda se verificou que os
melhores resultados para a rota 1, foram para A2.

TABELA VI. MELHORIA DE PREDICAO DA APLICACAO DA RNA RELATIVA AO MODELO
LOG-DISTANCE PARA A ROTA 1

Al1/R1 | A2/R1
F1 | 47,3% | 73,3%
F2 | 50,2% | 59,9%
F3 14,6% | 32,3%
F4 | 20,4% | 41,6%
F5 9,8% 18,7%
VI. CONCLUSAO

Para melhoria do modelo de predigdo log-distance, frente
aos dados experimentais obtidos de medi¢des em ambiente de
parque com vegetacdo, foi criada uma rede neural artificial
feedforward backpropagation. Apos treinamento e testes da
rede, concluiu-se que a RNA construida mostrou-se eficiente
na predi¢do de poténcia do canal radio movel com vegetagdo
em comparagdo com o modelo log-distance aplicado ao
mesmo conjunto de dados. Com resultado destacado para o
caso em que a RNA foi treinada em uma rota e aplicada em
outra rota, levando a crer que essa técnica tem um grande
potencial para ser aplicada em problemas desse tipo.

Mesmo com a eficacia da rede sendo comprovada, outros
testes poderdo ser feitos como a aplica¢do de dados coletados
em outros ambientes, redu¢do do niimero de parametros de
entrada, aumento ou reducdo do numero de camadas e
neurdnios, entre outros, sempre com o intuito de otimizar a
predicao do sinal.
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