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RESUMO

Um grande desafio na melhoria da eficiéncia na implementacao de redes de radiocomunicacdo
para Seguranga Publica e Defesa € a obtencao de um posicionamento 6timo para a Estacdo
Réadio Base. Devido ao nimero de varidveis necessarias para anélise destas posicoes, este pro-
blema é reconhecido na literatura como de alta complexidade computacional. Normalmente,
para realizacdo dos estudos, sdo utilizadas ferramentas de predi¢do da propagacao de radio.
No entanto, estas solu¢des dependem geralmente da experiéncia e intuicdo do projetista para
definicdo da melhor localizagdo para as Estagdes Rddio Base. Neste trabalho, € apresentada
uma solucdo alternativa baseada no método meta- heuristico conhecido como otimizacdo por
enxame de particulas, em que uma fungdo fitness é otimizada considerando de forma ponde-
rada cobertura e economia. O modelo de propagacdo de Longley - Rice foi utilizado a partir de
um comparativo com medi¢des realizadas em campo. Para uma regido de estudo de 1806 km?,
o desempenho do algoritmo mostrou bons resultados, quando considerada a modelagem utili-
zada, com possibilidade de alocagdo de quatro Estacdes Radio Base com percentuais superiores
a 90% de cobertura.

Palavras-chave: Radiocomunicagdo, Estagdo Radio Base, Enxame de particula.






ABSTRACT

A great challenge in the implementation of radiocommunication networks for Public Safety
and Defense is obtaining an optimal positioning for the Radio Base Stations (RBSs). due to
the number of variables needed to analyze these positions, this problem is recognized in the
literature as of high computational complexity. Normally, to carry out the studies, only radio
propagation forecasting tools were used. However, these solutions usually depend on the expe-
rience and intuition of the designer to define the best location for the ERBs. In this work, we
are presenting an alternative solution based on the heuristic method, known as particle swarm
optimization, in which a function fitness is optimized considering weighted form, coverage and
economy. The model of Longley - Rice propagation was used based on a comparison with
medications performed in field. For a study region of 1,806 km?2, the performance of the algo-
rithm showed good results, when taken into account the modeling used, with the possibility of
allocation of four ERBs with percentages greater than 90

Keywords: Radio communication, Base Radio Station, Genetic Algorithm.
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Capitulo

INTRODUCAO

A implantac¢do de sistemas de telecomunicagdes, principalmente aqueles voltados as aplicacdes
de radiocomunica¢do para Seguranca Publica e Defesa, exigem altos investimentos e signifi-
cativo tempo de execucdo dependendo da dimensdo da drea a ser coberta. Estas implantacdes
sao realizadas através da andlise de cobertura de radiofrequéncia, que se baseia em modelos de
perda por propagacao (ou de percurso) para prever a distribuicao do campo eletromagnético ao
redor de uma antena transmissora e, consequentemente, avaliar distancias maximas de alcance
do sistema. A exatiddo das predi¢cdes geradas por esses modelos depende dos dados disponiveis
sobre o sistema e a regidao de andlise (DIAS, 2018).

Segundo Junior (2015), para as Institui¢des de Seguranga Publica e Defesa, as dificulda-
des surgem no momento do mapeamento completo da rede, ou ainda nos casos de expansao
ou de novos projetos, pois sem ferramentas adequadas, a tendéncia € obter resultados pouco
satisfatérios ou incorretos sobre o sistema de radiocomunicacao a ser utilizado.

Uma forma de tornar mais eficaz a aplicacdo desta andlise, € a utilizacdo de softwares
que realizam um estudo preditivo da radiopropagacao do sinal. A utiliza¢do destas ferramen-
tas computacionais permite uma visualizacao antecipada dos resultados de cobertura, o que
torna-se uma vantagem no planejamento de redes, pois podem revelar problemas que sé seriam
percebidos no momento da instalacao dos equipamentos de transmissao e recep¢ao. (JUNIOR,
2015).

Entretanto, ainda assim, esta avaliacdo torna-se intuitiva, visto que a localizacdo das
Estacoes Radio Base (ERBs) escolhidas para o estudo pode ndo ser a mais eficaz na regidao
de cobertura pretendida o que pode levar a resultados ineficientes, como a instalacdo de uma
quantidade maior de ERBs do que a necessaria gerando investimentos prescindiveis.

