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Abstract—In communication system design, predicting radio
signal coverage in channels with vegetation is challenging due to the
way vegetation absorbs, reflects, spreads, and depolarizes the signal.
Empirical models have been developed to predict signal coverage in
these channels, such as parks and urban squares with vegetation,
which are common in cities. To study these scenarios, this paper
presents narrowband measurements taken in a public square with
varied vegetation, using five carrier frequencies in the 700-4000
MHz band, including those used for cellular services, Wi-Fi 6
(Wireless Fidelity), and 5G (Fifth Generation) networks. Two
transmitter antenna heights were used, and the measured data were
analyzed graphically and quantitatively. The study found that an
artificial neural network improved the signal prediction beyond that
of the log-distance model, which is the basic model with the best
results. Therefore, it can be used understand and model this kind of
environment.

Index Terms—Artificial neural network, channel
characterization, channel sounding, path loss, prediction models,
propagation in vegetation.

1. INTRODUCAO

os sistemas de comunica¢do moével, o ambiente de

propagacdo do sinal se altera constantemente devido a

mobilidade do receptor e ao ambiente ao redor do sistema,
ocasionando consideraveis alteragcdes no sinal recebido. Para o
planejamento do sistema, ¢ de grande importancia o
conhecimento dessa variacdo de sinal para definir a qualidade
cobertura do sistema de comunicagdo, de forma que o nivel do
sinal no receptor esteja adequado para utilizagao.

Em canais onde a vegetagd@o ¢ mais presente, geralmente nao
homogénea devido aos diversos tipos de arvores, arbustos e
plantas, a qualidade de cobertura do sinal sofre a influéncia dos
mecanismos de propagacdo e depende do comprimento de onda
do sinal transmitido. Nestes locais, o desafio é manter boa
cobertura do sinal de radio moével em diferentes cenarios de
recep¢do. Desta forma, os espalhadores distribuidos
aleatoriamente, como folhas, ramos, galhos e troncos de arvores,
além de prédios, pessoas e veiculos, por exemplo, podem causar
efeitos como reflexdo, espalhamento, difragdo e absor¢do das
ondas eletromagnéticas, resultando em multiplos percursos do
sinal transmitido, podendo levar a uma rapida degradagido do
sinal no interior e ao redor das areas com vegetagao.

Muitos autores tém caracterizado a perda do sinal de radio
devido a presenga da vegetacdo [1]-[3], com algumas pesquisas
analiticas e resultados significativos relatados em Bertoni [4]. Os
modelos que fornecem previsdo de propagacdo para parques e
pragas, em geral, tratam da atenuagdo em ambientes com
vegetagdo densa e concentrada, como em florestas [5]-[8]. Pouco

se sabe sobre ambientes com vegetagao mais rala ou com média
e baixa densidade, tal como a encontrada em parques urbanos
[9]-[10], estacionamentos [3] e [11] e ruas com pouca
arborizagdo enfileirada, onde existem areas abertas e algumas
arvores [12]. Geralmente, o que se constata ¢ que, quando os
modelos tradicionais, desenvolvido para um cenario com
vegetagdo, sdo aplicados em outros, ndo apresentam bons
resultados.

Para um melhor entendimento desse tipo de ambiente com
vegetacdo, de alta complexidade e aleatoriedade, realizam-se
sondagens do sinal de radio movel para estudar seu
comportamento. Castro [12] partiu do modelo log-distancia e
desenvolveu um modelo com base em medigOes realizadas em
regides de cidades amazdnicas, com ruas arborizadas. Mello [9]
realizou medicdes envolvendo clareiras, vegetacdo lateral e
alguma vegetacdo no percurso, desenvolvendo um modelo para
parque urbano na faixa de 900-2400 MHz. Esse modelo foi
aplicado no Jardim Botéanico do Rio de Janeiro, nas condi¢des de
[13], e mostrou excelente ajuste aos dados obtidos das medi¢des
em 1880 MHz. A maioria dos modelos consagrados sio
exponenciais ou se baseiam no modelo log-distancia.

Neste contexto, este estudo tem como objetivo caracterizar o
canal de propagacdo radio movel em ambientes com vegetacao
em cinco frequéncias: 705 MHz, 1790 MHz, 2400 MHz, 3500
MHz e 4000 MHz, utilizando dados de [14]. Sdo analisadas as
estatisticas de desvanecimento (fading) de sinal no canal e
determinada a perda de percurso (path loss) em diferentes
configuracdes. Realiza-se também uma andlise quantitativa e
grafica da aderéncia do path loss ao modelo log-distancia. Para
aprimorar a predigdo, foi estudada a modelagem com a
utilizac@o de redes neurais artificiais (RNA), o que demonstrou
reducdo do erro de predi¢do no ambiente estudado, comparado
ao modelo de referéncia log-distancia. Este trabalho contribui,
adicionalmente, com diversos outros estudos que utilizam RNA
na analise da cobertura e obten¢do do path loss, como, por
exemplo, os estudos apresentados para ambientes internos em
[15] e ambientes externos em [16], [32] e [33]. Contudo,
diferencia-se ao realizar medigdes em ambiente com vegetagao,
em area urbana, em cinco frequéncias e duas alturas de antena,
parametros também utilizados como parte da camada de entrada
da RNA, e analisar a inclusdo da identificagdo do ambiente, com
o0 objetivo de avaliar a obteng@o de um unico modelo abrangente
para todo o local estudado e verificar a capacidade de
generalizacdo da RNA para valores ndo utilizados no seu
treinamento.
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Na continuidade, este artigo apresenta a descri¢io do
ambiente de medigdes e das rotas percorridas, na Secdo II; as
estatisticas de sinal, através da analise das distribuigOes relativas
a variabilidade em pequena e grande escala, estdo na Se¢ao III;
o célculo da perda no percurso, a descricdo de modelos usuais
de predicao de sinal radio em vegetagdo e sua aderéncia a path
loss, estdo na Se¢do IV. A descricdo da arquitetura da rede
neural escolhida bem como seu treinamento e sua aplicacdo,
com os resultados finais, estdo na Secdo V, enquanto a Se¢éo
VI apresenta as conclusdes, comentarios e proposta de trabalhos
futuros.

