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Resumo - O objetivo deste documento é apresentar os
modelos de predicdo de intensidade de campo elétrico,
mostrar como foi o desenvolvimento de um modelo
alternativo utilizando Redes Neurais Artificiais, fazer uma
comparagdo através de medidas estatisticas entre os
modelos apresentados e o modelo desenvolvido, em
seguida fazer uma avaliagdo de qual foi 0 modelo obteve
melhor desempenho.
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APPLYING ARTIFICIAL NEURAL
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Abstract - The objective of this document is to present
the electric field streng prediction models, show how it was
the development of an alternative model using Artificial
Neural Networks, make a comparison through statistical
measures between the models presented and the model
developed, then make an assessment of which model was
the best performing.
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I. INTRODUCAO

Um modelo de propagacdo é uma formulacdo matematica
empirica que descreve a propagacdo de uma onda de radio em
funcdo, da frequéncia, distancia dentre outras condi¢Bes. Um
modelo simples é usualmente desenvolvido para predizer o
comportamento da propaga¢do para todos os enlaces sob
condicBes similares. Os modelos sdo criados com o objetivo
de estimar a intensidade do campo elétrico e prever a perda de
propagacdo no percurso ao longo de um enlace. [1]

Diferentes métodos tém sido propostos para estimar a
atenuacdo no percurso em ambientes naturais ou artificiais,
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esses métodos podem ser baseados em modelos fisicos e
empiricos.

Os modelos fisicos, usam principios fisicos de ondas de
radio, como a transmisséo no espago livre, difragdo e reflexdo
[2]. J& os modelos empiricos usam dados para modelar a
equacdo de perda no percurso. Para conceber os modelos
empiricos sdo encontradas correlacfes entre intensidade do
sinal recebido, altura da antena, perfil do terreno dentre outros
parametros encontrados através de medidas da intensidade do
campo elétrico e poténcia elétrica. Os modelos ITU-R P.1546
e Hata sfo exemplos de modelos empiricos [3].

A Agéncia Nacional de TelecomunicacGes do Brasil —
Anatel, adotou 0 modelo de propagacgéo ITU-R P.1546, como
0 modelo de propagacdo de ondas eletromagnéticas para o
planejamento dos valores da intensidade de campo elétrico no
Brasil para o Sistema Brasileiro de Televisao Digital - SBTVD
[4]. Porém, para o seu préprio dimensionamento é aberto a
possibilidade de escolha do modelo de propagagédo que melhor
adeque-se as caracteristicas da regido de estudo [4].

Este estudo tem como objetivo coletar dados de campo
elétrico do sinal de televisdo digital terrestre na regido do
bairro Santa Ménica na cidade de Uberlandia-MG, de acordo
com as normas propostas na Resolucdo n° 67, de 12 de
novembro de 1988, assim, realizar comparagdes dos valores
medidos com os valores tedricos obtidos a partir dos modelos
de propagacdo ITU-R P.1546, Okumura-Hata e uma Rede
Neural Artificial (RNA) na faixa de frequéncia de 566 a 572
MHz.

Nos tdpicos seguintes serdo apresentadas uma breve
descricdo dos modelos de propagacdo ITU-R P.1546,
Okumurua-Hata, RNA e a metodologia adotada no estudo, os
resultados obtidos e as conclusdes.

Il. MODELOS DE PROPAGACAO

Para o presente estudo, foram utilizados trés modelos de
propagacdo existentes na literatura de propagagdo de ondas
eletromagnéticas: Espaco livre, Okumura-Hata e ITU-R
P.1549.



A. Perda no espago livre

A perda no espago livre é um modelo que calcula a
intensidade do campo, considera apenas o espalhamento de
energia eletromagnética e despreza os efeitos de reflexdo,
refracdo e difracdo [5]. A partir da equacdo 1, calcula-se a
perda no espaco livre.

L(db) = 32,5 + 20logd + 20log f (1)
Onde:

L - Perda no espago livre

d - Distancia em km

f - Frequéncia em MHz

B. Modelo Okumura-Hata

E um dos modelos empiricos mais utilizados atualmente.
Foi desenvolvido através dos trabalhos de Y. Okumura e M.
Hata e € baseado nos resultados de medi¢fes extensas em
certas &reas urbanas e suburbanas do Jap8o. Ela foi
reconhecida pela Unido Internacional de Telecomunicagbes
através da Recomendacdo 1TU-P.529. [6]

A forma estabelecida que Hata encontrou para apresentar
a perda de propagacdo em éarea urbana foi definindo pela
equacdo (2). Como o modelo de Hata pode ser utilizado para
outras areas, definiu-se as equagdes de correcdo para areas
suburbanas e rurais [6].

