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Inteligéncia Artificial através de programa de
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Resumo— Este trabalho contribui para a formulacio de uma
metodologia destinada a propor um modelo para a predicao
de perda de percurso em um ambiente misto, composto por
areas urbanas arborizadas e/ou com floresta. Com base na rede
FeedForwardNet usando MATLAB, empregando diversas funcoes
de treino, arquiteturas e niimeros de neurdnios, visando otimizar
o desempenho do modelo na predicio da perda de percurso em
ambientes mistos. O modelo ¢é dividido em camadas e recorre
a informacoes de geolocalizacio, perdas devido a auséncia de
visada direta, densidade urbana e densidade florestal para a
predicao da perda de percurso. Dentro desse modelo, também é
aplicada a otimizacio Bayesiana. O modelo apresentou resultados
promissores, com um erro médio quadratico de 0,037 dB e
coeficiente de correlacio médio acima de 0,8.

Palavras-Chave— 4G-LTE, 5G, prediciao da perda de percurso,
redes Bayesianas, redes neurais, regiio amazonica.

Abstract—This work contributes to the formulation of a
methodology designed to propose a Path Loss prediction model in
a mixed environment, composed of urban areas with trees and/or
forest. Based on the FeedForwardNet network using MATLAB,
employing various training functions, architectures and numbers
of neurons aiming to optimize the model’s performance in
predicting path loss in mixed environments. The model is divided
into layers and uses geolocation information, losses due to lack
of direct sight, urban density and forest density to predict Path
Loss. Within this model, Bayesian optimization is also applied.
The model showed promising results, with a mean squared error
of 0.037 dB and an average correlation coefficient above 0.8.

Keywords— 4G-LTE, 5G, predicting Path Loss, Bayesian
networks, neural networks, Amazon region.

I. INTRODUCAO

A transicdo para o sistema 5G implica uma significativa
evolugdo na Qualidade de Servico (QS) oferecida aos usudrios
e na arquitetura geral do sistema. Com essas mudancgas, as
operadoras de redes méveis precisam planejar para atender
as novas demandas dos usudrios 5G, enquanto garantem que
os requisitos dos usudrios LTE ndo sejam comprometidos
devido ao compartilhamento da infraestrutura, caracteristica da
transicdo [1]. Para esse fim, s@o aplicados diversos modelos
de Perda de Percurso (em inglés, Path Loss - PL), embora
estes ndo consigam abranger completamente a complexidade
dos ambientes mistos como serd mostrado na comparacio de
modelos cldssicos e o proposto.

Neste estudo, foram realizadas campanhas de Drive Test,
amplamente utilizadas para coleta de dados, como evidenciado
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em vdrios artigos [3]-[6]. Essas campanhas utilizaram o G-
NetTrack para analisar a QS e coletar parAmetros de avaliacdo
como RSRP, RSRQ e SINR. O RSRP, em particular, € utili-
zado para calcular a PL.

Recentemente, diversos estudos tém aplicado IA para predi-
¢do em ambientes mistos, empregando multiplas arquiteturas
e varidveis de desempenho [7], geolocalizacdo como entrada
[8], e linha de visada como entrada para redes neurais [2].
Esses estudos utilizam RSRP e diferentes arquiteturas para
prever a PL em redes 4G e 5G. No entanto, hd uma caréncia
de estudos que considerem o ambiente amazdnico com suas
caracteristicas especificas.

Neste contexto de estudar um ambiente misto e aplicar
modelos de Perda de Percurso usando Inteligéncia Artificial
(IA), este trabalho realizou a coleta de dados por meio de
campanhas de medigdo, pré-processou e analisou os niveis de
sinal recebidos em redes 4G e 5G. Foram coletadas métricas
de RSRP, RSRQ e SINR, utilizando uma Estacdo Radio Base
(ERB) situada em um bairro central de Belém.

Por fim, a rede neural foi aplicada e otimizada com base
nos pardmetros do cendrio e no modelo proposto com sua
funcdo de custo. A Perda de Percurso calculou-se a partir dos
dados medidos [2]. Isso permite predizer dreas de sombra e
avaliar a adequacdo do sinal em regides urbanas e vegetadas,
possibilitando a implementacdo de Small Cells para melhorar
a cobertura.

Resumindo as principais contribui¢cdes desse trabalho sio:

o Planejamento de Cobertura utilizando Inteligéncia Artifi-

cial (TA);

o Propor uma metodologia para calcular e predizer a perda

de propagacdo em ambientes mistos;

II. METODOLOGIA DA CAMPANHA DE MEDICOES

A metodologia utilizada neste trabalho serd descrita nesta
secdo, conforme apresentado no fluxograma da Figura 1.

