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Resumo—. Existem alguns problemas que os usuarios en-
frentam relacionados a comunicacio sem fio mével, sendo um
deles a perda de poténcia de sinal. Utilizando-se dos conheci-
mentos da rede neural artificial (RNA), este trabalho realizou
um levantamento de dados relativos a predicio de sinal 4G
no municipio de Caraibas, situado no Rio Grande do Norte.
Considerou-se um raio de sensoriamento de 4 Km no entorno
de uma estacdo radio base (ERB) no centro da cidade. Foram
consideradas variacGes a cada 45° de angulo em relacdo a ERB
e testes a cada 500 metros, nos testes avaliou-se a poténcia de
sinal recebida, a laténcia e as velocidades de upload, e download.
A extracdo dos dados foi obtida pelos aplicativos, Info sinal de
rede e Open Signal. O modelo de treinamento da rede foi o
de retropropagacao Levenberg-Marquardt Backpropagation, 90 %
dos dados para treino a rede 5% para validacio e 5% para teste.
O algoritmo foi desenvolvido no MatLab e comparado com os
modelos de propagacio no espaco livre e o0 modelo Hata. Nos
resultados sao apresentados graficos que expressam o sinal da
poténcia recebida nos quadrantes analisados, e os demais critérios
estabelecidos. Por fim é discutido as localidades do municipio que
possuem maior e menor perda de sinal, relacionando os possiveis
agentes causadores, melhorias e trabalhos futuros.

Palavras-chave—Estacao Radio Base, Modelo de Propagacao,
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I. INTRODUCAO

Diante das evolugdes e desafios enfrentados na atual
geracdo, os individuos necessitam de demanda computacional
mével para atender as tarefas didrias mais simples ou de maior
complexidade. Logo, surge uma questdo que necessita ser
suprida e atendida. Para minimizar falhas no acesso a rede, é
necessario analisar aspectos presentes no meio computacional,
no geral os dispositivos estdo atrelados a uma rede fixa cabeada
ou uma rede mével, que € o objeto de estudo neste projeto [1].

A problematica do respectivo projeto é buscar possiveis
agentes causadores da perda de poténcia do sinal de rede
moével sem fio, nos locais mapeados na cidade. Para isso,
sera implementado o estudo das redes neurais em pontos no
municipio de Caratbas. O objetivo serd mapear alguns locais
da cidade e analisar onde a poténcia de sinal possui uma boa
qualidade de uso, com as menores perdas possiveis e bom
desempenho aos usudrios. Ao final do projeto, serd possivel
visualizar os possiveis locais aos quais € possivel ter uma
melhor conexdo, e assim realizar levantamentos das mesmas.

Para solucionar essa problemdtica o ideal s@o conheci-
mentos prévios sobre redes neurais atrelados a modelos de
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propagacdo de sinal. RNAs podem ser utilizadas para solucao
de problemas envolvendo alta complexidade, modelagem de
dados, modelos estatisticos e computacionais [2].

A teoria das redes neurais, se baseia em modelos de estudo
similares a neurdnios biol6gicos. Assim, uma RNA se baseia
no principio do cérebro humano quando o mesmo € condi-
cionado a desempenhar tarefas. O modelo matemético € de
1943 e proposto por Waren McCulloch e Walter Pitts. Consiste
em um conjunto de “n” entradas, sendo essas multiplicadas por
pesos, onde os resultados sdo somados e comparados [3].

II. REFERENCIAL TEORICO
A. Modelos de propagagdo de sinal

No estudo de propagacdo para sinal rddio mével, existem
especificidades no ambiente em questdo, € comum ao longo
da trajetéria que o sinal sofra influéncias externas em sua
propagacdo, logo a compreensdo do ambiente ajuda a entender
possiveis perdas e solugdes para melhoria deste sinal [5].

Para andlises e apuramentos de dados em pontos no espaco
livre, existem modelos de propagagdo de sinais e equaciona-
mentos para as perdas, o0 mesmo vale para o modelo Hata.