L(dB) = A + B log(d) (2)
A = 69,55+ 26,16 log(f) — 13,821og(h,) — a(hy) (3)
B = 44,9 — 6,55log(h;) (4)

a(hy) = [1,11log(f) — 0,7] * hy — [1,56log(f) — 0,8]  (5)

Onde:

f: frequéncia em MHz

hy, : altura da antena transmissora

h,, : altura da antena receptora

a(hy,): fator de correcéo dos ambientes

L = atenuagcdo em dB

f = frequéncia em MHz (150 <f < 1500 MHz)

d = distancia em km (1 km < d <20 km)

h; = altura do transmissor em metros (30 m < ht <200 m)

a(h,) = fator de correcdo em dB

h,.= altura do receptor em metros (1 m < hr <10 m)

O fator de correcdo para cidades pequenas e dado por:
a(h,) = (1,1logf — 0,7) h, — (1,56 logf — 0,8) (6)

O fator de corre¢do para cidades grandes é dado por:

Para f <300 MHz o fator e dado por:

a(h,) = 8,29(log1,54 *h,)? — 1,1 @
Para f > 300 MHz o fator e dado por:
a(h,) = 3,2(log11,75 * h,)? — 4,97 (8)

Para as areas suburbanas e rurais é necessario modificar a
equacdo (2) para obter a perda de propagacdo conforme as
equacdes (9) e (10).

f 2
Lsuburbana = Lurbana — 2 [log(g)] —-54 9)
Lrural = Lurbana — 4.78(log )2 + 18,33 logf — 40,94  (10)

Na literatura sdo encontrados valores diferentes das
equaces do modelo de Hata devido a quantidade de casas
decimais utilizadas [7] [8] [9] [10] [11]. Como o Sistema
Brasileiro de Televisdo Digital (SBTVD) utiliza o modelo
ITU-R P.1546 [8], a equacdo que sera adotada para os calculos
sera a do anexo 8 da recomendacdo internacional, apresentada
pela equacgdo (11).

E = 69,82 — 6,16logf + 13,82logH; + a(H,) —
(44,9 — 6,55log H;)(logd)® (11)

Onde:

E: for¢a campo (dB(uV/m)) para 1 kW e.r.p

f: frequéncia (MHz)

H,: altura da antena transmissora acima do solo no
intervalo de 30 a 200 m da estacdo base.

H,: altura da antena receptora acima do solo no intervalo
delalOm.

a(H,) = (1,1 logf — 0,7)H, — (1,56 logf —0,8) (12)

b = 1parad< 20km

b = 1(0,14 + 0,000187f + 0,00107H;)(log[0,5d])%®

parad > 20 km

H
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C. Recomendagéo ITU-R P.1546

E um método para previsdes de propagacdo de ponto
para &rea para servicos terrestres na faixa de frequéncia entre
30 MHz e 3000 Mhz. Pode ser utilizada para o célculo da
intensidade de campo sobre percursos terrestres, percursos
maritimos e percursos mistos terra-mar com distancia entre
1.0 a 1000km para antenas de transmisséo efetiva para uma
antena com altura inferior a 3000m. As curvas de propagaces
nesta Recomendacdo sdo para intensidade de campo de 1kW
de poténcia efetiva irradiada (ERP) nas frequéncias nominais
de 100, 600, 2000 MHz, respectivamente, para outras
frequéncias é possivel encontrar os valores através de
interpolacdo ou extrapolagdo dos fatores obtidos para estas
frequéncias conforme Figura 1. Uma interpolagdo ou
extrapolacdo pode ser estendida para encontrar a intensidade
de campo, para outros pardmetros como distancia, altura da
antena entre outros [12].

Figura 1: Curvas de Intensidade de Campo




I11. REDE NEURAL ARTIFICIAL

Uma RNA é um sistema de processamento de informacao
que possui certas caracteristicas de desempenho em comum
com as redes neurais bioldgicas [13].

Uma RNA é caracterizada pela sua arquitetura, que é o
padrdo de conexdo entre 0s neurdnios, o treinamento,
aprendizagem, algoritmo, que é o método para determinar os
pesos das conexdes e a sua fungdo de ativacdo. E consiste em
um grande ndmero de elementos de processamento simples
chamados neur6nios, unidades, células ou nés. Cada neurénio
¢ conectado a outros neurdnios por meio de links de
comunicacdo direcionados, cada um com um peso associado.
Os pesos representam informacgdes sendo usadas pela rede
para resolver um problema. A Figura 2 ilustra de modo
genérico a arquitetura de uma RNA.

