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Radiofrequency Signal Levels Prediction using
Machine Learning Models

André Luiz da Costa Barcellos

Abstract—Mobile communication is rapidly evolving, genera-
ting a demand for networks with high quality and greater capa-
city. For efficient and reliable network design, it is essential to
use accurate reception level prediction models to determine radio
network coverage and prevent interference. Traditional models
based on path loss propagation have limited accuracy, when used
in urban environments, and, especially, when considering the
devices’ mobility. The main objective of this work is to propose
a viable alternative to improve this accuracy with the use of
machine learning techniques. The tests carried out in this work
show that the use of the random forest technique together with
attributes such as: geographic coordinates, distance, azimuth and
antenna gain presents good results.

Index Terms—Radiofrequency signal levels, machine learning,
path loss, mobile comunication.

I. INTRODUCAO

evolucdo da telefonia mével celular estd atraindo atencio
A significativa da academia e da industria. Segundo Yijie
Mao et al. [1], prevé-se que a sexta geracdo da tecnologia
de comunicacdes moéveis (6G) possibilitard a Internet das
as Coisas, fornecendo servigos com maior throughput, ultra-
confiabilidade, qualidade de servico (QoS) heterogénea, co-
nectividade massiva, e apoio a convergéncia de comunicagdes,
sensoriamento, localizag¢do, computagdo e controle. Porém isso
requer um uso mais eficiente dos recursos sem fio e poderosos
meios para gerenciar a interferéncia.

Para o perfeito funcionamento da telefonia moével, é ne-
cessdria uma cobertura com sinais provenientes das diversas
Estacdes Radio Base (ERBs) das operadoras. Estes sinais
se propagam até o terminal mével por intermédio de ondas
eletromagnéticas. Segundo Rappaport [2], os mecanismos de
propagacdo da onda sio atribuidos a fendmenos fisicos como
reflexdes, difracdes e dispersdes, ou seja, o sinal que chega
nas antenas do receptor é proveniente de diversos caminhos.
Tais caminhos provocam atrasos diferentes e, por esta razdo,
contribuem de maneira positiva ou negativa para a composicao
do sinal recebido, dificultando, desta forma, a estimacao
destes valores, principalmente considerando o ambiente de
prestacdo de servico mdvel. Os sistemas de telefonia mével
geralmente estdo localizados em ambientes urbanos com va-
rios prédios e construgcdes que sdo obstdculos para o sinal
proveniente do Transmissor (Tx) até o Receptor (Rx). Tais
obstaculos provocam uma grande atenuagdo adicional nestes
sinais, devido principalmente a difracdo. Por tais razoes, é
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muito dificil prever com precisdo o nivel do sinal recebido
em um determinado ponto. Diferente dos canais estaciondrios
e previsiveis, os canais de radio sdo extremamente aleatdrios
e de dificil modelagem [2]. Para resolver este problema foram
desenvolvidos modelos com o objetivo de calcular a atenuacao
dos sinais ao longo do caminho e assim poder estimar o
nivel recebido em um determinado ponto. Estes modelos sdo
geralmente classificados como empiricos ou deterministicos.
Segundo Sarkar er al. [3], os modelos empiricos (ou es-
tatisticos) s@o baseados na caracterizacdo estatistica do sinal
recebido, sdo mais faceis de implementar, requerem menos
esforco computacional, e sdo menos sensiveis a geometria
do ambiente. J4 os modelos deterministicos tém como base
conceitos da fisica e requerem uma grande quantidade de
dados sobre a geometria, perfil do terreno, e localiza¢des de
construgdo. Dessa forma, necessitam do uso de mapas com
alta resolugdo, que tem um custo elevado, para a identificacio
dos obstaculos. Os modelos deterministicos exigem mais poder
computacional porém possuem uma maior acurdcia [3]. A
Unido Internacional de Telecomunicagdes (UIT), por inter-
médio de suas recomendagdes, sugere alguns métodos para
estimar as atenuagdes de propagacdo como, por exemplo, a
UIT-R-P.1546 [4] e a UIT-R-P.1812 [5]. Existem ainda outros
métodos conforme sugerido por Sharma et al. [6] como os
modelos Cost 231, Hata Cost ¢ SUI. Estes modelos sio
utilizados para o célculo das atenuacdes e baseiam-se em
parimetros como a distancia Tx entre Rx, caracteristicas do
Tx, altura da antena receptora, dados do terreno, dentre outros.
Para avaliar a qualidade do servigco do sistema de telefonia
movel, o 3rd Generation Partnership Project (3GPP), entidade
responsdvel pela padronizag¢do de tecnologias de redes moéveis,
instituiu indicadores de qualidade que medem diversos para-
metros como falhas de chamadas, perda de sinais, congestiona-
mento, poténcia do sinal recebido, e outros. Estes indicadores
sdo chamados de Keys Performance Indicator (KPIs), dentre
os quais destacam-se para este trabalho o Reference Signal
Received Power (RSRP) que € definido como a média linear
das contribui¢cdes da poténcia (em dBm) dos elementos de
recurso que transportam sinais de referéncia da célula dentro
da largura de banda do sinal de interesse. Para um bom mape-
amento da drea de cobertura da rede mével, que € determinado
pela regido onde o nivel de poténcia dos sinais recebidos RSRP
¢ suficiente para o correto funcionamento do receptor, torna-se
importante uma pesquisa de modelos de estimagdo cada vez
mais precisos. Freitas [7] sugere um método baseado na ca-
racterizacdo de coeficientes de polindmios, através do método
dos minimos quadrados do algoritmo de Levenberg-Marquardt
para o célculo dos coeficientes com base em medidas de
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intensidade de campo na localidade onde deseja-se estimar
os niveis. Estes coeficientes sdo utilizados para adequar os
parimetros dos modelos existentes aumentando a acuricia
na localidade em que ele é aplicado. Em seu trabalho, as
medidas de campo foram realizadas pela Universidade Federal
Fluminense (UFF) no bairro de Higiendpolis, localizado na
Zona Norte do municipio do Rio de Janeiro. Recentemente
tem surgido diversos trabalhos sugerindo o uso de técnicas
de Aprendizado de Maquina ou Machine Learning (ML) para
realizar a estimacdo destas atenuagdes como os de Moreta et
al. [8], de Alimpertis et al. [9] e de Thrane et al. [10], que
obtiveram bons resultados com a aplicagdo destas técnicas.