Como as ferramentas de estudo disponiveis no mercado nao verificam dentro da regido de
cobertura pretendida a melhor coordenada para instalacdo da Estacao Radio Base (ERB), resta
ao projetista analisar, através da sua experiéncia, as posi¢des que possam apresentar oS me-
lhores resultados realizando caso a caso o estudo destas. O problema € que este formato, ndao
garante a escolha da melhor localizagdo (latitude e longitude). Isso ocorre, porque o problema
de posicionamento de ERBs, envolve uma grande quantidade de parametros, tornando-se com-
plexa a busca de uma solugdo de forma deterministica.

26



INTRODUCAO 27

Desta maneira, uma forma de otimizar a implantacao de sistemas de radiocomunicacao,
no que se refere ao problema de melhor posicionamento da ERB, € a utilizacdo de métodos
baseados em heuristicas.

Em uma série de problemas que envolve otimizacdo combinatério, tendo como exem-
plo classico o problema do caixeiro viajante, métodos heuristicos possibilitam que através
de modelos estatisticos e a partir de solucdes iniciais aleatorias seja possivel a obtengdo de
solugdes Otimas. Entre estes modelos destacam-se Algoritmos Imunoinspirados (SIA), Algo-
ritmos Genéticos (GA) e Inteligéncia de Enxame.

Nos seus trabalhos, por exemplo, Lieska, Laitinen e Lahteenmaki (1998), Han et al. (2001),
Alenoghena, Emagbetere e Aibinu (2013), Suriya e Porter (2014), Ouamri (2017), Costa
(2016), Amorim1 et al. (2019) e Antunes et al. (2021) utilizaram Algoritmo Genético (GA)
para otimizac¢do do posicionamento de ERBs enquanto as pesquisas de Yangyang et al. (2004),
Talau (2010), Monshi e Islam (2012), Pereira (2014) e Filho (2019) utilizaram o método de
Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO).

Em Lieska, Laitinen e Lahteenmaki (1998) foi realizada uma analise utilizando GA visando
resolver o problema de otimiza¢ao no posicionamento de ERB’s para obten¢ao da méxima co-
bertura. Ressaltou que o GA mantém uma populacdo de solu¢des potenciais (com bom desem-
penho) enquanto outros métodos processam um tUnico ponto. Modelou o problema conside-
rando uma regido ficticia cartesiana visando maximizar a drea total de cobertura onde a energia
recebida era maior que -60 dBm.

Em Han et al. (2001), uma nova representagdo para descrever o posicionamento de estagdes
base com numeros reais e introdu¢ao de novos operadores genéticos foi adotada. Na sua pro-
posta é descrito nao apenas os locais das estagdes base, mas também o quantitativo delas.
Aplicou o algoritmo num problema de otimiza¢do considerando efici€éncia na cobertura e via-
bilidade econdmica, e testou em um ambiente de densidade de trafego ndo homogénea. Con-
cluiu, através do resultado da simulacdo, que € possivel encontrar solucdes quase 6timas com
o algoritmo.

Em seu trabalho, Alenoghena, Emagbetere e Aibinu (2013) utilizou um algoritmo baseado
GA para otimizar o posicionamento de ERB levando em consideracao a sua vizinhanca. A pro-
posta levava em consideragdo a regulamentac¢do local quanto as exigéncias de distanciamento
da ERB em relacdo a escolas, hospitais, igrejas e outras edificagdes. Através da utilizacdo
de uma drea retangular simulada e a atribuicao de pesos conforme os limites legais para cada
distancia, simulou a otimiza¢do do posicionamento da ERB. Obteve como resultado 100% de
eficiéncia concluindo que o GA pode ser utilizado para otimizacao no posicionamento de ERB.

J4 em sua pesquisa Suriya e Porter (2014), propds um modelo de otimizagdo utilizando
GA para o posicionamento de leitores de Identificacdo por Radio Frequéncia (RFID) em uma
instalacdo de grande escala. Para tal, realizou duas simulacdes envolvendo uma instalacio de 30
x 30 m, utilizando coordenadas cartesianas, com 99 etiquetas RFID colocadas aleatoriamente.
Na primeira, utilizou apenas 10 leitores comparando os resultados com os obtidos em pesquisas
anteriores. A segunda buscou encontrar o numero ideal e localizacdo de leitores para as 99 tags
RFID. Concluiu que o GA conseguiu obter com eficiéncia e rapidez os melhores resultados
para o quantitativo e posicionamento dos leitores de RFID na instalacdo.