Figura 2: Arquitetura de uma RNA
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As RNA podem ser aplicadas a uma ampla variedade de
problemas, como armazenar e recuperar dados ou padrdes,
classificar padrdes, executar mapeamentos gerais de padrdes
de entrada para padrdes de saida, agrupar padrdes semelhantes
ou encontrar solugdes para problemas de otimizacéo restritos
[13].

O primeiro passo para o projeto de uma RNA é a aquisi¢do
de dados que representam o problema como um todo. A partir
desses dados é usual dividi-los de forma aleatéria em trés
categorias: treinamento, validacdo e testes. Na categoria
treinamento: os dados sdo apresentados a rede, e ela é ajustada
de acordo com seu erro, na validagéo: sdo usados para medir
a generalizacdo da rede e para interromper o treinamento
quando a generalizacdo para de melhorar e em testes: os dados
nessa categoria ndo possuem efeitos sobre o treinamento e,
portanto, fornecem uma medida independente do desempenho
da rede durante e apds o treinamento [14].

O proximo passo é a definicdo da configuracao da rede,
neste sdo definidos os parametros de entrada, as camadas
escondidas e o nimero de neurdnios na camada escondida,
além dos parametros de saida. A definicdo do numero de
camadas escondidas e nimero de neur6nios nessas camadas
sdo feitos de forma empirica, ndo havendo algum critério para
isto e vai de acordo com a experiéncia do projetista [15].

Saida

Em seguida a vem a etapa de treinamento. O procedimento
utilizado para realizar o processo de aprendizagem em uma
RNA é denominado algoritmo de otimizagéo (ou otimizador).

Existem muitos algoritmos de otimizacdo diferentes.
Todos tém caracteristicas e desempenho diferentes em termos
de requisitos de memoria, velocidade de processamento e
precisdo numérica.

O algoritmo de treinamento da RNA escolhido foi o
Levenberg-Marquardt, que é uma modificagdo do método de
Gauss-Newton [16]. No método de Gauss Newton, 0s pesos
de treinamento da rede neural sdo ajustados com a seguinte
regra:

w(n +1) = w(n) — (Jm)TJm) " 1) e(n) (13)

onde J é uma matriz jacobiana definida como:

de; de;
o awm]
J=1: : (14)
de, de,
aw, aw,,

Modificacdo de Levenberg-Marquardt para o método de
Gauss Newton:

w(n +1) = w(n) — Jm)7"(m) + u) () e(n) (15)

O parametro p garantira que a inversdo da matriz sempre
produzird um resultado. Este pardmetro dependera da
avaliacdo da soma dos erros quadréaticos [16].

O treinamento ocorre até que o treinamento atinja o
critério de parada, que pode ser o nimero de ciclos de
treinamentos que acontece, tempo de treinamento, ou até
mesmo quando a rede comega a perder a generalizacéo,
através dos dados de validacao [16].

O algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt é
melhor que outros métodos [17]. O algoritmo é uma técnica
iterativa que localiza um minimo local de uma funcdo
multivariada que é expressa como a soma dos quadrados de
varias fungBes ndo lineares de valor real. Tornou-se uma
técnica padrdo para problemas ndo lineares de minimos
quadrados, amplamente adotada em varias &reas para lidar
com aplicagdes de ajuste de dados [18].

IV. METODOLOGIA

A metodologia adotada neste trabalho, consiste na
definicdo dos sistemas de transmissdo e recepgéo.

O sistema de transmissdo adotado para esse trabalho esta
localizado na zona leste da cidade de Uberlandia, no bairro
Umuarama, a uma altitude de 937 m, com as seguintes
coordenadas geograficas da estagdo transmissora 18° 53 06”
S 48° 15° 42” W. Esse sistema ¢ composto por um sistema
irradiante, uma linha de transmissdo e um transmissor, o qual
é responsavel pela emissao do sinal eletromagnético.

O sistema irradiante € composto por uma antena de
polarizagdo eliptica 70x30, modelo 1SD083022UT do
fabricante Ideal Antenas com um ganho maximo de 11,20
dBd, com tilt elétrico de 4°. As ondas eletromagnéticas sdo
transmitidas 70% horizontal e 30% vertical. O centro de fase
do sistema irradiante (Hci) estad a 64 m de altura do chéo.