Conforme Mitchell [11], ML é o campo da Inteligéncia
Artificial composto de técnicas que possuem a capacidade de
melhorar o desempenho na realizagdo de alguma tarefa por
meio da experiéncia. Assim, a melhor forma de aprimorar
o desempenho de um modelo de estimacdo dos niveis de
poténcia recebida € utilizar a experiéncia adquirida pelas
medidas realizadas em campo. Alimpertis et al. [9] utilizou
o algoritmo de ML chamado Random Forest (RF) e, em sua
conclusdo, sugeriu como um possivel trabalho futuro, estudar
um hibrido de modelos tradicionais de propagacdo e ML.

Dessa maneira, o objetivo deste trabalho é utilizar as téc-
nicas de ML para estimacdo dos valores de RSRP em um
determinado ponto. O diferencial é a utilizacdo de novos
atributos como os pardmetros dos modelos deterministicos
(distancia, azimute em relacdo ao ponto de interesse € O
ganho da antena transmissora para este azimute) além das
coordenadas geograficas. Neste trabalho, os algoritmos de
ML de regressdo supervisionados: Random Forest (RF) [12],
Decision Tree (DT) [13], AdaBoost (AB) [14] e K-Nearest
Neighbor (KNN) [15] foram utilizados. O alvo a ser estimado
€ o nivel de RSRP e, espera-se, com isso, uma diminui¢do dos
erros nos valores estimados de RSRP. Para comprovagdo dos
resultados e as vantagens da proposta foram utilizados dados
obtidos em campo dos pardmetros de uma rede de telefonia
celular de 4% geracdo padrio Long-Term Evolution (LTE),
conforme apresentado na secdo III.

Este artigo estd estruturado como se segue. Na Secdo II é
realizada uma revisao da literatura sobre modelos tradicionais
de estimacgdo de niveis de sinais e de cédlculo das atenuacdes,
além de trabalhos onde realiza-se esta estimagdo através do uso
de técnicas de ML. A Secao III descreve os conjuntos de dados
obtidos por medi¢do de campo utilizados nos experimentos.
Ja a Secdo IV trata da conceituagdo bésica da metodologia
no trabalho. Na sequéncia, os experimentos utilizados na
avaliacdo da metodologia proposta sdo discutidos na Secdo V.
Finalmente, na Sec¢do VI, abordam-se as consideragdes finais
do trabalho desenvolvido e apontam-se trabalhos futuros.

II. REVISAO DA LITERATURA

Nesta sec¢do sdo abordados métodos das duas categorias de
estimacdo, tanto os baseados em modelos tradicionais quanto
aqueles baseados em técnicas de ML.

A. Modelos Tradicionais

Na literatura sobre cobertura de telefonia celular, ha di-
versos modelos de estimagdo que utilizam a perda prevista

no caminho de propagacdo. A recomendagdo ITU-R 1546 [4]
sugere um método para predi¢des adequado a propagacdo de
transmissdo de um ponto para uma drea na faixa de frequéncias
de 30 MHz a 4 GHz e distancias até 1000 km. O método é
baseado na interpolagcdo e extrapolagdo de dados empiricos
de curvas de intensidade de campo derivadas em funcdo da
distancia, altura da antena, frequéncia e o percentual do tempo.