II. AMBIENTE DE MEDICOES E SISTEMA DE SONDAGEM

As medigoes ocorreram na Praga Nilo Pecanha, situada na
Rua Passo da Patria, S/N, Sao Domingos, Niter6i, um ambiente
com vegetacdo variada em altura e espécie. Algumas areas com
maior concentragdo de arvores, outras com pouca vegetacdo e
algumas sem arvores (clareiras). A praca estd rodeada por
construgdes e ruas com moderada movimentagdo de veiculos e
pedestres, situacdo tipica de um parque urbano. A Fig. 1
apresenta uma visao superior da praca, mostrando as duas rotas
e suas geometrias, selecionadas para medic¢do, que abrangem
diferentes areas da praga. A regido comum as duas rotas,
comprimento de 21,98 m, apresenta visada para a antena
transmissora.
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Fig.1. Vista aérea da praga destacando as rotas de medigoes [16].

As distancias do ponto inicial e final da rota 1 a antena
transmissora foram, respectivamente, 39,7 metros e 78 metros.
Para a rota 2, tais distancias foram 39,7 metros e 88,9 metros. A
antena transmissora foi colocada na entrada do Campus Praia
Vermelha da Universidade Federal Fluminense, fora da praga,
devido as facilidades de fornecimento de energia e seguranga,
oferecidas pela propria universidade.

A velocidade média de deslocamento foi mantida
praticamente constante em 1 m/s, de forma que o intervalo de
tempo de duragdo das medigdes, em cada rota, fosse
proporcional ao deslocamento do mével.

O sistema de sondagem para medir os sinais CW (Continuous
Wave) empregou os equipamentos, dispositivos e acessorios
listados na Tabela I, com o sistema receptor montado sobre um
carrinho [14] que se deslocava, percorrendo as rotas, enquanto
as medidas eram capturadas.
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TABELAI
ESPECIFICACOES DO SISTEMA TRANSMISSOR E RECEPTOR [16]
Equipamento/dispositivo Especificagdes
Gerador vetorial de Sinal MG3700A, 250 kHz 2 6 GHz

Anritsu
Amplificador de poténcia ZHL-16W-Ganho: de 40 a 47dB para a faixa de
43+, Minicircuits 700-4000 MHz
. 2 fontes de 0-30 V/3 Ae1deO -
Fonte Digital PS-5000, Icel SV A
Ganho:1 dB/705 MHz, 5dB/1.79
GHz, 6 dB/2400, 3500, 4000 MHz
50 Q (gerador p/ o Amplificador de
Poténcia - PA)
50 Q (PA p/ antena Tx)
Cabo adicional (PA p/ antena Tx)
para altura da antena Tx de 4,2 m
Antena Multi Band Omni MA-CQ27- Ganho:3 dB/705 MHz, 5dB/1.79
1X, 380MHz-6GHz, MARS GHz, 6 dB/2400,3500, 4000 MHz
Rx Analisador de S}nal MS2692A, S0Hz - 26,5GHz
Anritsu

Cabo Anritsu de 1 m

Tx  Antena Omnil-ATO-380- 6000, RFS

Cabo Anritsu, de 1 m
Cabo R&S, de 1,7 m

Cabo Nacional, de 1 m

50 Q (antena Rx p/analisador)

No dia da medigdo, o céu estava claro e ndo choveu. Havia
uma circulagdo baixa de pedestres na praga e uma consideravel
circulagdo de veiculos no seu entorno. Foram transmitidos e
medidos, em tempos diferentes, os cinco sinais CW: 705, 1790,
2400, 3500 € 4000 MHz; em duas alturas de antena transmissora
(Tx), em 1,7 m e 4,2 m; e uma antena de recep¢ao (Rx) com
uma altura fixa de 1,59 m.

I11. ESTATISTICAS DO CANAL SONDADO

Para cada frequéncia e altura de transmissdo, foi medido o
sinal recebido ao longo de cada rota, observando-se
variabilidade devido, principalmente, ao multipercurso. Usando
as especificagdes para cada combinagdo: rota (R1 ou R2), altura
de Tx (H1 ou H2) e frequéncia (F1 a F5), montou-se a Tabela
II, onde R refere-se a rota, H a altura de Tx e F, a frequéncia
portadora CW. Como exemplo: R1H1F1 se refere a rota 1, na
altura de Tx 1 (= 1,7 m) e frequéncia 1 (= 705 MHz). Um total
de 20 configurag¢des foram medidas.

