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Use of Artificial Neural Network to calculate
satellite link attenuation caused by rainfall

Heitor Eugénio Gongalves, Alexandre Coutinho Mateus, Luciano Xavier Medeiros e André Luiz Aguiar da Costa

Resumo— A chuva é capaz de atenuar significativamente os
sinais em links de satélite com frequéncias acima de 10 GHz.
Nesse contexto, o setor de Radiocomunicacoes da International
Telecommunication Union (ITU-R) desenvolveu um modelo para
prever atenuacdes causadas por precipitacio. No entanto, este
método contém indmeras operacdoes complexas, incluindo po-
tenciacdo, raiz quadrada, entre outras funcdes com alto custo
computacional.

Este artigo propoe o uso de uma Rede Neural Artificial
com baixo tempo de execu¢io para calcular a atenuacio. Esta
rede foi desenvolvida apds testes com diferentes quantidades de
neuronios, funcdes de ativacio, épocas, entre outros parametros.
Os resultados obtidos comprovam que a Rede Neural é uma boa
aproximacao para o modelo ITU-R com um custo computacional
muito menor.

Palavras-Chave— Atenuacio por chuva, Rede Neural Artificial,
Modelo ITU-R.

Abstract—Rain is able to significantly attenuate signals on
satellite links with frequencies above 10 GHz. In this context,
the Radiocommunication sector of the International Telecommu-
nication Union (ITU-R) developed a model to predict attenuations
caused by precipitation. However, this method contains numerous
complex operations, including potentiation, square root, among
other functions with high computational cost.

This article proposes the use of an Artificial Neural Network
with low execution time to calculate attenuation. This network
was developed after tests with different amounts of neurons,
activation functions, epochs, among other parameters. The results
obtained prove that the Neural Network is a good approximation
for the ITU-R model with a much lower computational cost.

Keywords— Rain attenuation, Artificial Neural Network, ITU-
R model.

I. INTRODUCGAO

O uso de um satélite de comunicagdo permite o envio de
informacdes a receptores que se encontram sobre a superficie
terrestre, sem a necessidade de uma infraestrutura em solo
para isso. Por esse motivo, satélites sdo utilizados em sistemas
de radio, de televisdo, em redes moveis, GPS, entre diversas
outras areas.

Em enlaces via satélite com frequéncias acima de 10 GHz,
a chuva € um fator extremamente prejudicial, capaz de causar
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atenuacdes significativas no sinal [1], [2]. Desse modo, muitos
métodos foram criados com o intuito de prever esse tipo de
atenuacdo. Entre eles, um dos mais utilizados € o modelo
desenvolvido pelo International Telecommunication Union -
Radiocommunication Sector (ITU-R). Este modelo € descrito
na recomenda¢do mais atual P. 618-13 [3], publicada em
dezembro de 2017.

Destaca-se que o método do ITU-R foi desenvolvido a
partir de extensa andlise de dados de precipitacdo e atenuacio
em diversas regides. Esses locais de coleta concentraram-se,
principalmente, em paises do continente Europeu.

As equagdes usadas pelo método do ITU-R, conforme
serd mostrado na Sec¢do II, sdo extensas e trabalhosas, tendo
um custo computacional elevado devido ao grande nimero
e complexidade de operacdes. Uma forma de simplificar e
reduzir os cédlculos em relacio aos modelos anteriormente
citados é utilizando Rede Neural Artificial (RNA).

As Redes Neurais Artificiais sdo fundamentadas no funci-
onamento do sistema nervoso humano. Por meio das RNA ¢é
possivel otimizar resultados, modelar dados, encontrar objetos
em imagens, entre vdrias outras funcionalidades. Cita-se, por
exemplo, a elaboracdo de redes para prever o preco das acdes
[4] e reconhecimento de padrdes em imagens [5].

No trabalho de Bai e outros [6], uma rede neural é de-
senvolvida para calcular a atenuacdo de um canal de satélite
na Banda Q. Para isso, sdo utilizados dados meteoroldgicos
e de receptores instalados em Hampshire na Inglaterra. A
RNA elaborada contém seis camadas intermedidrias com 16
neurdnios na primeira, 32 na segunda e quarta e 64 na terceira.
Esta rede utilizou a fungdo a média quadritica como funcio
de erro.