A recomendacdo ITU-R 1812 [5] sugere outro método de
predi¢do adequado a propagacdo de transmissdo de um ponto
para uma 4rea na faixa de frequéncias de 30 MHz a 6 GHz
e distancias entre 0,25 km e 3.000 km. Ela prevé niveis
de sinal na mediana da distribuicio de multi-percursos por
determinadas porcentagens de tempo e de locais em que estes
niveis sdo excedidos, fornecendo uma andlise detalhada com
base no perfil do terreno.

O modelo SUI, foi desenvolvido pela Universidade de
Stanford e proposto para as faixas de frequéncia abaixo de 11
GHz divididos para trés tipos de terrenos, nomeadamente A,
B e C. O tipo A estd associado a perda maxima de percurso e
€ apropriado para terrenos montanhosos com densidades de
folhagem moderada a pesada. J4 o tipo B é caracterizado
por terrenos, na sua maior parte, planos com densidades de
arvores de moderada a pesada ou terrenos montanhosos com
densidade leve de 4rvores. Finalmente, o tipo C esta associado
a perda minima de caminho e se aplica a terrenos planos com
densidades leves de arvores. A equacdo bdsica de atenuacio
devida a propagacdo possui fatores de corre¢do em fungdo do
tipo de terreno.

O modelo SUI corrigido mencionado neste trabalho trata-se
do modelo SUI com os fatores de corre¢do alterados conforme
sugerido por Freitas [7], onde estes novos valores de coefici-
entes sdo calculados para cada cidade analisada em fungdo dos
valores medidos em campo. Tal calculo permite que o modelo
seja melhor adequado a estimacgdo das atenuagdes de percurso
nestas localidade.

O modelo Hata Cost, segundo Rappaport [2], foi criado pela
European Cooperative for Scientific and Technical (EURO-
COST) que formou o comité de trabalho COST-231. Esse
modelo foi projetado para ser usado na faixa de frequéncia de
1.500 MHz a 2.000 MHz e contém correcdes para ambientes
urbanos, suburbanos e rurais. Sua simplicidade e a disponibi-
lidade de fatores de correc@o o tornaram amplamente utilizado
para o cdlculo de atenuagdes devido a propagacdo.

J4 o modelo Extended Hata é recomendado para faixas de
30 a 3.000 MHz e ndo considera o terreno, apenas as alturas
do transmissor e receptor.

B. Modelos Baseados em ML

Alimpertis et al. [9] utilizaram a técnica RF com os parame-
tros de entrada (coordenadas, data e hora, id da célula, modelo
do dispositivo, frequéncia e distancia) em medidas de campo
realizadas por dispositivos méveis com uso de aplicativos.
A métrica de desempenho usada foi a RMSE. Segundo os
autores, o RMSE ficou em média em torno de 3,65 dB e
foi menor quando considerado os atributos de hora, o que
parece ndo ter uma relacdo direta com as caracteristicas de
propagacdo em si e desta maneira pode ndo ser tdo eficaz
para outras bases de dados ou até mesmo indicar algum viés.
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J4 em Moreta et al. [8], as medidas de campo foram
realizadas com uso de um analisador de espectro que coletou
os niveis de intensidade de campo dos canais de TVs digitais
na localidade. Na metodologia proposta, a regido analisada
foi separada em sub-regides, utilizando-se o algoritmo de ML
ndo-supervisionado K-means. Depois, para cada sub-regido,
foram separados dados de treino e teste e s6 entdo aplicou-se
os algoritmos (OK, RF, AB, KNN, Suport Vector Regression
(SVR), Multilayer Perceptron (MLP) e Lasso Regression (LR))
para a estimacdo dos valores de intensidade de campo. Os atri-
butos utilizados foram as coordenadas geogréficas dos pontos
onde foram realizadas as medidas e as métricas de desempenho
utilizadas foram a RMSE e MAE. Os valores médios de RMSE
obtidos pelos algoritmos foram respectivamente: 8,203, 5,891,
6,188, 6,037, 6,252, 6,402 e 8,055 dB.

Thrane er al. [10] utilizaram a técnica de Deep Neural
Networks (DNNs), com os atributos: coordenadas, dados rela-
tivos ao transmissor, distdncia entre Tx e Rx e imagens de
satélites. As medidas de campo foram realizadas com uso
de um equipamento de drive-test modelo TSMW [16] e a
métrica de desempenho utilizada foi a RMSE. Segundo os
autores, o modelo proposto obteve um ganho de 1 dB na
frequéncia de 811 MHz e 4,7 dB na frequéncia de 2630 MHz,
em comparacdo aos modelos tradicionais. J4 o RMSE final
foi em torno de 4,3 dB. A desvantagem ¢é a necessidade de
capacidade de processamento para o tratamento das imagens
de satélites e o tempo gasto neste processo.