TABELA I
ESPECIFICACOES DAS MEDICOES REALIZADAS
Frequéncia Rota/Altura antena Tx

(MHz) 1/H1 1/H2 2/H1 2/H2
705 RIHIF1 RI1H2F1 R2HIF1 R2H2F1
1790 RIHIF2 R1H2F2 R2HIF2 R2H2F2
2400 RIHIF3 R1H2F3 R2HIF3 R2H2F3
3500 R1H1F4 R1H2F4 R2H1F4 R2H2F4
4000 RI1HIFS RI1H2F5 R2HIF5 R2H2F5

Com analisador de sinais, usado como analisador de espectro,
configurado em Span Zero, foram realizadas as medi¢des do
sinal. Um sofiware de captura, desenvolvido em Matlab. coletou
o trace da medida, fornecendo 10.001 pontos de medi¢do por
varredura, que teve duracdo de 60 segundos e taxa de
amostragem de 10.000 amostras/min (= 166,67 amostras/s).

A Fig. 2 exemplifica o sinal medido R1H2F2, na rota (R1),
altura de antena (H2), na frequéncia F4, a medida que o sistema
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de recepgdo se afastava da transmissdo, e destaca a aderéncia do

modelo log-distancia, que sera analisada na proxima secéo.

Nivel do sinal recebido medido

R1H2F4
- Log-distancia
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Fig. 2. Nivel de sinal em R1H2F4 e modelo log-distancia ajustado.

A poténcia recebida ¢ modelada como uma combinacdo de
path loss, desvanecimento (ou variabilidade) em grande e
pequena escala [17]-[22]. Para a obtenc@o das estatisticas foi
empregado o processo de setorizacdo [4] e [18], dividindo o
sinal medido em 30 setores e tomando a média local do sinal em
cada setor para os 20 conjuntos de medidas, formando 30
setores em cada rota, como mostrado na Fig. 3.

Nivel do sinal recebido medido
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Fig.3. Exemplo de nivel de sinal medido em R1H1F4: variagdo em pequena
escala e setorizagao.

Em cada setor foi tomada uma média das amostras de modo
a se obter um sinal de sombreamento (SO) como uma média
local [18]. A partir de SO, foi obtida a curva de ajuste que
representa o ganho de percurso (path gain — PG) ou,
inversamente, a path loss (PL) [4], ap06s calculado o balango de
poténcia com os dados do sistema, para cada frequéncia e altura
de antena, ao longo da rota. Ao subtrair o SO do sinal medido,
obtém-se apenas o sinal de variabilidade em pequena escala.
Dos dados deste sinal, obtém-se o histograma e, através da
utilizacdo de algoritmos da biblioteca SciPy [19] para
linguagem Python, determinam-se funcdes densidade de
probabilidade (probability density function) f.d.p. que
apresentam o melhor ajuste ao sinal de pequena escala
verificado pela soma dos quadrados residuais (residual sum of
squares— RSS). A Fig. 4 apresenta a PL das medic¢des da rota 1,
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onde pode ser verificada sua dependéncia com distancia,
frequéncia e altura de antena de transmissao.
Perda de percurso

Atenuacae do sinal - dB

-
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—e— R1HIF1 == RIHIF3 = RIHIF5 RIH2F2 RIHZF4
& RLH1F2 == RIH1F4 =i RIHZF1 == RIHZF3 - RIHZF5S

Fig.4. Perda de percurso para cada medicao da rota 1.

Ao se subtrair SO de PL, obtém-se a variabilidade em grande
escala, que conduz a f.d.p. de melhor ajuste de sinal. A f.d.p.
normal, vista na Fig. 5, apresentou melhor ajuste a variabilidade
do sinal em grande escala na maioria das rotas, seguida da
lognormal em todos os conjuntos. E um resultado encontrado,
usualmente, para este tipo de desvanecimento [20]-[22].

Histograma e f.d.p — RIH2F3
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Fig.5. Histograma e f.d.p. ajustada a variabilidade em grande escala e f.d.p. de
melhor ajuste (normal) para a rota para um setor tipico: RIH2F3.
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Para o desvanecimento em pequena escala, a f.d.p. normal foi
a que apresentou o melhor ajuste em cerca de 38% de todos os
600 setores estudados. Na Tabela III estdo os resultados para a
medicdo R1H2F3, onde se verifica a f.d.p. Nakagami em 30%
dos setores, a lognormal em 20%, a Rice com 9% e a Rayleigh
com 3%. Observa-se assim, que o comportamento do canal ¢
variado em vista de diferentes situacdes, entretanto, o sinal
direto, mesmo quando atenuado pela vegetagdo, ainda chegava
com forte nivel, pois em apenas 3% dos setores tiveram ajuste a
f.d.p. Rayleigh, indicando que os multipercursos eram
dominantes.

TABELA IIT
F.D.P. DE MELHOR AJUSTE PARA OS SETORES DA ROTA R1H2F3

f.d.p. Quantidade de melhor ajuste por RSS
Normal 16
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Nakagami 8
Lognormal 4
Rayleigh 1
Rice 1
Total setores 30
Iv. PATH LOSS E MODELOS DE PREDICAO PARA
AMBIENTES VEGETADOS

Com a perda de percurso obtida do nivel médio da poténcia
medida (em dBm) e dos parametros do sistema, foi avaliado o
desempenho de modelos de predi¢do em termos da Root Mean
Square Error (RMSE). Para canais com vegetagdo, em geral,
sdo encontrados na literatura modelos empiricos e exponenciais,
alguns destes avaliados neste estudo.