Em Alencar et al. [7], foi construida uma Rede Neural
Artificial para calcular as atenuacdes de enlace via satélite de
frequéncia entre 11 e 20 GHz. Esses valores foram comparados
com os obtidos pelo modelo do ITU-R e outras 4 variacdes
desse modelo. A rede apresentou um erro quadritico médio
que variou de 15% a 20%, enquanto, para as demais técnicas
testadas, este erro esteve entre 30% e 40%. A camada inter-
mediaria da RNA foi desenvolvida com 15 neur6nios, sendo
adotada a fung@o de ativacdo tangente hiperbdlica.

O artigo desenvolvido por Yang et al. [8] compara os valores
de atenuacdo previstos por RNA e pelo modelo do CCIR, que
foi publicado pela ITU-R em 1990 [9]. Os resultados foram
satisfatérios, apresentando um erro quadritico médio de 2,01
dB para a rede e 2,70 dB para o modelo de CCIR.

A desvantagem dos trés ultimos trabalhos citados estd no
fato de ndo variarem as funcdes de ativacdo e de erro com
o objetivo de chegar ao melhor modelo de rede. Ademais,


mailto:heitor.goncalves@ufu.br
mailto:acmateus@ufu.br
mailto:lucianox@ufu.br
mailto:alacosta@ufu.br

XL SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2022, 25-28 DE

SETEMBRO DE 2022, STA. RITA DO SAPUCAIL, MG

estes artigos nfo especificam o tempo computacional gasto no
célculo das atenuagdes, o que é extramente importante quando
o numero de dados a ser utilizado é grande.

Neste trabalho € construido uma Rede Neural Artificial que
pode ser utilizada quando € desejado obter rapidamente os
valores de atenuagOes causadas pela chuva em enlaces via
satélite. A RNA ¢ treinada a partir de atenuacdes calculadas
pelo modelo criado pela ITU-R. Esta rede € testada com
diferentes fungdes de ativagdo e de erro, quantidades de
épocas, neurdnios. Além disso, este artigo utiliza uma grande
variagdo de entradas, 1000 dados.

II. FUNDAMENTAGAO TEORICA
A. Modelo do ITU-R

A Recomendagdo ITU-R-618-13 permite calcular a atenua-
¢ao0 excedida em 0,01% ao ano a partir das etapas a seguir.

1) Determinar a altura média da camada de formagdo da
chuva hr em km.

2) Para um angulo de elevacdo da antena, 6, maior ou igual
a 5°, tem-se que a distancia que o sinal percorreu com
interferéncia da precipitagdo, Lg, em km é dada por:

_hg —hs

L
§ senf

)]

3) Para 6 menor que 5°, Lg é, entdo, calculado por:
_ 2(hgr - hs)
Vsen26 +2(hg — hs)/R. + senf

onde hgr — hg > 0.

4) Obter a projecdo horizontal de do percusso, L, em que
Lg = Lscosé.

5) Encontrar a taxa de atenuago especifica de acordo com
a Eq. (3), em que k e « sdo parametros que dependem de
fatores como polarizacdo, angulo de elevagao da antena
e frequéncia do sinal, conforme pode ser observado na
Recomendagdo ITU-R P.838-3 [10].

Yr = k(Ro,01), 3)

onde Rp; € a precipitacdo excedida em 0,01% ao ano
em mm/h.
6) Determinar o fator de reducdo horizontal, rg o, para
0,01% do ano por meio da seguinte equacio:
1
10,01 = NG

1+0,78,/EE2% — 0,38 (1 - ¢72La)

2)

Lg

7) Obter o fator de ajuste vertical, vg o1, para 0,01% do ano
a partir da Eq. (5)

1
1 + Vsend [31 (1 _ e‘%) s —0,45]

.65

Y0,01 =

Para determinar os pardmetros da Eq. (5), calcula-se
primeiramente o angulo ¢, dado por:

l=tan! (M) . (6)