Para a campanha de medigdes, selecionou-se uma area da
cidade de Belém do Par4, contemplando cinco bairros: Nazaré,
Umarizal, Sao Brds, Guamd e Cremacdo. Foram coletados
dados de nivel de sinal 4G e 5G em um raio de 1 km,
abrangendo vdrias bandas e larguras de banda. A rota definida
¢ ilustrada na Figura 3, gerada pelo Google Earth, onde a ERB
indicada por PABL66 opera em 3,311 GHz.

Durante a coleta, utilizou-se o método Drive Test a uma
velocidade média de 5,56 m/s, empregando o programa G-
NetTrack Pro [9]. Utilizaram-se dois smartphones com chips
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Fig. 1.

Fluxograma total das fases do experimento

diferentes, ambos com suporte ao 5G, conforme ilustrado
na Figura 2. No total, obtiveram-se 17.499 amostras vélidas,
ap6s 10 voltas na mesma rota. Os dados registrados pelo G-
NetTrack foram armazenados na memdria dos dispositivos e,
posteriormente, extraidos e analisados [5], [6].

Fig. 2. Software G-NetTrack para a coleta de dados. Fonte: Autor

III. MODELOS DE PROPAGACAO

Os modelos de PL sdo fundamentais no planejamento de
redes sem fio. Eles ajudam a determinar a quantidade de
poténcia de transmissdo necessdria para alcangar a cobertura
desejada e a configurar a infraestrutura da rede [10], além de
serem essenciais para a otimizacgdo [11].

Portanto, para fins de comparagdo dos resultados, serdo plo-
tados os modelos classicos junto ao modelo gerado utilizando
IA. Os modelos utilizados incluem: Modelo Free-space [12],
Modelo ABG (Alfa, Beta e Gama) [13] e Modelo Ericsson
[14].

IV. SOFTWARE DE PLANEJAMENTO

z

A metodologia de planejamento adotada € a divisdo por
camadas, conforme apresentada na Figura 4. Esta abordagem
¢ inspirada nos métodos utilizados por softwares de GIS
(Sistema de Informagdo Geografica) [15].

Fig. 3. Rota percorrida. Fonte: Autor

Geolocalizagéo e Distancia

Arborizagao
Densidade de Prédios

Enquadramento Visual

Google Open Buildings

Fig. 4. Divisdao em Camadas. Fonte: Autor

1) Camada de Geolocalizagdo: Esta camada € utilizada em
metodologias que predizem a perda de percurso pela distancia
[8]. Nela, serdo realizados cédlculos das distancias entre o ponto
de observacdo e a ERB.

2) Camada de Arborizacdo: A divisdo utiliza o software
Google Earth [17] e sua posterior adicdo aos dados no
MATLAB® [18]. Esta camada também € considerada no cal-
culo de PL em alguns modelos de propagacdo [19]. Ela é
dividida em duas partes: uma referente a rua, onde ha elevada
arborizacdo (densidadeArvores), e outra referente a area entre
o observador e a ERB (densidadeParksFlorestais). Ambas as
camadas podem ser vistas na Figura 5.

3) Camada Densidade de Prédios: Utilizando os dados
coletados do Google Open Buildings [21], esta camada € usada
para calcular a quantidade de prédios na linha de visada entre
a antena e o receptor, conforme mostrado na Figura 5. A
perda por propagagdo ocorre devido a vdrios fendmenos na
propagacdo do sinal [20], justificando a inclusdo dessa varidvel
na rede (densidadePredios).

4) Camada de Enquadramento Visual: Utilizou-se o Goo-
gle Earth e sua ferramenta de Enquadramento Visual, que, a
partir de um determinado ponto e altura, gera o viewshared.
Esta métrica também ¢ usada para a modelagem do PL em
outros trabalhos [22]. A Figura 6 mostra sua simplificacdo
com poligonos do enquadramento visual gerados pelo Google
Earth.

5) Camada de dados Google Open Buildings: A camada
Open Buildings [21] contém os vértices e formas dos prédios
(planta baixa), incluindo casas, obtidos a partir de imagens de
satélite de alta resolugdo. Destas estruturas, foram utilizados
apenas os prédios com mais de 4 andares, que tém maior im-
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Fig. 5. Exemplo de contagem de passo dentro das estruturas, prédios e
parques florestais. Fonte: Autor

Fig. 6. Enquadramento visual. Fonte: Autor

pacto no viewshared da rddio base, totalizando 169 poligonos.