A. Modelos de Predigdo de Sinal Radio em Meios Vegetados

1) Log-Distdancia

Dentre os modelos encontrados, o log-distancia [22], em (1)
¢ o de melhor ajuste, pois parte dos dados de medigdo para
determinar a perda do sinal com a distancia.

P.(d) = P.(dy) + 10.n.log(d/d,) (1)

O modelo log-distancia apresenta uma dependéncia linear
com o logaritmo da distancia relativa (log(d/d,)), onde d é a
distancia entre Tx e Rx, d € a distancia inicial de referéncia de
Tx., B.(d) é a perda de sinal em d , B.(d,), é a perda no ponto
de referéncia d, ¢ né o coeficiente de perda (ou fator de
atenuagdo), calculado por (2).

n = [F.(d) = F(do)]/10.log(d/d,) 2

2) ITU-R

O modelo ITU-R, em (3), também conhecido como Early ITU
[23], é empirico, desenvolvido pela ITU, em 1988, valido para
frequéncias entre 200 MHz e 95 GHz e para distancias entre Tx
e Rx inferiores a 400 m. Sua equacdo fornece a perda em
excesso (em dB), devido a vegetacdo, que devera ser adicionada
a perda no espago livre para calcular a perda total.

Arry—r = 0,2 (f)*3(d)*° (3)
onde A;ry_r € a atenuagdo em excesso segundo o modelo, d é
a distdncia que o sinal adentra na vegetacdo, ou seja,
profundidade da vegetacdo (m), e f ¢ a frequéncia de operacao
do sistema (MHz).

3) FITU-R (Fitted ITU-R)

Para distancias menores que 120 m, um modelo ajustado ao
ITU-R foi proposto [24], onde a perda em excesso na vegetagao,
em dB, ¢ calculada por (4) e (5), onde f é a frequéncia em MHz,
e d ¢ a profundidade da vegetacdo em m.

A = 0.39 x f9394%2¢om folhas @)
A = 039 x f%184%59 sem folhas ®)

4) Weissberger

Weissberger desenvolveu o modelo de perda de propagagao
conhecido como exponencial modificado (MED), valido para
ambientes com vegetacdo, com arvores que possuem folhagem
seca em climas temperados [25]. Este modelo foi desenvolvido
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para a faixa de frequéncias de 230 MHz a 95 GHz, e teve seus
parametros empiricos determinados em campanhas de medi¢Ses
que utilizaram a faixa UHF (400-700 MHz). Neste modelo, a
perda em excesso, em relagdo a perda no espago livre (Lo),
ocasionada pela vegetacdo, ¢ expressa em (6) e (7), onde sdo
definidos: L(dB) como atenuagdo em excesso (dB), d como
distancia que o sinal adentra a vegetacdo, ou seja, profundidade
da vegetagdo (m), e f ¢ frequéncia de operagdo do sistema
(GHz).
L(dB) = 0,45 (f)*?8*d, parad < 14 m (6)

L(dB) = 1,33(f)%?%4d%5%8 para 14 < d < 400m @)

5) Chen and Kuo

Elaborado no inicio da década de 90 por Chen e Kuo [26],
para ambientes florestais, na faixa de 1 a 100 GHz, ¢
fundamentado na teoria geométrica da difragdo, com o meio
modelado através de 4 camadas: ar, copa, tronco de arvores e
solo. Medigoes espagadas de 10 m, com polarizagdes verticais e
horizontais, foram realizadas e a perda na polarizagdo vertical
(L,) e horizontal (L) estdo em (8) e (9) respectivamente.

L, = (0,001f 4+ 0,2)d + 0,5f + 3, polarizagdo vertical (8)

L = (0,001f + 0,2)d + 0,5f + 3, polarizacdo horizontal  (9)

6) Espago Livre

Conhecida como equacdo de Friis [20] para a perda de sinal
em ambiente sem multipercurso e obstrugdes, a perda no espago
livre (Ly), a ser somada nas perdas dos modelos exponenciais, ¢
dada por (10), onde d ¢ a distancia entre as antenas transmissora
e receptora, (km), e /¢ a frequéncia da portadora transmitida
(MHz).

L, = 32,4 + 20log10 (d) + 20log10 (f) (10)

B. Perda no Percurso — Path Loss

O coeficiente de perda, n, foi calculado a partir de (2) para
cada combinagdo possivel da Tabela II. Os resultados obtidos
estdo na Tabela IV, para o total das 20 combinagdes.

Na Tabela V, estdo os resultados comparativos da média dos
coeficientes da rota 1 e da rota 2. O valor de n apresenta
diminuicao na média quando se altera da rota 1 (R1) para rota 2
(R2), passando de 7,27 para 5,13 para H1 e de 6,41para 4,18
para H2. Na rota R1 temos mais obstru¢do de vegetacdo, como
se v€ na Fig. 1, e pouca area aberta ao longo do percurso, se
comparada a rota R2, que apresenta maior area de clareira no
seu caminho. Na analise de uma mesma rota, comparado H1
com H2, percebe-se que a média dos valores de n diminuem
com o aumento da altura, passando de 7,27 para 6,41 para a R1
e de 5,13 para 4,18 para a R2. Isto indica que o aumento na
altura de transmissdo ocasiona um aumento do nivel médio de
poténcia recebida, o que vem confirmar as afirmativas
encontradas nos modelos consagrados encontrados na
bibliografia [22] e na portaria da Anatel [27].