Lgro

Desse modo, se { é maior que zero, tem-se que

Lgro,o1
=—, (7N
cos 6
caso contréario,
hRro,01
= . ®)
cos 6

Ademais, se a latitude da estacdo terrena, ¢ tem modulo
menor que 36°, entdo,

X =36—|g, )

sendo, y = 0°.
8) Calcular o comprimento efetivo do enlace, Lg, em que

Lg = Lrvo,01- (10)

9) Encontrar o valor da atenuacdo média excedida para
0,01% de um ano, Ag,; como

Ao, 01 = YRLE. (11)

B. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sdo compostas, de forma geral,
por um conjunto de camadas interligadas por meio de pesos.
Essas camadas sdo formadas, com excecdo da entrada, por
neurdnios cuja as saidas sdo determinadas por fungdes de
ativacdo aplicadas sobre as combinacdes lineares dos dados
ponderados que se associam a estas estruturas [11], [12].

Existem diversos tipos de Redes Neurais Artificiais e estas
diferenciam-se por fatores como o modo em que é feito a
corre¢do dos pesos, o nimero e as conexdes das camadas,
entre outras condicdes. Nesse sentido, salienta-se que este
trabalho utiliza uma rede neural conhecida como Percéptron
de Multiplas Camadas (PMC) [13].

O PMC ¢ caracterizado por uma conjunto de entradas que
conectam-se a camadas ocultas ou intermedidrias, e estas
interligam-se a camada de saida. Desse modo, os erros entre os
valores de saida pela rede e os que eram esperados permitem
realizar o ajuste dos pesos com o intuito de ensinar o PMC.

A correcdo dos pesos € feita pelo método de backpropa-
gation, isto é, ocorre uma propagacao do erro da camada de
saida para as camadas anteriores. Outrossim, o negativo do
gradiente da func¢@o custo - totalizagcdo dos erros - € utilizado
para minimizar esta de forma rapida.

III. METODOLOGIA

A criacdo das Redes Neurais Artificiais pode ser divida em
trés etapas: Obtengdo de Dados para Teste e Treino, Escolha
dos Pardmetros e Treinamento.

A. Obtengdo de Dados para Teste e Treino

Conforme foi apresentado na Sec¢éo II-B, o método proposto
neste trabalho utiliza rede PMC com uma unica saida, a
atenuacdo causada pela chuva, que varia de acordo com as
7 entradas da rede: latitude, longitude, frequéncia, angulo de
elevacdo, altura da antena, precipitacio excedida em 0,01% do
ano e polariza¢do do sinal.
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Para treinar e testar a RNA, foram utilizados dados de
1000 variagdes de valores de entrada e, consequentemente,
de atenuacdo calculada pelo modelo do ITU-R. Desta base
de dados, 670 foram destinados ao treinamento, enquanto 330
para os testes.

B. Escolha dos Pardmetros

Com o propésito de criar redes neurais com bons resultados,
foram escolhidos diferentes parametros para as RNA de modo
a observar quais dentre estes fornecem os menores erros na
saida. Desta forma, variou-se o nimero de neur6nios nas ca-
madas intermedidrias, as fungdes de ativagdo, os otimizadores.

A RNA foi construida com 3 camadas ocultas. Destas,
uma foi fixada com 6 neurdnios e 2 tiveram a quantidade de
neurdnios variando em 3, 4 e 5. Paralelamente, as funcdes de
ativacao alteraram-se em func¢do linear, ReLU e Softplus. Cada
uma destas s@o detalhadas a seguir.

1) Fungdo Linear

Definida por

S =a-x,

em que a, chamado de coeficiente angular, determina a incli-
nacdo da reta. Assim, o seu valor € igual a tangente do dngulo
formado pelo eixo das abcissas e a reta no sentido anti-horario.

O gréfico da Fig. 1 mostra a caracteristica de uma funcio
linear. Nota-se que a reta cruza necessariamente a origem do
plano de coordenadas.

(12)

Fx)

Fig. 1: Fungéo Linear f(x) =a-x para a >0

2) Funcdo ReLU (Rectified Linear Unit)
E nio linear e tem 0 como limite inferior, isto &,

f(x) = max(0, x). (13)

A Fig. 2 representa a forma de uma fun¢ido ReL.U. Percebe-
se que entradas negativas t€ém os seus valores zerados pela
funcdo de ativagdo ReLU. Dessa maneira, apenas neurdnios
com valores positivos sdo ativados.