III. CONJUNTOS DE DADOS UTILIZADOS

Para a execucdo dos experimentos, fez-se uso de medidas de
campo realizadas pela Anatel durante atividades de verificacio
de cobertura de operadoras em trés cidades no interior do
Brasil. Tais medidas s@o realizadas com uma plataforma de
drive-test que consiste em um scanner do fabricante Rohde
& Schwarz, modelo TSMW [16], conectado a trés antenas
omnidirecionais instaladas no teto de um veiculo. Duas antenas
para recepcdo do sinal LTE a ser medido e uma antena
destinada a receber os sinais de GPS e marcar a localizacio
exata onde as medidas foram realizadas. O download destes
dados foi efetuado no site da Anatel na pesquisa publica do
Sistema Eletronico de Informacgdes (SEI) [17]. As palavras
chaves utilizadas nas pesquisas foram: drive-test e cobertura
celular.

O uso de uma ferramenta profissional na coleta de campo
em substitui¢do a dados disponibilizados por aplicativos insta-
lados em aparelhos celulares tem como principal vantagem a
maior confiabilidade na precisdo das medidas pois os equipa-
mentos profissionais utilizam antenas externas omnidirecionais
e sdo calibrados periodicamente por organismos certificadores,
0 que garante uma maior acurdcia dos valores medidos. As
medidas utilizadas neste trabalho foram efetuadas nas cidades
brasileiras de Andpolis e Sidrolandia no estado de Goiais,
assim como, na cidade de Camaqua no estado do Rio Grande
do Sul.

A cada medida realizada pela ferramenta de drive-test
sdo coletadas diversas informagdes do sinal recebido como:
Physical channel, Bandwidth, Physical cell identity, Latitude,
Longitude e Reference Signal Received Power.

Estes sinais s@o provenientes de varias ERBs transmissoras
espalhadas na regido analisada. Como este trabalho baseia-
se na estimativa dos niveis de sinais em um determinado
ponto distante do transmissor, torna-se importante, isolar um
Unico transmissor de forma a analisa-lo separadamente. Assim,
as técnicas estudadas aqui podem ser facilmente adaptadas
para uso em outros estudos de propagacdo de varios outros
servicos de telecomunicacdes como radiodifusdo ou outras
transmissdes sem fio. Para a separagdo de um unico trans-
missor foi escolhido o pardmetro Physical cell identity (PCI),
onde considerou-se somente o PCI com o maior nimero de
medidas.

Ao analisar as medidas de campo foi observado que, em
varios momentos, devido ao transito local, havia mais de uma
medida no mesmo ponto, nestes casos considerou-se para o
nivel da RSRP, a média destes valores. Foi verificado que a
fun¢do de probabilidade da densidade de poténcia ou do inglés
Probability density function (PDF) das cidades Andpolis e Ca-
maqua aproxima-se a uma distribui¢do gaussiana ja a PDF da
cidade Sidrolandia se assemelha a uma distribuicdo Rayleigh,
conforme a Fig. 1, onde no eixo X temos o nivel de poténcia
recebida em dBm e no eixo Y a frequéncia que este nivel
ocorre. Nao foram considerados outliers nos dados devido a
caracteristica de variagdo dos niveis no ambiente mével, que
pode sofrer variagdes abruptas devido a propagacgao.

(b) Sidrolandia

fur

(a) Anapolis
Fig. 1. PDF nas cidades.

(c) Camaqua

IV. METODO PROPOSTO

O método proposto baseia-se em tratar as medidas de
campo selecionadas e levantar as caracteristicas técnicas dos
equipamentos de transmissdo adicionando estas informacdes
ao conjunto de dados como atributos nos algoritmos de ML.
Ao unir no conjunto de dados elementos utilizados pelos
modelos tradicionais aqueles utilizados por modelos baseados
em algoritmos de ML, € possivel diminuir o erro na estimacgio
da RSRP.

A Fig. 2 mostra a metodologia bdsica utilizada neste tra-
balho para a avaliacdo do modelo proposto por intermédio da
comparagdo do uso dos diversos modelos de estimacdo dos
niveis de RSRP.