TABELA IV
COEFICIENTES DE PERDA PARA AS DIFERENTES COMPOSICOES
Medigao Medigao
Altura H2 Altura H1

Fator n
Rota 2

Fator n

Rota 1 Rota 2 Rota 1
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HIF1 8,96 6,44 H2F1 3,37 6,68
HIF2 7,36 7,26 H2F2 8,01 4,09
HI1F3 2,46 4,14 H2F3 5,86 2,95
HI1F4 9,10 3,14 H2F4 8,10 2,82
HI1F5 8,45 4,65 H2F5 6,69 4,35
TABELA V
RESULTADO COMPARATIVO DAS MEDIAS DO COEFICIENTE
Medigao Rota 1 Rota 2 Diferenga na rota
Média H1 7,27 5,13 2,14
Média H2 6,41 4,18 2,23

C. Ajuste dos Modelos

Ao ajustar os niveis de sinal dos modelos citados nas vinte
configuracdes, foi verificado que o modelo log-distancia, como
era de se esperar, apresentou o menor RMSE [11], conforme
Tabela VI. Os modelos de Cheng and Kuo [26] ¢ Weissberger
[25], sdo mais otimistas, enquanto que os FITU-R [24] e Early
ITU [23] sdo menos otimistas, mas todos sdo otimistas frente a
atenuagdo real medida, conforme pode ser visto na Fig. 6.

Atenuacao do sinal - RIH2F4

-®- Atenuacao sinal medido
% Log-distancia

— Espaco livre

-8~ Early ITU

=2~ FITU-R com folhas

—l Weissberger 14m < d < 400m
Chen and Kuo - vert

140

130 1

120 1

110 4

100 4

Atenuacdo (dB)

90 4

80 - /

70 T T T T T T T
40 45 50 55 60 65 70
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Fig.6. Comparagdo dos modelos aplicados na configuragdo R1H2F4.

Na Tabela VI estdo os resultados do RMSE onde se observa
menor valor para o modelo log-distancia.

Uma alternativa na melhoria de predi¢do da path loss € a
modelagem utilizando uma RNA, a ser tratada na proxima
secdo. Foi escolhido o modelo log-distancia, melhor ajustado,
como parametro de referéncias para avaliago.

TABELA VI

VALOR DO RMSE EM RELACAO A PATH LOSS OBTIDA DO SINAL MEDIDO
Rota de  Espago Log- Early FITU-R com Weissberger Chen and Kuo
medicdo  livre Distancia  ITU folhas (14 <d <400) pol. Vert.
RIHIF1 15,27 1,71 4,22 4,87 4,58 3,79
RIHIF2 23,07 2,17 3,72 5,11 7,10 8,40
RIHIF3 25,85 1,38 3,56 4,02 8,07 10,66
RIHIF4 38,09 1,42 12,66 12,94 18,18 22,16
RIHIF5 40,93 1,33 14,39 14,28 20,22 24,71
RIH2F1 16,59 1,05 1,14 3,15 3,99 2,35
RIH2F2 22,05 1,38 2,46 3,93 5,87 7,20
RIH2F3 23,31 1,00 1,02 2,12 5,43 7,99
RI1H2F4 41,02 1,33 15,53 15,69 21,08 25,08
RIH2F5 52,20 1,80 25,67 25,38 31,49 36,00
V. REDE NEURAL ARTIFICIAL: APLICACAO E RESULTADO

Para encontrar o melhor modelo de RNA para o ambiente
estudado, foram feitos treinamentos e testes de varias
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configuraces de hiperparametros, tais como a quantidade de
camadas ocultas, neurénios por camada e fungdes de ativagao.
Para cada configura¢do, o valor de RMSE foi calculado e
comparado ao modelo de referéncia log-distancia.

Para a constru¢do da RNA, foram utilizadas bibliotecas
Scikit-Learn [28] e Keras [29], escritas em Python (v.3.10.4)
utilizando IDE Spyder (v.5.3.3) e bibliotecas Numpy, Matplotlib
e Pandas. A arquitetura da rede adotada foi MLP (Multilayer
perceptron) feedforward backpropagation, empregando o
algoritmo de otimizagdo Adam [30], formando uma RNA/MLP.

A estratégia de escolha da RNA, para servir como modelo de
avaliagdo, foi a que apresentou o menor RMSE, com a menor
arquitetura, em termos de quantidade de camadas ocultas e
neurénios em cada camada, fung¢fo de ativagdo de menor
complexidade e que tenha apresentado um desempenho melhor
que o modelo de referéncia sem sobre ajustamento (overfitting).