1) Perda no espago livre: Se trata da perda entre a poténcia
transmitida e a poténcia recebida em dois pontos no espaco
livre, sem presencga de obstdculos [5]. Conforme a Equacdo 1.

Lpy, = 32,46 + 20log(d) + 20 log(f) (1)

Em que:

e Lp; — Atenuacio no espago livre em (dBm);

o d — Distancia entre as antenas transmissoras e receptoras

em (K'm);

o f — Frequéncia do sistema em (M Hz).

2) Modelo Hata: Esse modelo estuda perdas em ambientes
externos com distancias entre 1 a 20 Km e faixa de frequéncias
entre 150 M Hz. a 1500 M Hz. O modelo foi desenvolvido
por curvas experimentais de Okumura, para isso, Hata criou
algumas equagdes para aproximar as curvas [5]. A Equacdo
(2) expressa o modelo.

Lirata = 69,55 + 26, 16 log(d) — 13,83 log(h) — a(h, )+
(44,9 — 6,551og(hy)) - log(d)
(2)



Em que:

e h; e h, — Sao as alturas das antenas transmissora e
receptoras em (m);

e a(h,) — E o fator de correcio para a antena receptora.

B. Redes neurais artificiais

As RNAs partem de modelos matemadticos, sua estrutura é
baseada em neur6nios com caracteristicas similares aos mes-
mos que os humanos possuem. Dentre essas caracteristicas,
pode-se evidenciar suas funcionalidades de receber, transmitir
e processar os sinais de informagao [6].

A RNA ird trabalhar com estimulos que sdo alimentados em
suas entradas, alimentando os neurdnios que estdo interconec-
tados entre si ou com outras camadas por meio da sinapse, com
a analogia apresentada, o processo de informacdes aprendidas
€ constituido de algumas etapas e podem variar conforme o
modelo do neur6nio [7].

C. Arquitetura da rede neural

Uma RNA possui alguns formatos e disposi¢des, sua usua-
bilidade e necessidade de aplicacdo € que ird ser a responsavel
pela estrutura escolhida. A arquitetura sempre terd alguns
elementos comuns, sendo eles as entradas, as camadas in-
termedidrias, a quantidade de neurdnios, o bias, a funcdo
de transferéncia e o algoritmo que serd responsdvel pelo
aprendizado da rede, o resultado serd atribuido as respectivas
saidas [8].

A Figura 1 representa o modelo esquemadtico de uma RNA,
desde os sinais de entrada até a sua saida.
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Fig. 1. Neuro6nio Artificial.

Dentre as estruturas mais utilizadas, tem-se redes alimen-
tadas com camada tUnica, camadas mdltiplas, e redes recor-
rentes. As funcdes de ativacdo dentro de uma RNA mais
utilizadas sdo as fungdes degrau, a linear, a sigmoide e a
tangente hiperbdlica. Para o aprendizado da rede os principais
modelos sdo o aprendizado supervisionado e o ndo supervi-
sionado, dentre os quais se encontra a regra de aprendizado
por retropropagacao ou Backpropagation [7].

1) Backpropagation: E um treinamento supervisionado o
qual a rede € propagada até a saida e retropropagada até o
inicio, ou seja, um padrdo é aplicado a entrada e ao chegar
a saida, o valor € comparado com o valor desejado, caso nio
seja atendido aos critérios estabelecidos o mesmo retrocede as
camadas anteriores [7]. A retropropagacgdo ird ajustar os pesos
sindpticos entre as camadas, sendo atualizados a cada iteracdo

até convergir ao valor de saida desejada. Os dados inseridos
no projeto devem ser reservados parte para validacdo, teste e
treinamento, onde no treinamento € destinado a maior parte
dos dados e os demais validam a rede [8].

III. METODOLOGIA

Serd abordado o local de coleta de dados, aspectos da
localidade, como foi realizada a coleta, quais aplicativos
utilizados e como a pesquisa foi desenvolvida. A Figura 2
apresenta um fluxograma esquematico de como procedeu-se a
pesquisa e extragdo de dados até a obtencdo dos resultados.