A etapa “Selecdo de medidas” é onde obtém-se o conjunto
de dados contendo as medidas efetuadas em campo. J4 o “Pré-
processamento” € uma etapa necessdria para filtragem dos
dados conforme descrito em detalhes na secdo III. Na etapa
“Calculo de parametros” sdo incluidos atributos adicionais ao
conjunto de dados que serdo utilizados pelo modelo proposto.
Assim é feito um levantamento das seguintes caracteristicas de
transmissdo: o diagrama de irradiagdo da antena transmissora,
as coordenadas do transmissor e o azimute da antena transmis-
sora. Estas informagdes sdo extraidas através de pesquisa nos
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Selecdo de medidas
Célculo de parametros

7 i}
Dados de Dados de
Treino Teste
Modelos baseados

I Treino |——| Comparagdes em perdas de
propagacdo

¥
MAE e RMSE

MAE e RMSE
==

Fig. 2. Procedimento de estimac@o dos niveis de RSRP baseada em
aprendizado de méquina.

arquivos de licenciamento das estacdes no sistema Mosaico da
Anatel [18]. Com base em tais informag¢des, sdo calculados
os valores das distancias e dos azimutes entre cada ponto
de medida e o transmissor. Uma vez conhecido o valor do
azimute € consultado o diagrama de irradiacdo da antena onde
obtém-se o ganho da antena para aquele azimute. Os valores
de distancia, azimute e ganho devidamente calculados sio
adicionados ao conjunto de dados para serem utilizados como
atributos dos modelos de ML. Cabe ressaltar que a informacao
do azimute além de ser importante para a determinagdo do
ganho da antena transmissora, também indica o percurso
principal do sinal e todos os obstaculos deste percurso, sendo
considerado um atributo bem relevante. Ainda nesta etapa
também sdo levantadas outras caracteristicas necessdrias para
o uso das técnicas tradicionais como: a altura e inclinacdo da
antena transmissora, a poténcia de transmissdo, as perdas das
linhas de transmissdo e a frequéncia.

Nas etapas de “Dados de treino” e “Dados de teste” sdo
selecionados de forma aleatdria pontos para as fases de trei-
namento dos algoritmos de AM e de avaliacdo dos modelos
de regressdo gerados. Esta técnica de validacdo cruzada é
conhecida como holdout onde os dados sdo divididos em dois
conjuntos disjuntos. Tal separacdo deve permitir a variagdo da
proporc¢do entre os dados de treino e teste (entre 10% e 90%)
para que durante os testes seja possivel verificar a influéncia
da quantidade de pontos de treino no valor do erro RMSE.

Na etapa de “Treino” seleciona-se o algoritmo de ML e
realiza-se o treinamento, utilizando os dados de treinamento.
Ja na etapa “Comparagdes” estimam-se os niveis de RSRP
com base no algoritmo treinado e compara-se o valor estimado
com o valor real. Para esta comparacgdo, sdo calculados os erros
médio absoluto e a raiz do erro médio quadratico. Esta etapa
é repetida para cada um dos algoritmos de ML utilizados: RF,
AB, DT e KNN.

Na etapa “Modelos baseados em perda de propagacdo” faz-
se a comparacao entre os modelos baseados em ML, propostos
neste trabalho, e os modelos tradicionais baseados nas perdas
de propagacdo. Para isso, é necessdrio o cdlculo dos niveis
estimados em todos os pontos do conjunto de testes utilizando
estes modelos, assim como a determinacdo dos erros.

Para o célculo dos valores de RSRP pelos métodos tra-
dicionais foi utilizado o software HTZ Communication [19],
que foi alimentado com as informagdes das caracteristicas de
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transmissdo levantadas na etapa anterior de “Cdlculo dos pa-
rametros”. Devido a alguns dos modelos tradicionais testados
utilizarem os dados do terreno e as caracteristicas de cobertura
do solo, também conhecidas como clutter (urbano, urbano
denso, rural, estrada, floresta, lago e outros) para o célculo das
atenuacgdes e estimacio dos niveis de RSRP, foram carregados
no software mapas disponiveis cuja resolucdo é de 30m, e
quanto menor € este valor, mais detalhado é o mapa e maior
é a resolucdo, com isso, mais preciso seriam os resultados
de estimagdo. Ja na etapa “Resultados”, sdo comparados os
resultados dos diversos testes para avaliar o ganho no uso do
modelo proposto em relagdo aos modelos tradicionais.

V. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para avaliar a estimag@o baseada em modelos de ML foram
criados dois experimentos. Um para o teste de desempenho,
avaliac@o da sele¢do dos atributos e o impacto no RMSE do
modelo em fun¢do do tamanho de conjunto de treino, e outro,
como um teste para avaliar o modelo em condi¢des mais reais
de campo e compara¢do com os modelos tradicionais.

A. Teste de Desempenho

O teste de desempenho € baseado em testes realizados por
Alimpertis et al. [9] com a inten¢do de avaliar qual é a
melhor configuracdo do uso das técnicas de ML que apresenta
a melhor acurdcia nos niveis de poténcia estimados. Foram
efetuados testes com todos os pontos disponiveis no conjunto
de dados de cada uma das trés cidades. Na Fig. 3, temos um
resumo das etapas para este experimento.