A. Arquitetura da RNA

A arquitetura geral de uma RNA ¢ composta de uma camada
de entrada, camadas ocultas e uma camada de saida. Os dados
da camada de entrada foram: a altura da antena, a frequéncia do
sinal e a distancia de Tx até cada ponto de Rx na rota. A camada
de saida foi composta por apenas um neurénio, que sera o sinal
medido, do qual é obtida a path loss. Os neurdnios, tanto da
camada oculta como de saida, possuem funcdes de ativagdo com
a finalidade restringir a amplitude do sinal de saida a um valor
finito. A utilizagdo de fungdes de ativacdo nas camadas ocultas
permite o aprendizado de fungdes ndo lineares e mais
complexas. Nestas camadas, foram avaliadas as fungdes de
ativacdo: linear, ReLU e sigmoide. No neurdnio de saida, como
se desejava obter um nimero, foi utilizada a fungdo de ativagao
linear [31].

Para o treinamento da RNA, os hiperparametros foram
mantidos nos valores padrdes das bibliotecas e, quando foi
avaliada a necessidade de algum ajuste, estes foram anotados
para fazer parte da especificagdo do modelo.

B. Dados de Entrada e Treinamento das Redes

Os dados das amostras de entrada de cada rota de medicdo
foram unidos e aleatoriamente misturados, formando dois
conjuntos de dados, um para o treinamento do modelo de RNA
para arota 1 e outro para a rota 2.

A fase de treinamento da rede ¢ quando ocorre a
aprendizagem com a obten¢do dos pesos e vieses (bias) para
uma dada arquitetura e onde conjuntos de dados de entradas e
suas respectivas saidas sdo usados para treinar a rede através do
algoritmo. Inicialmente os dados foram separados em um
conjunto de treinamento (60%) e outro de teste (40%). Apos
obtida uma arquitetura inicial de referéncia, com menor RMSE,
foi feita uma validacdo cruzada com a técnica k-fold e
verificagdo da ocorréncia underfitting ou overfitting. Também
foi feita uma avaliacdo da busca dos melhores hiperpardmetros
e arquitetura em processo de gridsearch. Estas etapas foram
realizadas diversas vezes de modo iterativo até que se obtivesse
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a arquitetura e hiperparametros julgadas mais adequados dentro
da estratégia de escolha da RNA.

Foram treinadas e avaliadas as RNA para os seguintes
cenarios: 1) modelo de RNA treinado com os dados da rota 1;
2) modelo de RNA treinado com os dados da rota 2; e 3) modelo
de RNA treinado com os dados das rotas le 2. Para cada modelo
de RNA foram avaliados os resultados com a aplicagdo dos
dados medidos das rotas 1 e 2 e calculado o RMSE. Também
foi verificada a capacidade de generalizagdio da RNA para
valores ndo treinados.

C. Cdlculo e Comparagdo entre os Valores de RMSE

Primeiramente, foram calculados os valores do RMSE em
cada ponto ao longo da rota, entre as poténcias preditas pelo
modelo log-distancia (LD) e as poténcias médias recebidas do
sinal medido. Em seguida, para cada configuracio de RNA
foram calculados os valores de RMSE entre as poténcias
preditas pelo modelo da RNA e as poténcias médias recebidas
do sinal medido. A comparagado final foi feita entre os valores
de RMSE dos modelos da RNA e LD.

D. Resultados

No treinamento da RNA, foram utilizados todos os dados de
entrada de ambas as rotas e tragados os graficos comparativos
entre a saida do modelo da RNA e a predi¢do do modelo LD.

O modelo de RNA que apresentou o melhor resultado, menor
RMSE, em relagdo ao modelo LD, foi o modelo treinado com
dados da rota e avaliados com as medigdes individuais na
mesma rota. A Tabela VII mostra os resultados para o modelo
treinado com dados da rota 1 e avaliado com estes mesmos
dados e os percentuais de melhoria de predigdo com o emprego
da RNA em relagdo ao modelo LD.

TABELA VII
RMSE DO RESULTADO DO MODELO DA RNA TREINADA COM ROTA 1 E DO
MODELO LD PARA MEDICOES DA ROTA 1

Medigao Arranjo RMSE RNA RMSELD % de melhoria
RIHIF1 [8, 5] 0,83 1,71 51,5%
RIHIF2 [8, 5] 1,36 2,17 37,3%
RIHIF3 [8, 5] 0,75 1,38 45,7%
RIHIF4 [8, 5] 0,33 1,42 76,8%
RIHIF5 [8, 5] 1,03 1,33 22,6%
R1H2F1 [8, 5] 0,46 1,05 56,2%
R1H2F2 [8, 5] 1,13 1,38 18,1%
R1H2F3 [8, 5] 0,44 1,00 56,0%
R1H2F4 [8, 5] 1,04 1,33 21,8%
R1H2F5 [8, 5] 0,92 1,80 48,9%

A arquitetura final foi: trés entradas; duas camadas ocultas
com 8 e 5 neurdnios em cada camada (arranjo); e uma saida, o
nivel de poténcia esperado para a distancia ao Tx. Desses
resultados, pode ser constatada a melhoria de predigdo com a
utilizacdo da RNA, em relagdo ao modelo LD, dependendo de
altura de antena e da frequéncia. Os demais hiperparametros no
modelo sdo apresentados na Tabela VIII. Na Fig. 7, tem-se o
grafico comparativo do conjunto de medidas da rota RI,
R1HI1F1, aplicado na rede treinada na mesma rota. Pelo fato de
a RNA ter sido treinada com dados da rota R1, era esperado que

seu comportamento fosse muito préximo aos da medicao.
TABELA VIII
RELACAO DE HIPERPARAMETROS
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Hiperparametros Valor Hiperparametros Valor
activation ReLU learning rate init 0.00025
batch size auto tolerance 0.001
epsilon 1,00E-08 max_fun 15000
hidden_layer sizes [8, 5] max_iter 20000
learning rate adaptive solver Adam

Mivel do sinal recebido - RIH1F1
RNA - [8, 5] /LD; n: 9.80
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Fig. 7. Comparagdo entre os dados de saida da RNA com os obtidos nas
medic¢oes de RIHIF1 e com a predigdo dada pelo modelo LD.