V. INTELIGENCIA COMPUTACIONAL E TECNICAS

Neste trabalho, utilizam-se técnicas inspiradas em soft-
ware proprietario que usa camadas para determinar o PL
[15], além da aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA),
especificamente a FeedForwardNet do MATLAB com suas
diversas funcdes de treino [25]. Para detalhar as técnicas e
metodologias empregadas, o estudo é dividido nas seguintes
subsecdes:

A. Processamento de dados por camadas

Perante os dados de 5G ja separados na Figura 7, inicia-se o
célculo da média do PL entre pontos de observag@o préximos,
em um raio de 2 metros, utilizando o método de Haversine
[23]. Isso resulta em uma reducdo de 75% das amostras,
diminuindo o erro médio quadritico e atenuando valores
extremos ou muito baixos (outliers). Ademais, o método é
empregado para calcular a distincia entre a ERB e o usudrio.

o
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Fig. 7. Dados tratados usados para saida da rede de perda de percurso do
Node escolhido. Fonte: Autor

Quanto a saida, o PL foi calculado para cada ponto de medi-
¢do usando a equagdo simplificada proposta por [24], conforme

mostrado na Equacio 1, seguindo trabalhos semelhantes [14].
A versdo simplificada pode ser vista na Equacdo 2.

0 0
RSRP(dBm) = Ppg + Gpg — AFX + GUHE— PL, (1)

Substituindo os valores com os dados da antena, como
ganho Gpg de 24 dBi e poténcia de 200 W, obtém-se a
Equagdo (2).

200W
0,001

A entrada da rede segue conforme a sub-rotina apresentada
na Equacgdo (3).

PL(dB) = 10log1o ( ) + 24 — RSRP(dBm); 2)

Xentradas = [densidade ParksFlorestais,
densidadePredios,long, lat 3)

,viewShared, densidade Arvores]

O PL ¢€ a saida da rede neural, normalizada com uma funcio
prépria, variando de -1 a 1.

B. Bayesiana como otimizador

Essa técnica de otimizagdo [26] utilizou a func¢do de custo,
treinando uma rede FeedForwardNet a cada iteragdo (200). As
entradas s@o os hiperparimetros descritos na subsecdo corres-
pondente deste artigo. A saida dessa funcdo segue conforme
apresentado na Equacdo 4.

Custo = média(A) + média(B), onde

A =1 - mse(erroTreino)

+ 2 - mse(erroTeste)

+ 1 - mse(erroValidagéo), )
B =1 - desvio padro(erroTreino)

+ 2 - desvio padrdo(erroTeste)

+ 1 - desvio padrdo(erroValidagdo)

C. Sobre os hiperpardmetros

Os hiperparametros otimizados e testados incluem: nimero
de neurdnios (variando de 1 a 30 na busca pela melhor funcio
e de 1 a 80 na busca pela funcio de treino vencedora), nimero
de camadas ocultas (hidden layers, variando de 1 a 4 camadas),
taxa de aprendizado da rede (variando de 0,1 a 0,0001) e as
fungdes de treino utilizadas, conforme descrito em [25].

VI. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com as métricas coletadas, processou-se um nimero con-
siderdvel de dados filtrados para o caso de estudo, totalizando
4.482 amostras. Estas, separadas por EnodelD, sdo: 1.779
amostras no EnodelD 910395, 1.582 amostras no EnodelD
910430 e 433 amostras no EnodeID 913202. Alguns dados
foram coletados principalmente na 4rea de interesse de sombra
da rede. Selecionou-se o EnodeID 910430 com CellID igual
a 31.

Ao final da predicdo, gera-se o gréfico para a rede com uma
camada oculta (hidden layer), conforme mostrado na Figura
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8. No gréfico, "PL Entrada" representa o PL utilizada para

treinar a rede neural, enquanto "PL Predi¢ao" € a predi¢do da
rede neural para a PL.

Comparagiio Perda de Percurso e Predigio EnodelD 910430 e CellID 31
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Fig. 8. Usando uma camada oculta e modelos de PL. Fonte: Autor

A. Perda de percurso no caso geral com uma rede de uma
camada oculta

Os resultados sdo provenientes de uma otimizagcdo Bayesi-
ana para a escolha dos hiperparimetros, conforme mostrado
na Figura 9.