 Dados
pos-processamento
o e
— — Lo, |
hiperparametros
Algoritmos de AM

f [}
Atributes: Coordenadas Afributos: Todos os
(Latitude e Longitude) Afributos disponiveis

Treino 10%
Teste 90%
10X
Treino 90%
Teste 10%
10X

Treino 10%
Teste 90%
10X

Treino 90%
Teste 10%
10X

Analise dos
resultados

‘ Geragéo dos graficos com os resultados | ‘

Fig. 3. Procedimento de estimag@o da RSRP do primeiro experimento.

Para este experimento, considerou-se uma varia¢iio na quan-
tidade de elementos de treino no intervalo entre 10% e
90% dos dados, sendo utilizado o restante dos dados para
o teste. Em cada proporcdo o processo é repetido 10 vezes
com a escolha aleatéria dos dados e o valor do erro final é
dado pela média dos erros dos 10 testes. Estes testes foram
realizados de duas maneiras diferentes. A primeira tendo como
atributo somente as coordenadas geograficas e a segunda com
todos os atributos disponiveis, ou seja, além das coordenadas

geograficas, a distdncia do transmissor, o azimute do ponto
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em relacdo ao transmissor e o ganho da antena transmissora
no azimute do ponto.

Para maximizar o desempenho do modelo, com um menor
erro RMSE possivel, efetua-se uma busca em grade dos
hiperpardmetros, com o uso da ferramenta GridSearchCV da
biblioteca scikit-learn em linguagem de programacgdo Python.
Na tabela I tem-se os intervalos e o valor de cada um dos
hiperparametros escolhidos. Para uma andlise da contribuicio
individual de cada atributo gera-se a matriz de correlagdo entre
os atributos disponiveis conforme Fig. 4

TABELA 1
TABELA COM OS VALORES DOS HIPERPARAMETROS.
Algor. Tempo(s) Hiperparametro. Intervalo Valor
n_estimators 10 — 1000 250
max_depth 2 — 200 100
RF 0.5 min_samples_split 2—128 2
max_features 2-3 2
n_estimators 10 — 1000 100
AB 0.4 learning_rate 0.1-22 0.1
loss [linear, square, exponential]  square
n_neighbors 1—-20 6
KNN 0.1 P 1-19 1
max_depth 2 —200 250
DT 0.1 max_features 2—3 2

Correlagéo entre os atributos

Lat

Lon -

Distancia- -0.54 -0.69

Azimute- -0.11  -0.57

Ganho - 0.74

Lon DistanciaAzimute Ganho

RSRP Lat

Fig. 4. Matriz de correlagdo entre atributos disponiveis.

Observou-se que os erros obedecem uma distribui¢do gaus-
siana, na Fig. 5 sdo mostradas as distribuicdes de cada método
na cidade de Sidrolandia, onde no eixo X temos o erro em dB
e no eixo Y a frequéncia que este erro ocorre, com isso o
uso da métrica RMSE para avaliacdo dos resultados torna-se
bastante coerente.

[
M\\r“ "!

(c) KNN

S\

(d) DT

(a) RF (b) AB

Fig. 5. Distribuigdo estatistica dos erros de cada modelo de ML.

Os resultados do experimento podem ser visualizados nos
graficos da Fig. 6, onde as linhas pontilhadas representam os
modelos tendo como atributos somente as coordenadas geo-
gréficas e as linhas continuas representam os mesmos modelos
tendo como atributos todos os pardmetros disponiveis.

Analisando tais resultados vé-se que o RF apresenta erros
menores em relagdo as outras técnicas. Isso se deve ao fato
das diversas arvores de regressdo funcionarem como uma

Anépolis
VAR AB - somente coordenadas
AB - todos os atributos
-~ DT - somente coordenadas
—e— DT - todos os atributos
KNN - somente coordenadas
- KNN - todos os atributos
=S . .=+~ RF-somente coordenadas
—— F--todgs os atributos

RMSE (dB)

10 20 30 40 50 60 70 80 90
% - treino

(a) Andpolis em relacdo ao PCI (235)

Sidrolandia
AB- somente coordenadas
AB- todos os atributos
--- DT- somente coordenadas
—e— DT- todos os atributos
KNN-'somente coordenadas
KNN- todos os atributos
_ -~ RF-somente coordenadas
“=%==RE-todos os atributos

10 20 30 40 50 60 70 80 90
% - treino

(b) Sidrolandia em relagdo ao PCI (221)