A aplicagdo dos dados da rota 2 no modelo obtido com o
treinamento dos dados da rota 1 ¢ visto na Fig. 8. Pode ser
verificado que o resultado foi muito inferior ao obtido com os
dados da rota 1 aplicado ao modelo treinado com os dados desta
mesma rota 1.

Nivel do sinal recebido - R2ZH1F1
RNA -[8,5]/LD; n: 6.49

Sinal recebido (dBm)

45 |~ Medido | I
-B- RNA X medido - RMSE 847 - B
—g 4 —*- LD x medido - RMSE 0.80

T T T T T T T T
40 45 50 55 B0 ES 70 75
Distancia (m}

Fig. 8. Comparagdo entre os dados de saida da RNA com os obtidos nas
medig¢des de R2ZH1Fle com a predi¢do dada pelo modelo LD.

Num segundo cenério, o modelo foi treinado com os dados da
rota 2 e avaliados para os mesmos dados da rota 2. Também
houve melhoria com a aplicagdo da RNA, exceto para a rota
R2H2F4, conforme apresentado na Tabela IX. Estes resultados
foram obtidos com os mesmos hiperpardmetros da Tabela VIII,
exceto a tolerancia (folerance), alterada para 0,00175.

A avaliagdo do modelo treinado para a rota 2 com os dados
da rota 1, da mesma forma, ndo apresentou resultados
satisfatorios, como era de se esperar.

TABELA IX

RMSE DO RESULTADO DO MODELO DA RNA TREINADA COM ROTA 2 E DO
MODELO LD PARA MEDICOES DA ROTA 2
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Medicdo Arranjo RMSE RNA RMSELD % de melhoria
R2HIF1 [8, 5] 0,57 0,80 29,5%
R2HI1F2 [8, 5] 1,16 2,90 59,9%
R2HI1F3 [8, 5] 0,72 0,88 18,4%
R2HI1F4 [8, 5] 0,95 2,90 67,2%
R2HI1F5 [8, 5] 1,23 3,28 62,5%
R2H2F1 [8, 5] 0,31 0,97 67,9%
R2H2F2 [8, 5] 0,94 1,08 13,2%
R2H2F3 [8, 5] 1,03 1,17 11,3%
R2H2F4 [8, 5] 2,07 1,71 -20,9%
R2H2F5 [8, 5] 0,92 1,03 10,6%

Num terceiro cenario, um modelo foi treinado com os dados
das rotas 1 e 2. Inicialmente, considerando os mesmos
hiperparametros da Tabela VIII. Como ndo houve melhoria em
relagdo ao modelo LD, foi feita a inclusdo da identificagdo da
rota, como quarto pardmetro de entrada, representando a
segmentacdo do ambiente com classificagio R1 ou R2, de
acordo com a rota. Neste caso, houve melhoria na aderéncia
para algumas rotas, sendo mais significativas para a rota 2,
conforme apresentado na Tabela X e exemplo de uma rota
mostrado na Fig. 9.

TABELA X

RMSE DO RESULTADO DO MODELO DA RNA TREINADA COM ROTA 1 E2 E
DO MODELO LD PARA MEDICOES DA ROTA 2 —[8, 5]

Medicdo Arranjo RMSERNA RMSELD % de melhoria
R2HIF1 [8,5] 0,77 0,80 4,7%
R2HI1F2 [8, 3] 1,30 2,90 55,0%
R2H1F3 [8, 5] 0,72 0,88 17,8%
R2HI1F4 [8,5] 1,27 2,90 56,3%
R2HI1F5 [8, 5] 1,28 3,28 60,9%
R2H2F1 [8,5] 0,72 0,97 26,2%
R2H2F2 [8,5] 1,82 1,08 -68,2%
R2H2F3 [8, 5] 2,42 1,17 -107,8%
R2H2F4 [8,5] 2,04 1,71 -19,1%
R2H2F5 [8, 5] 0,51 1,03 50,5%
Nivel do sinal recebido - R2ZH1F1
RNA - [8, 5] modelo: 3 /LD; n: 6.49
-25.0
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Fig. 9. Modelos treinado com dados das rotas 1 e 2 e avaliado para a rota
R2HIFI.