Modelo da Fungio Objetivo

[EIMedia do Modelo

+ Ponto Observado
Ponto

] « Mo vl o Vot

Fig. 9. Plano criado pela Bayesiana no espago das varidveis usadas. Fonte:
Autor

A fung@o de custo combina o erro quadratico médio (EQM)
e o desvio padrio ponderado para capturar a magnitude
média dos erros e sua variabilidade. Apesar das unidades
distintas (dB2? para EQM e dB para desvio padrdo), a métrica
composta mostrou-se eficaz, na pratica, guiando o Bayesopt
para minimizar erros relativos e reduzir os erros globais de
treinamento, teste e validacdo, comprovando sua adequacio.

Na Figura 9, pode-se observar que cada fung@o de treino
(dst) da rede FeedForwardNet do MATLAB testou uma camada
oculta contendo de 1 a 80 neurdnios (nl, ndimero escolhido
devido as limitagdes de hardware para uma tUnica camada
oculta). Consequentemente, formou-se uma superficie que
busca os melhores valores para minimizar a func¢do de custo
projetada.

Na mesma Figura 9, também € mostrada a superficie gerada
pela otimizacdo Bayesiana, que minimiza a func¢io de custo. O
tempo de conclusdo ocorreu em 463,89 segundos. O resultado
estd na geracdo da arquitetura de rede apresentada na Figura
10, onde a melhor fungdo de treino foi a trainlm. No geral,
a rede apresentou um erro médio quadratico de 0,037343 nos
dados de entrada.

Apds a otimizacdo, os valores encontrados sdo aplicados na
funcdo FeedForwardNet, e os resultados podem ser observados

LfEgml 5
(Sl ool

Fig. 10. Estrutura otimizada de apenas uma camada oculta. Fonte: Autor

na Figura 12. Na Figura 11, verifica-se que, ao longo das
épocas, o treinamento ¢é interrompido ao atingir um dos
hiperparametros fixos: 6 erros de validacao.

A Melhor Performance de Validagdo & 0.040526 na Epoca 17

Erro Médio Quadritico (EQM)

23 Epocas

Fig. 11. Fungdo performance da rede com uma camada. Fonte: Autor

Na regressdo, conforme mostrado na Figura 12, observou-
se um bom aprendizado da funcdo de treino, evidenciado
por um valor de 0,81971. Além disso, o teste apresentou
um valor préximo, atingindo 0,74716. Vale ressaltar que esse
desempenho foi alcancado com apenas uma camada e uma
unica otimizacdo. Como resultado, obteve-se uma média final
de 0,80188.

Aplicando essa rede treinada aos pontos de sombra esco-
lhidos da rede 5G, chega-se a predi¢do mostrada na Figura
13.

Os resultados mostram uma maior perda por propagacio em
predi¢des mais distantes que envolvem prédios ou vegetagao,
conforme indicado nas camadas de entrada da rede para
o treino. Observam-se altos valores de PL preditos, o que
justificaria a mudanca da tecnologia 5G para 4G no local
(regido de sombra).

Por outro lado, podemos comparar o sinal original e o PL da
predicdo na regido de sombra do 5G, como mostrado na Figura
14. Em ambos os graficos, observa-se uma maior perda de
propagacdo nessa regifio, onde ndo foram registrados valores
do 5G com atenuagdes maiores.
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Fig. 12. Uma camada e sua regressdo. Fonte: Autor
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Predi¢do da perda de percurso com uma camada oculta. Fonte:
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Fig. 14. Apenas uma camada. Entrada da rede e predicdo

VII. CONCLUSOES

O desempenho da rede neural mostrou-se mais eficiente na
predicao do PL em comparag@o com outros modelos, conforme
visto na Figura 8. Para além, a otimizacao Bayesiana demons-
trou ser eficaz na escolha dos melhores hiperpardmetros para
a rede, resultando em boas métricas de desempenho, com um
erro médio quadratico de 0,037343 dB e valores significativos
na regressio, apresentando um coeficiente de correlagdo médio
acima de 0,8.

A metodologia proposta pode ser aplicada a outras locali-
dades, permitindo a escalabilidade na demanda da rede celular
e a expansdo dos estudos para cendrios mais complexos e
robustos. No entanto, é necessaria uma nova analise ao treinar
a rede neural com uma nova Estacdo Radio Base, sendo crucial
criar uma nova viewshared e realizar o treinamento novamente.
Para trabalhos futuros, pretende-se avaliar outros parametros,
como throughput, downlink, uplink e camadas mais profundas
da rede neural em redes 5G.
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