PROCEDIMENTO DE TESTES

LEVANTAMENTO DO LOCAL APLICATIVOS UTILIZADOS

DADOS EXPORTADOS COLETA DE DADOS DISTANCIA ENTRE PONTOS

PARA EXECEL

TREIENAMENTO DA REDE

RESULTADOS
NO MATLAB

Fig. 2. Fluxograma de procedimentos do projeto

A. Local de andlise

Segundo a ANATEL, o Brasil tem cobertura 4G em 99,9%
dos municipios. No RN a operadora TIM ¢é a que possui
maior cobertura no estado. O projeto foi aplicado na cidade
de Caradbas-RN. A cidade possui um dos quatro campi da
UFERSA e atende a demanda com alunos da regifo e de outros
estados. No site TELECO vinculado a ANATEL, informa que
existem 6 ERB no municipio, sendo duas da operadora TIM,
duas da operadora VIVO e duas da operadora CLARO [10].

A operadora TIM foi escolhida por ser mais abrangente.
O sinal de andlise foi o 4G na faixa de operacdo de 850
M H z. Dentre as duas ERBs da operadora dispostas na cidade,
a escolhida foi a localizada na praca Luiz Carlos, nimero 36,
centro, conforme a Figura 3.

ERB de referéncia



B. Coleta de dados

Na coleta de dados, utilizou-se 3 aplicativos disponiveis na
Google play store: O Info sinal de rede foi utilizado para
medir a poténcia recebida pelo sinal mével; O Open Signal,
foi aplicado nos testes de laténcia, velocidade de Download
e Upload; O Adidas Running, objetivou-se nas medi¢des das
distancias da cidade. A coleta se deu em 3 dias distintos da
semana, com horarios entre 8:00 as 18:00 horas.

C. Procedimento de testes

No procedimento de coleta se tinha 20 testes por ponto: 5
para poténcia recebida; 5 para Laténcia; 5 para Download; 5
para Upload. O Raio de sensoriamento tinha distancia de 4km
da ERB, a Coleta era realizada a cada 500 metros € a cada
45°, contendo 8 variacdes de 0° a 315°. Ao final, se tinham
320 dados por angulo e 1280 amostras para alimentar a rede
neural. A figura 4 ilustra o processo.

Fig. 4. Modelo esqumatico da coleta

D. Levantamento de pontos da cidade

Para mapear a cidade, a mesma foi dividida em quatro
quadrantes similar ao plano cartesiano. O primeiro quadrante
era responsdvel pelos angulos 0°, 45° e 90° O segundo
quadrante entre 90°, 135° e 180°; O terceiro quadrante era
dado em 180°, 225° e 270° E o quarto quadrante em 270°,
315° e 0°. O arranjo mapeado e a divisdo dos bairros por
quadrante para essa pesquisa € autoral, baseado em [11].

A Tabela I, apresenta a divisdo dos bairros por quadrantes.
As distancias até 1 km pertenciam ao centro onde a ERB
estava localizada, conforme as distincias cresciam, as mesmas
adentravam aos bairros. Com essa divisdo é normal que um
bairro esteja entre dois quadrantes pela sua intersegdo.

TABELA 1
DIVISAO DE BAIRROS POR QUADRANTES

Quadrantes Bairros

1°(0°, 45°, 90°) Centro, Sebastiio Maltes, Leandro bezerra, Conj.

Maria Bandeira.

2°(90°, 135°, 180°) Centro, Antonio linhares, Conj. Nestor Fernandes,

UFERSA.

3°(180°, 225°, 270°) | Centro, Santa Agostinha, Altos sdo severino e Liber-

dade, Conj. Nestor Fernandes.

4°(270°, 315°, 0°) Centro, Leandro Bezera e Alto da liberdade.