Para avaliar a possibilidade de um melhor desempenho, a
arquitetura de RNA foi alterada para: 4 entradas (mesmo da
arquitetura anterior), arranjo das camadas ocultas com 11 e 7
neuronios e uma saida, mantendo os mesmos hiperparametros
da Tabela VIII. Esta alteragdo na quantidade de neurénios nas
camadas ocultas mostrou melhoria no desempenho, tanto para
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aplicagdo do modelo para os dados da rota 1 quanto para a rota
2, conforme resultado mostrado na Tabela XI e Fig. 10.
TABELA XI

RMSE DO RESULTADO DO MODELO DA RNA TREINADA COM ROTAS 1 E2 E
DO MODELO LD PARA MEDICOES DA ROTA 2

Medicdo Arranjo  RMSERNA RMSELD % de melhoria
R2HI1F1 [11,7] 0,56 0,80 30,0%
R2HI1F2 [11,7] 0,59 2,90 79,5%
R2H1F3 [11,7] 0,86 0,88 1,8%
R2H1F4 [11,7] 1,20 2,90 58,7%
R2HI1F5 [11,7] 1,36 3,28 58,4%
R2H2F1 [11,7] 0,41 0,97 58,3%
R2H2F2 [11,7] 0,52 1,08 52,1%
R2H2F3 [11,7] 0,40 1,17 66,0%
R2H2F4 [11,7] 0,97 1,71 43,3%
R2H2F5 [11,7] 1,43 1,03 -38,9%
Nivel do sinal recebido - R2H1F1
RNA - [11, 7] modelo: 3 /LD; n: 6.49
-25
& 30
z
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F-}
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]
2
wv
~40 1 —ge- Medido
-l- RNA x medido - RMSE 0.56 5
-#- LD x medido - RMSE 0.80 L&
45 +— : .

40 45 50 55 60 65 70 IE)
Distancia (m)

Fig. 10. Modelos treinados com dados das rotas 1 e 2, avaliado para a rota
R2HIF1.

Outra analise feita foi a verificagdo da capacidade da RNA
em generalizar resultados para outras frequéncias e alturas de
antena. Os melhores resultados foram obtidos quando os novos
valores estavam entre os limites treinados. A Fig.11 mostra um
dos exemplos calculados para altura (H) de 3,7 m, néo utilizada
em treinamento, e frequéncia (F) de 4 GHz (tracejado em preto).

VI. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este artigo apresenta os resultados de medigdes realizadas em
uma praga com vegetacao, visando caracterizar o canal de radio
moével nesse ambiente. Foram avaliadas as estatisticas de
desvanecimento, tanto lento quanto rapido, e determinada a
perda de percurso (path loss). Através de comparagdes com
modelos empregados para esse tipo de canal, constata-se que o
modelo log-distancia possui melhor aderéncia, evidenciada por
um menor RMSE, uma vez que esse modelo utiliza o pardmetro
n, derivado das proprias medigdes.

No entanto, ¢ possivel buscar melhorias em relagéo a esse
modelo, e 0 uso de RNA se mostra uma alternativa vidvel para
a modelagem desse tipo de canal. Dessa forma, RNA do tipo
MLP feedforward backpropagation foram desenvolvidas. A
estratégia para modelar RNA envolveu a sele¢ao daquela com
menor RMSE em comparacdo ao modelo de referéncia,
considerando também a menor arquitetura em termos de
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quantidade de camadas ocultas e nimero de neurdnios nessa
camada.

Perda de percurso - rede: [8 5]
=3.7m-F=4.00e+09

m
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Fig. 11. Exemplo de calculo com modelo de RNA para altura nao utilizada em
treinamento.

Foram conduzidas varias rodadas de treinamento e testes das
RNA, realizando ajustes nos hiperparametros. Concluiu-se que
¢ possivel obter uma RNA eficiente para prever o nivel de
poténcia do sinal de radio mével em parques com vegetagao,
quando comparado ao modelo log-distancia aplicado a0 mesmo
conjunto de dados.

A aplica¢do de um modelo de RNA treinada em uma rota e
calculada para as amostras de outra rota revelou que essa
aplicagdo ndo pode ser imediatamente generalizada,
considerando as entradas da RNA e os dados utilizados. Foi
constatado que para a utilizagdo de um unico modelo em todo o
ambiente do parque, seria necessario realizar o treinamento com
ambas as rotas ¢ incluir a identificacdo da rota como uma das
entradas da RNA. Ao manter os mesmos hiperparametros,
observou-se uma melhoria no desempenho, que foi ampliada
com o aumento da quantidade de neurdnios nas camadas
ocultas: 11 na primeira camada e 7 na segunda.

Assim, por meio deste estudo, foi possivel concluir que uma
RNA/MLP pode ser empregada na modelagem desse tipo de
ambiente. Entretanto, mesmo com a comprovada eficacia da
rede, é necessario realizar novas medi¢gdes em campo. Isso
inclui a aplicagdo de dados coletados em diferentes locais, tanto
no mesmo ambiente quanto em outros, ajustes nos tipos de
parametros de entrada, consideracdo de varia¢cdes no numero de
camadas e neurdnios, entre outros ajustes nos hiperparametros,
com o objetivo € aprimorar a compreensao da influéncia de cada
hiperparametro, otimizar a previsdo do sinal e aperfeicoar a
capacidade de generalizagdo da RNA, com novos conjuntos de
dados de entrada e do sistema.

Em trabalhos futuros, outras arquiteturas de RNA, como a
long short-term memory (LSTM), um tipo de rede neural
recorrente amplamente utilizado em séries temporais, também
devem ser avaliadas. Além disso, ¢ importante considerar o
estabelecimento de padrdes e metodologias para a simulagédo
desses ambientes.
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