Outrossim, os otimizadores, isto é, as formas usadas para
corrigir os pesos, sdo baseados no método do Gradiente de
Descida Estocdstico (GDE). Esta técnica, proposta por Bottou
[13], consiste em calcular o gradiente da fungdo custo com
apenas parte dos dados disponiveis por iteracdo [14]. Desse
modo, amostras redundantes sdo evitadas e o algoritmo torna-
se mais rapido.

)

Fig. 2: Funcdo ReLU

As variacdes do GDE empregadas nas PCM sao o GDE
com Momento e o Adam. Estes otimizadores sdo descritos a
seguir.

1) GDE com Momento

Uma forma aumentar a rapidez da descida do gradiente em
direcdo & minimizac¢do do custo, € utilizando um coeficiente
conhecido como momento [15]. Assim, seja J(#) a funcdo
custo, tem-se

Vsl = av, —nVJ(0) (14a)

Ors1 = 01 + Vi (14b)

em que @ € [0,1] é o momento e > 0 é a taxa de
aprendizado.

2) Adam (Adaptive Moment Estimation)

O algoritmo Adam aplica os momentos m;, e v;, que sio,
respectivamente, a média e a varidncia ndo centrada dos
gradientes [16]. Logo, tem-se

my = Bimy—y + (1 = B1)g: (15a)

Vi = Baveot + (1 = Ba)g?

onde B e B sdo coeficientes de decaimento e g; € o gradiente
da fung¢do custo em ¢.

Em geral, os momentos sdo inicializados com zero, o que
faz com que eles tendam a zero nos primeiros valores de 7.
Por esse motivo, usa-se os coeficientes 7, e ¥;, de modo que

(15b)

my

i, = , 16

my l_ﬂtl (162)
Vi

V= ——, (16b)

t 1 _:32
para realizar a atualizacdo de Adam por meio da Eq. 17
Or+1 = 0, — - iy, 17

Vi +e€

em que € < 1 evita que o denominador seja zero.

Nos algoritmos desenvolvidos neste trabalho sdo utilizados
os valores 81 = 0,9, 82 =0,999 e € = 1077, recomendados
por Kingma et al. em [16].

As fungdes de erro foram a média quadrética e absoluta,
dadas, respectivamente, por

i =32
n

E, = (18)
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2y i = yil
n

E,= 19)

onde n € o nimero de amostras, y; € a saida da rede e y; € o
valor esperado.

As RNA foram testadas com 2500 e 5000 épocas. Acentua-
se que o nimero de épocas € a quantidade de vezes conjunto
de dados passou pela rede

C. Treinamento e Teste

Dentre os dados disponiveis, 66% sdo destinados para
o treinamento das redes neurais e 33% para a realizacdo
de testes. As varidveis de entrada sdo a latitude, longitude,
frequéncia, angulo de elevagao, altura da antena, precipitacio
excedida em 0,01% do ano e polarizacdo do sinal.

D. Implementacdo do algoritmo

Para a escrita do algoritmo utilizado no trabalho, foi usada
a linguagem Python na versdao 3.7. Ademais, as bibliotecas
TensorFlow e Keras foram empregadas na construcdo e trei-
namento das RNA.

O cddigo foi implementado no IDE (Integrated Development
Environment) Spyder 5.0.0, que foi executado no sistema
operacional Linux Mint Debbie 4, em um computador com
4 GB de memoéria RAM e processador Intel Core i3-6006U.

IV. REsuLTADOS

Ao combinar os diferentes pardmetros apresentados na Se-
¢do III, obteve-se 48 modelos de Redes Neurais. Dentre estas
RNAs testadas, a que apresentou o menor erro absoluto médio
é representada na Figura 3 e os seus pardmetros sdo descritos a
seguir. Portanto, os préximos testes a serem descritos referem-
se a esta rede.

o Funcdo de Ativacdo nas camadas intermedidrias e de

entrada = Relu.

« Funcdo de Ativa¢do na camada de saida = Linear.

o Otimizador = Adam.

« Niimero de Epocas = 5000.

o Quantidade de Neur6nios = 4.