O marco inicial para a coleta foi a rua Major Cesdrio, esse
ponto é o marco 0° a 500 metros da torre. Até 1,5 Km da
torre, a coleta foi realizada de maneira radial.

Apds 1,5 km o percurso radial era invidvel, esse percurso
se tornava dificultoso em virtude dos elementos naturais e
estruturais da prépria cidade, como dreas de vegetacdo alta,
residéncias e prédios, final de ruas, cruzamento na rodovia,
terrenos baldios, propiedades privadas, mudanga entre bairros,
transito, entre outros fatores. A partir de 2 km, os dados foram
coletados de maneira a seguir o seu angulo, o que tornou a
coleta 4gil, diminuindo a troca de bairros.

IV. RESULTADOS

Apds a coleta de dados, os mesmos foram exportados
em uma planilha no excel e alimentados ao algoritmo de
aprendizado, utilizando-se do método de retropropagacio.
Dos dados utilizados, 90% serdo para treinamento, 5% para
validag@o e os 5% restantes para testes.

A Figura 5, apresenta um modelo esquemadtico para a RNA
da poténcia recebida, O modelo dotado foi o de camada tinica,
0 mesmo esquematico vale para a laténcia, e para a velocidade
de download e upload, visto que todas utilizam as mesmas
entradas, sendo estas angulo e distancia.

oCuLTAS
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‘ saiba

Fig. 5. Modelo esqumatico RNA da Poténcia recebida

A. Resultados da coleta

A figura 6 extraida do aplicativo Open signal, apresenta
os pontos da coleta em um paronarama geral apds a coleta.
Com os dados coletados, e transferidos para o excel, os
mesmos foram inseridos ao algoritmo Levenberg-Marquardt
Backpropagation no Matlab.

Histérico de testes de velocidade

Fig. 6. Resultado dos testes Open signal



B. Resultados do treinamento da RNA

No Matlab, as entradas normalizadas foram inseridas, a
funcdo de ativacdo € a logaritmica sigmdide. O critério de
parada para a poténcia recebida da rede foi definida como
0,001. O nimero de Epocas foi de 50000 e a quantidade de
neurdnios foi 80, o critério de escolha do erro foi por meio
de tentativas e erros ajustados na foolbox do nntool (RNA). O
erro quadratico médio ficou em 0,0055 dentro do estabelecido.
A Figura 7 mostra o resultado do treinamento para a poténcia
recebida, enquanto na Figura 8 tem-se o erro médio quadrético.
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Fig. 7. Treinamento da poténcia recebida pela rede neural no Matlab
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Fig. 8. Erro médio quadritico da Poténcia recebida

Apbs o treinamento, os valores importados geraram os
grificos dispostos nas figuras subsequentes. Para as devidas
interpretacdes, € necessario definir alguns valores em dBm
de referéncia geral usados na industria de telecomunicagdes,
os critérios definem a poténcia de sinal recebida, com
classificacdes de Exelente a Muito fraco baseado em [9].

o Excelente: -70 dBm ou melhor

e Bom: -80 dBm a -70 dBm

o Médio: -90 dBm a -80 dBm

e Fraco: -100 dBm a -90 dBm

e Muito fraco: -100 dBm ou pior

C. Previsdo da poténcia recebida

A Figura 9 mostra o resultado do primeiro quadrante com
valores de poténcia em 0°, 45°% 90°. Para 0° o melhor

valor estd em 2,5 km, com um valor préximo de -77 dBm
classificado como bom. Para 45° préximo a 1,5 km, temos
um ponto muito fraco e tende a um valor médio entre -90
a -100 dBm. Em 90°, a poténcia decai em 1 km iniciando
com valor entre -76 dBm e em 1,5 km, o valor chega a -107
dBm. O primeiro quadrante apresenta discrepancias entre os
angulos que podem ser explicadas pelas variacdes de altitude
da cidade, esse quadrante abrange certa parte do centro e
um pouco do bairro Leandro Bezerra, no qual elevagdes e
desniveis de altitude sdo bem consideraveis.
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Fig. 9. Poténcia recebida no primeiro quadrante

Na Figura 10, o segundo quadrante para a poténcia, se inicia
em 135° com sinal forte em -75 dBm, mas enfraquece e chega
ater -85 dBm, em 1,5 km, é possivel visualizar um sinal muito
fraco e ao chegar aos 4 km, o valor ¢ em média -90 dBm. Em
180° o valor inicial até 1 km € crescente e muito bom de -70
dBm, apds isso o valor decresce proximo a -110 dBm, sendo
considerado um sinal ruim.