Camaqua

AB-somente coordenadas
AB-Todos os atributos
--+- DT-somente coordenadas
—e— DT-Todos os atributos
KNN-somente coordenadas
KNN-Todos os atributos

10 20 30 40 50 60 70 80 90
% - treino

(c) Camaqua em relagdo ao PCI (320)

Fig. 6. Graficos com os RMSE x parametros de entrada.

espécie de agrupamento das dreas medidas, sendo o resultado
a média das diversas arvores, onde os erros sao minimizados.
O uso do RF com apenas as coordenadas geogrificas ja
representa um enorme ganho no desempenho em relagdo
os outros algoritmos e apresenta resultados ainda melhores
quando utilizados atributos adicionais relativos a transmissao,
tais como: a distancia e o azimute entre Tx e Rx, e o ganho da
antena de transmissdo neste azimute. Outro ponto de destaque
desta técnica é apresentar um bom desempenho mesmo com
um nimero reduzido de amostras.

A técnica KNN, diferente do RF, teve um pior desempenho
com a adicdo dos novos atributos se comparada com os re-
sultados obtidos com somente as coordenadas. Isso explica-se
pelo fato do KNN ser um modelo baseado em distancias e que
possui uma relagdo bem forte com as coordenadas espaciais.
Conforme Faceli et al. [20] o problema de métodos baseados
em distancia é pressupor que os dados correspondem a pontos
em um espago d-dimensional (R?), porém os demais atributos,
por ndo possuirem essa carateristica, acabam divergindo os
resultados a0 mesmo tempo que funcionam como ruido.

B. Teste em Condicdes Reais de Campo

Este teste simula uma aplicacdo do modelo proposto para
estimar a RSRP de varios pontos dentro de uma determi-
nada drea e compara o resultado com a estimacdo realizada
utilizando-se os modelos tradicionais para estes mesmos pon-
tos. Dessa forma, a drea foi dividida em sub-regides para que
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o treino e o teste fossem realizados em sub-regides diferentes,
adicionando-se uma certa distancia entre os pontos de treino
e teste, e evitando assim uma possivel tendéncia do modelo
em decorar os valores proximos durante a estimacao.

Na Fig. 7 temos um resumo das etapas para este experi-
mento.

S ———
Dados
pos-processamento

Criar subregites

Dados de' Dados
treino de teste l ¥
» -
Modelos baseados em SUl-corrigido

| Treino |—,| Comparagdes I perdas de propagacéo

I Resultados I

Fig. 7. Procedimento de estimacdo da RSRP do segundo experimento.

Na etapa de “Criar sub-regides”’, para cada conjunto de
dados de cada cidade foi determinada uma regifo retangular no
mapa onde foram tomadas as medidas e esta regido foi dividida
em 900 sub-regides (30 linhas x 30 colunas). Algumas destas
sub-regides possuiam valores medidos de RSRP, e outras néo,
devido ao trajeto do veiculo durante a tomada das medidas
em campo. A Fig. 8 mostra este cendrio para cada uma
das cidades analisadas. Nesse cendrio, as sub-regides foram
numeradas no sentido de leitura da esquerda para a direita
e de cima para baixo, tendo sido incluida uma coluna na
apresentacdo do conjunto de dados. Ji as sub-regides sem
medidas foram suprimidas. Ap6s a atualiza¢do do conjunto de
dados, selecionou-se aleatoriamente sub-regides para o treino e
outras para teste na proporcao de 80% e 20% respectivamente
para a aplicacdo dos algoritmos de ML.

Na etapa “Modelos baseados em perdas de propagagdo”
foram calculados, por intermédio dos métodos tradicionais
REC.1812 UIT, REC.1546 UIT, Hata Cost, SUI e Extended
Hata, os valores dos niveis de RSRP para todos os pontos
utilizados para teste na etapa anterior utilizado-se o software
HTZ communications [19]. Ja para o SUI corrigido, foi utili-
zada a ferramenta CFtools do Matlab, para calcular os niveis
estimados por intermédio das férmulas do modelo SUI com
os coeficientes corrigidos conforme Freitas [7].

=

(a) Cidade de Andpolis(b) Cidade de Camaqua (c) Cidade de Sidrolandia

Fig. 8. Medidas realizadas e a divisdo em sub-regides. O ponto em
vermelho indica a posi¢cdo do transmissor avaliado.

Na etapa de “Resultados” s@o apresentados o MAE e o
RMSE de todos os modelos testados para comparagdo. As
comparagdes entre os valores estimados de RSRP por inter-
médio dos métodos tradicionais e os encontrados nas medidas
de campo para cada uma das cidades pode ser visualizado na

Tabela II, assim como no grafico da Fig. 9. A comparacéo entre
os valores estimados de RSRP e os valores encontrados nas
medidas de campo utilizando-se as técnicas de ML, podem ser
visualizados na Tabela III, assim como no gréfico da Fig. 10,
onde, nas ultimas colunas, foram exibidos os resultados com
menor erro das técnicas tradicionais.