X7

Fig. 3: Estrutura da RNA com os melhores pardmetros.

Para os 330 dados destinados para teste, os cdlculos das
atenuacgdes por meio da RNA atingem um erro absoluto médio
de 2,1254 dB. Além disso, a média dos valores de atenuacio
pelo modelo do ITU-R € 19,6281 dB, enquanto, pela RNA,
€ 19,1596 dB. Nota-se, portanto, que a rede aparenta realizar
uma boa aproximagao para o método.

A Tabela I mostra as porcentagens de valores determinados
pela RNA em diferentes intervalos de erros absolutos. A partir
da andlise desta tabela, identifica-se que aproximadamente
33% das atenuagdes determinadas pela RNA menor que 1 dB
de diferenga dos valores calculados pelo modelo do ITU-R.
Nota-se também que 93,9394% dos dados previstos pela rede
sao menores do que 5 dB. Assim, pode-se afirmar que a rede
pode ser utilizada para o cdlculo de atenuacgdo por apresentar
resultados préximos aos do modelo do ITU-R.

TABELA I: Intervalos de Erro.

Erro Absoluto (dB)  Porcentagem de valores (%)

[0.1] 31,8182
(1.2 25,1515
(2.3 19,0909
(3.4 13,3333
(4,51 4,5455
[5,+00) 6,0606

A Figura 4 mostra de forma visual os valores de atenuagdo
determinados pela rede e pelo método do ITU-R.
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Fig. 4: Atenuacdes determinadas pelo modelo de ITU-R em
comparag¢do com a RNA

Ao observar a Figura 4, percebe-se que valores de atenuacao
muito elevados, acima de 50 dB, tendem a nao serem deter-
minados com precisdo pela RNA. Isso ocorre porque poucos
dados acima de 50 dB foram usados no treinamento da rede
devido ao fato desses valores serem raros de ocorrerem na
realidade. Nao obstante, € notdvel que a RNA tem uma boa
precisdo para dados abaixo de 50 dB.

A Figura 5 mostra as curvas linearizadas das atenuacdes
calculadas pelo modelo do ITU-R e pela RNA proposta neste
trabalho. Para que seja possivel analisar com uma maior nitidez
a relacdo entre os gréficos, foram usados apenas 50 indices de
entrada nessa imagem.

Com o intuito de comparar o custo computacional,
aumentou-se o nimero de dados e comparou-se o tempo gasto
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Fig. 5: Linearizag@o das atenuacdes determinadas pelo modelo
de ITU-R em comparacdo com a RNA

pelo modelo de ITU-R e pela RNA na determinacdo das
atenuacdes. Estes valores de tempo estdo representados na
Tabela II.

TABELA II: Custo computacional do modelo do ITU-R e da
RNA.

Algoritmo Nimero de Dados ~ Tempo (s)
660 1,2662
1320 3,2991
Modelo do ITU-R
2640 9,9651
5280 32,3829
660 0,1110
1320 0,1405
RNA
2640 0,1656
5280 0,2883

complexidade de suas operacdes, que incluem potenciacdo,
raizes quadradas, func¢des trigonométricas e logaritmicas. Pen-
sando nisso, este artigo propde a utilizagdo de uma RNA com
7 entradas para o cdlculo de atenuagdes.

Os 330 valores de atenuacdo determinados pela Rede Neu-
ral Artificial proposta neste trabalho apresentaram um erro
absoluto médio de 2,1254 dB. Isso, indica que o método
desenvolvido € uma boa aproximacgao para o modelo do ITU-
R.

A vantagem de utilizar a RNA foi comprovada a partir da
comparagdo do seu custo computacional com o modelo do
ITU-R. Para um nidmero de 5280 dados, por exemplo, a rede
foi mais de 112 vezes mais rdpida que o método do ITU-R.

Desse modo, € possivel constatar que a RNA pode ser usada
para o célculo de atenuagdo por apresentar um custo compu-
tacional muito menor atenuagdes proximas as calculadas por
meio do modelo do ITU-R.

APENDICE

Banco de dados para treinamento e teste
https://drive.google.com/drive/folders/
laJLu-MOnjdzwZsZwj4qCGOs1nAa84£f7c
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