A linha de transmissédo de 71 m do fabricante RFS modelo
HCA158-50J, com didmetro de 1 5/8 com perda de insercéo
de 1,27 dB/100 m e eficiéncia de 0,7046.

O transmissor modelo DV13400 do fabricante Harris opera
no canal 30 na faixa de frequéncia de 566 a 572 MHz, sua
frequéncia de operacdo é 569,142857 MHz, e a poténcia de
transmissdo é 2,5 KW. A Tabela 1 apresenta as caracteristicas
técnicas dos dados do sistema de transmissdo da emissora

analisado neste trabalho.

Tabela 1: Caracteristicas do sistema de transmisséo

Localizacéo da estacéo transmissora

-18,885° -48,2617°

Canal digital

30

Faixa de frequéncia

566 a 572 MHz

Frequéncia de operacéo

569,142857 MHz

Poténcia de operacdo do transmissor 2,5 kW

Antena ISDE083022UT
Beam-tilt elétrico 4°

Azimute 210°
Polarizacdo Eliptica (70x30)

Ganho da antena transmissora

13,3484 dBi (Horizontal)
9,6684 dBi (Vertical)

Altura do centro de radiacdo 64m

Linha de transmissdo HCA158-50J
Comprimento da linha de transmisséo 71m

Perdas de acessérios 1,27 dB
Largura de feixe vertical da antena 6,5°

transmissora

O sistema de recepgdo responsavel pela coleta dos dados
esta representado na Figura 3, composto por duas antenas
verticais omnidirecionais de ganho 0 dbi, um aparelho de
Global Positioning System (GPS), um analisador de cobertura
modelo TSMW da empresa Rhode & Schwarz, um notebook
acoplado ao analisador com o software ROMES.

Figura 2 Sistema de Recepcéo

Figura 3: Sistema de recepgao

Com os setups definidos o proximo passo foi definir o
percurso a ser realizado as coletas do campo elétrico na
frequéncia de operagéo de 569,142857 Mhz

O percurso escolhido para a realizacdo das medicgBes da
intensidade do campo elétrico, foi no bairro Santa Ménica na
cidade de Uberlandia-MG, conforme ilustrado na Figura 4.

Figura 4: Zona de medic&o da intensidade do campo elétrico

*  Pontos de medigdao

-18.925 | |
|

i G ‘

[ [
18.93 | ‘ ; : ‘ ]
-48.26 -48.255 -48.25 48245 4824 -48235 4823 48225

Foram coletadas 71 000 amostras de intensidade do campo
elétrico, no percurso definido. O setup de recepcédo escolhido,
armazenou-se 0s parametros (latitude, longitude, distancia,
altitude e campo elétrico) das amostras coletadas. Na
sequéncia realiza-se uma andlise dos parametros, a fim de
definir as entradas e saidas da RNA.

A latitude e longitude sdo as coordenadas geogréficas da
amostra. A distancia é o espa¢o em quildmetros entre as
coordenadas do ponto amostrado e as coordenadas da antena
transmissora. E a altitude é a altura do terreno em relacdo ao
nivel do mar da amostra. O campo elétrico € a intensidade de
campo medido.

Os parametros escolhidos para o desenvolvimento da RNA
foram, distncia e altitude, para entrada e o campo elétrico
como pardmetro alvo, ou seja, a saida da RNA, conforme
ilustrado na Figura 5.

Figura 5 Arquitetura da RNA escolhida
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Com os parametros de entrada e saida definidos da RNA,
0 préximo passo é desenvolver a RNA no Matlab®, através
do toolbox Neural Net Fitting.

Na sequéncia configura-se no toolbox as entradas e saidas
da RNA. Apo6s a atribuicdo define-se a porcentagem de
amostras que serdo utilizadas para treinamento, validacao e
testes. A partir das 71 000 amostras definiu-se aleatoriamente
que 50% serdo utilizadas para treinamento, 25% para
validacéo e 25% para testes.

O proximo passo é definir o nimero de neurdnios na
camada escondida e logo em seguida realizar o treinamento da
RNA. Para definir o nimero de neurdnios, foram realizados o
treinamento da RNA para as seguintes quantidades: 10, 15, 20,



30, 40, 50 e 100 neurdnios, a fim de encontrar o melhor
desempenho da RNA. A definicdo pela a quantidade de
neurdnios se deu através do erro quadratico médio (EQM) do
treinamento. A Tabela 2, apresenta os resultados dos
treinamentos realizados na RNA para 0s neur6nios definidos.
Tabela 2: Resultados dos treinamentos realizados na RNA

Neurénio Camada EQM no treinamento Tempo de
Escondida Treinamento
10 11,77083 01:03
15 10,28722 01:08
20 9,43224 01:14
30 9,27756 03:16
40 7,69416 05:14
50 7,23854 07:01
100 5,04529 14:39

Nota-se que pela a Tabela 2, 0 melhor desempenho EQM
no treinamento da RNA foi para 100 neurdnios. Assim a RNA
desenvolvida para este trabalho terd 100 neurénios na camada
escondida.