TABELA 11
ERRO DOS VALORES ESTIMADOS PELOS METODOS
TRADICIONAIS (dB).

Hata Ext. SUI
Cidade Erro 1812 1546 Cost Hata SUI Corrig.
Andpolis RMSE 13.14 1542 1 1.7(3* 11.39  17.50 11.54
MAE 9.32 1094 875 8.19 12.24 10.01
Sidrolandia RMSE 15.05 16.64 18.23 18.23 1891 14.22
MAE 10.50 12.81 13.15 13.16  15.25 11.16
Camaqua RMSE 11.05 8.80 12.6(f 1345  10.10 8.73
MAE 8.31 6.54 8.85 9.93 8.31 6.55

* Embora tenha sido calculado para comparacdo, o método Hata Cost nao
foi concebido para frequéncias acima de 2 Ghz.

m—pnapolis

m— igrolandia

- Comaqua
bt)

RMSE (dB)

1812 1546 Hata Cost Ext. Hata SUl  SUI (Corrigido)

Fig. 9. Grificos comparativo dos erros pelos métodos tradicionais.

TABELA 1II
ERRO DOS VALORES ESTIMADOS PELOS METODOS
BASEADOS EM ML (dB).

Menor
Cidade Erro RF AB KNN DT Erro Modelo
Andpolis RMSE  4.39 5.13 5.53 5.36 11.39 Ex-Hata
MAE 3.42 3.72 4.13 3.92 8.19 Ex-Hata
Sidrolandia RMSE  4.07 4.69 4.49 4.88 1422 SUI corrigido
MAE 3.14 3.38 3.42 3.59 10.50 1812
Camaqua RMSE  5.20 5.56 4.80 6.77 8.73 SUI corrigido
MAE 3.86 4.00 3.59 4.64 6.54 1546
— . Anapolis
8 | = o
s 10
g

RF AB KNN DT

Menor Erro

Fig. 10. Gréficos comparativo dos erros.

Conforme ilustrado nos graficos da Fig.10, os resultados
apresentados pelos modelos de ML possuem menores erros na
estimacdo dos valores de RSRP que os melhores resultados
utilizando os modelos tradicionais baseados nas perdas de
propagacdo. Ja no desempenho entre as diversas técnicas de
ML, percebe-se uma grande vantagem da técnica RF em
relacdo as outras.

VI. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A comunicacdo sem fio estd evoluindo rapidamente gerando
uma demanda por redes com alta qualidade e maior capaci-
dade. Para um projeto de rede eficiente e confidvel € essencial
o uso de modelos de estimag@o dos niveis de recepcao precisos
para a determinacdo da cobertura da rede de radio e prevengio
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de interferéncias. Os modelos tradicionais baseados nas perdas
devidas a propagacdo possuem uma acurdcia limitada quando
utilizados em ambientes urbanos, sobretudo quando considera-
se a mobilidade dos dispositivos atualmente.

O principal objetivo deste trabalho € propor uma alternativa
vidvel para um menor erro na estimacdo dos valores de RSRP
com o uso de técnicas de ML. A proposta ndo € substituir os
métodos tradicionais e sim complementa-los. Podemos assim
concluir que a técnica RF mostra-se adequada, principalmente
quando considerados os pardmetros do azimute do ponto e
ganho da antena transmissora mesmo com um nuimero baixo
de amostras de treino. O ganho com o uso do modelo proposto
em relagdo aos modelos tradicionais foi da ordem de 11 dB na
frequéncia de 1.837 MHz, na cidade de Sidrolandia, e de 7 dB
a 3 dB na frequéncia de 2.665 MHz, nas cidades de Andpolis
e Camaqua, respectivamente.

Esta técnica deve ser utilizada em softwares dedicados a esta
estimagdo como um complemento aos modelos tradicionais,
tornando-os mais baratos, eficientes e robustos. Aplica-se esta
técnica também em futuras tecnologias como uma maneira
de estimar as condi¢des de um canal de comunicag@o onde o
dispositivo aprenderd, com o passar do tempo, a estimar as
perdas em um determinado ponto, permitindo o controle mais
eficiente de parametros como poténcia e ganho das antenas
em funcdo do posicionamento do transceptor destino.

Como sugestdo de trabalhos futuros podem ser citadas
pesquisas em faixas de frequéncias mais elevadas utilizadas
nos sistemas de 5* geragdo de servigos méveis, como 3,5 GHz
e até as ondas milimétricas de 26 GHz em regides menores
tendo em vista a diminuicdo do alcance.
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