E possivel observar que os 4ngulos das curvas estio
préximas, dentre os critérios estabelecidos tem-se sinais clas-
sificados como excelentes em 180°, nesse quadrante o sinal
nao possui grande interferéncia de prédios, com um bom
aproveitamento para propagacdo em espacgo livre.

Comparativo da poténcia recebida
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Fig. 10. Poténcia recebida no segundo quadrante



O terceiro quadrante na Figura 11, apresenta em 225° a
poténcia com valor proximo de -65 dBm, e finaliza muito
fraco -110 dBm. Em 270° o sinal decresce com valor fraco
antes de alcancar a 1 km; entretanto, o sinal tem uma melhora
entre 2 a 2,5 km, mas finaliza com uma queda em -110 dBm.

Esse quadrante se caracteriza como o melhor da pesquisa,
a maioria dos setores associados sdo residéncias térreo,
sem grandes edificios e com caracteristicas de relevo sem
mudangas bruscas de altitude.
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Fig. 11. Poténcia recebida no terceiro quadrante

No quarto quadrante, a poténcia recebida ¢ ilustrada na
Figura 12, em 315° a poténcia comeca fraca mas chega a ter
um sinal classificado como muito ruim, mas entre 1,5 a 2 km,
o sinal tem uma crescente melhora chegando a -80 dBm, mas
volta novamente a decair, finalizando com um valor em -115
dBm. Esse quadrante € o que possui os maiores desniveis de
altitude, pois engloba boa barte do centro que possui grandes
edificios e abrange o bairro alto da Liberdade que possui um
maior desnivel.
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Fig. 12. Poténcia recebida no quarto quadrante

D. Previsdo da Laténcia

Para os valores de laténcia entre 1 a 1,5 km, se tem um
atraso superior a 150 ms, em contrapartida entre 1,5 a 3 km,
os valores de atraso sdo mais baixos, por volta de 30 ms. Por
fim aos 4 km o valor se estabiliza em 60 ms. O que pode-
se extrair da Figura 13 é que a velocidade e o atraso para
a rede ndo necessariamente serd maior conforme a distancia
aumenta, quem mora ou utiliza o servico de dados ao raio de

1 km da torre, possui velocidades melhores, entretanto, para a
entrada de algum bairro apds o centro, os valores tendem a um
maior atraso em virturde do arranjo urbanistico concentrar o
maior nimero de pessoas, prédios e elementos infraestruturais
justamente no centro.

Resposta da RNA para laténcia
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Fig. 13. RNA para laténcia

E. Previsdo da velocidade de Download

Na Figura 14, pode-se observar que a curva para velocidade
de download tem bons valores iniciais préximos a 100 Mbps,
entranto, apds 1 km da ERB esse valor decai, estando préoximo
a 60 Mbps, ap6és 1,5 km esse valor cai pela metade, ficando
préximo de 30 Mbps. Entre 2 a 2,5 km se tem uma alta na
velocidade, entretanto em 3 km o valor tende a se estabilizar
por volta de 50 Mpbs, até atingir o valor final do raio. E
um valor razoavel, visto que, 100 Mbps para velocidade de
download € um valor consideralvelmente bom para utilizagdo
em tarefas didrias que a maioria dos usudrios necessitam [11].