Com a RNA ftreinada e definida, o préoximo passo é
calcular o desvio padrdo, erro médio absoluto, EQM e erro
RMS, do campo elétrico medido com a RNA gerada e os
modelos de propagacdo espaco livre, Okumura-Hata e ITU-R
P.1546.

V. RESULTADOS E COMPARAGAO COM OUTROS
MODELOS

A partir da captura das 71000 amostras da intensidade de
campo elétrico da regido Santa Monica no percurso
apresentado pela Figura 4. Observou-se que essa regido €
composta por casas residenciais de 1 pavimento e diversos
prédios residenciais de 3 pavimentos. Sua arborizacdo é de
densidade intermediaria e a altitude média do terreno é de
900,37 m.

Com a medi¢do do campo elétrico no percurso da figura 4,
0 préximo passo a ser realizado é gerar uma mancha da
intensidade do sinal do campo elétrico na regido. A Figura 6
representa a mancha da intensidade do campo elétrico na
regido Santa Mdnica, onde a média do campo elétrico é de
55,38 dBpv/m.

Figura 6 — Mancha da intensidade do campo elétrico na regido
Santa Ménica
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Nota-se na mancha da intensidade do sinal elétrico na
figura 7 a predominancia da cor ciano, de acordo com a
legenda do colobar dessa regido a faixa de frequéncia que
representa a cor ciano é de 55 a 60 dBuV/m, onde obtém uma
média da intensidade do campo elétrico de 55,38 dBuV/m e
constata-se que o campo elétrico maximo e minimo sdo 80,86
e 51,36 dBuV/m, respectivamente.

A Figura 7 ilustra o comportamento da intensidade do
campo elétrico medido comparando entre os modelos de
propagacdo espaco livre, Okumura-Hata, ITU-R P.1546 e a
RNA com 100 neurdnios.

Figura 7 - Comparagéo do campo elétrico entre os modelos
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A Figura 7 apresenta a representacdo grafica do
comportamento do campo elétrico na regido. Nota-se que a
RNA gerada obteve uma melhor simetria em relacdo ao campo
elétrico medido. E os modelos de propagacdo espago livre,
Okumura-Hata e ITU-R P.1546 ndo obtiveram um ajuste
semelhante ao campo elétrico medido.

A partir da estatistica descritiva realizou-se calculos de
desvio padréo, erro médio absoluto, EQM e erro RMS, com
intuito de realizar a comparagéo entre os modelos e verificar
qual modelo obteve o melhor desempenho na regido Santa
Mbnica. A Tabela 3, apresenta os valores encontrados para
cada um dos modelos analisados nesse trabalho.



Tabela 3: Comparagdo entre os modelos utilizados

Modelo Desvio Erro EQM Erro
Padrao Médio RMS
Absoluto
Espago 5.9030 33,741 1161,5 33,7419
Livre
Okumura 5.1446 6,4923 60,9659 6,4921
Hata
ITU P1546 5.1239 8,5050 95,1444 8,5047
RNA 3.7592 1,8280 10,6168 1,8280

De acordo com a Tabela 3, 0 modelo que obteve o melhor
desempenho foi a RNA com 100 neurdnios com um desvio
padrdo de 3,75 dB.

V1. CONCLUSOES

Este artigo propds uma solucéo alternativas através do uso
de RNA, ao invés dos métodos tradicionais de predi¢do de
propagacdo de ondas eletromagnéticas, na regido do Bairro
Santa Ménica na cidade de Uberlandia-MG. Através dos
resultados apresentados na secdo anterior, que foram
satisfatorios, percebemos que a solugdo foi eficiente.

E proposto para trabalhos futuros, uma ampliagio da area
onde foram feitas as medigdes, como por exemplo na cidade
inteira, bem como a medigdo em outras frequéncias para que
0 modelo fique completo, além disso pode-se experimentar
outros tipos de redes neurais, ou também outros tipos de
treinamento, afim de encontrar resultados melhores.
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