Resposta da RNA para Download
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Fig. 14. RNA para Download

FE. Previsdo da velocidade de Upload

Conforme € possivel visualizar na Figura 15, entre 1 a 1,5
km ¢ possivel observar valores muito bons, préximos a 40
Mbps, o que ja é considerado uma boa velocidade para envio
de dados, € possivel notar que o valor decai bastante até 2,5



km da ERB, chegando a quase 5 Mpbs, entretanto, o valor
apds 3 km ultrapassa os 40 Mpbs, mas aos 4 km o valor volta
a decair novamente, chegando a 5 Mpbs. A velocidade de
upload é bastante varidvel, entretanto, € possivel observar que
a maioria do comportamento da curva é que a mesma tende
a decrescer conforme aumenta-se a distancia entre o ponto de
referéncia e a ERB.

Resposta da RNA para Upload
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Fig. 15. RNA para Upload

G. Comparativo entre RNA e modelos de propagacdo

A curva da RNA na Figura 16 mostra o comportamento
para a poténcia recebida em 0° conforme a coleta. O modelo
Hata, assim como o modelo de espaco livre tem uma projecao
de propagacdo que decai, os fatores que podem se levar em
considerac@o s@o os obstaculos que o sinal enfrenta até chegar
nessa localidade, a quantidade de usudrios que podem estar
usando a rede naquele determinado momento, o hordrio da
coleta, a propagacdo do sinal, dentre outros fatores influentes.

Comparativo da poténcia recebida
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Fig. 16. Comparativo entre RNA e modelos de propagacio

H. Resultados do mapeamento

Com a andlise grafica, podemos extrair um panorama com
alguns detalhes da perda em alguns bairros, e préximo a
UFERSA, o mesmo pode ser visualizado na Tabela II. Con-
forme o mapeamento e o levantamento realizado, podemos
destacar que o bairro Alto da Liberdade € o bairro mais afetado

com a perda de sinal de poténcia recebida, em virtude de ser
um pouco afastado do centro e ser um dos maiores da cidade.
O melhor ponto com poténcia recebida foi no centro, entre 0,5
a 1 km no terceiro quadrante em 225°.

TABELA 1II
LEVANTAMENTO DA POTENCIA RECEBIDA

Levantamento de localidades

Bairros Quadr. | Dist. (Km) Maior Pot. Menor Pot.
Centro 1°a4° 0,5a1,0 135°/-75 dBm | 315°/-103 dBm
Sebastidao Maltés 1° 1,5a2,5 45°/-95 dBm 90°/-105 dBm
Leandro Bezerra 1°e 4° 1,5a3,0 0°/-77 dBm 90°/-105 dBm
Conj. M. Bandeira 1° 30a4,0 45°/-87 dBm 0°/-93 dBm
Antonio Linhares 2° 1,5a2,5 135°/-85 dBm 90°/-95 dBm
UFERSA 2° 30a4,0 135°/-87 dBm 135°/-89 dbm
Nestor Fernandes 2°¢e 3° 1,5a25 180°/-84 dBm 180°/-86 dBm
Santa Agostinha 3° 1,5a2,5 0°/-77 dBm 90°/-105 dBm
Alto da Liberdade | 3° e 4° 2,5a4,0 45°/-92 dBm 0°/-115 dBm
Alto Sao Severino 3° 2,5a4,0 135°/-93 dBm 90°/-110 dBm

V. CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados da pesquisa foram significativos dentre os
limites possiveis. Alguns erros e divergéncias podem se dar
a fatores como o ambiente aberto, pequenas interferéncias
de sinal por outras ERBs, sobreposi¢ao de sinal e perdas de
transmissdo. Se destaca ainda os turnos de coleta, a quantidade
de usudrios utilizando os servigos da operadora e os horarios
de maior pico e demanda. Para trabalhos futuros, é possivel
comparar os valores entre aplicativos diferentes; Aumentar o
raio de sensoriamento; Mapeamento por bairro; comparar mais
ERBs; Comparar o sinal mével e o sinal cabeado; Utilizar
modelos de RNA com aprendizado diferentes.
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