Costa (2016), propds um modelo utilizando um algoritmo genético modificado (algoritmo
memético) para obtencdo do posicionamento 6timo para ERBs. Utilizou o modelo Cost 231
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- Hata e frequéncias na faixa de 700 MHz e 2.5 GHz para o padrao de Evolugdo a Longo
Prazo (LTE) com estudo realizado para o municipio de Palmas-TO. Concluiu que o algoritmo
memético apresentou bons resultados no que diz respeito a alocacdao de ERBs, pois das 30
possiveis combinacdes em 29 delas a cobertura da drea de estudo foi de mais de 80% dos
pontos de demanda, estando, portanto, dentro do exigido pela ANATEL para areas urbanas.

Em pesquisa publicada, Valavanis et al. (2014) desenvolveu uma metodologia de otimizacdo
baseada em GA tendo como objetivo identificar de forma estocéstica a solu¢ao 6tima que atenda
aos requisitos das operadoras de telefonia em termos de cobertura e capacidade em uma de-
terminada drea, com o minimo de ERB e consequentemente de custo. Na sua metodologia,
desenvolveu um sistema de LTE que funciona para uma topologia de rede que considera, ex-
plicitamente, estruturas de células mistas (macro, micro), nds de retransmissao e locais de de-
manda de trafego nao uniformes. Os resultados demonstraram um desempenho bem sucedido
do método proposto.

Em Ouamri (2017) também foi utilizado GA para otimizar o posicionamento de ERBs.
Considerou as coordenadas do local (x,y), transmissao de poténcia, altura e inclina¢do como
parametros de projeto. Cobertura, interferéncia e custo foram definidas na fungdo objeto, en-
quanto Handover, demanda de trafego e sobreposi¢ao foram considerados como restrigdes.
Utilizou o modelo de Hata para calculo das perdas no caminho e levou como suposicao uma
regido plana. O algoritmo apresentou uma avaliacdo de desempenho com 97% dos usudrios
sendo cobertos com sinal de boa qualidade.

Em Amoriml et al. (2019) foi resolvido o problema de posicionamento de ERB utilizando
a meta-heuristica Biased Random - Key Genetic Algorithms (Algoritmos Genéticos de Chave
Aleatdria Enviesados (BRKGA)) visando otimizar, de forma ponderada, um balango entre co-
bertura e custo de servigo. Na sua pesquisa, realizou vérios testes para provar a eficicia da
solucdo proposta, onde 0o BRKGA apresentou valores distantes 1,4%, em média, da cobertura
6tima, resultados superiores em termos de execucdo e cobertura de drea frente aos métodos
adotados pela literatura.

Também utilizando GA, Antunes et al. (2021) realizou um estudo visando verificar a viabi-
lidade de um algoritmo de otimizacdo exato e outro meta-heuristico, utilizando GA, para obter
a melhor cobertura possivel ao menor custo no emprego de ERBs méveis em comunicagdes
criticas militares. Utilizou como ambiente de estudo um modelo baseado na tragédia de Bru-
madinho. Concluiu que o algoritmo baseado em GA era superior ao exato para situagdes com
alta carga de trabalho, além de entregar solu¢des 6timas em menor tempo computacional.

Ja utilizando o PSO, Yangyang et al. (2004 ) utilizou o Otimizac¢do de Enxame de Particulas
Multiobjetivo de Faixa Dividida (DRMPSO) para o melhor posicionamento de ERBs conside-
rando cobertura e eficiéncia econdmica. Considerou o conjunto 6timo de Pareto para avaliagdao
dos resultados do algoritmo e o método de propagagdo no espago livre para uma regido simu-
lada. Os resultados de simulagdo mostraram que a abordagem proposta € eficiente e eficaz,
especialmente para projetos de redes em larga escala.

Uma pesquisa realizada por Hassan, Cohanim e Weck (2005) teve como objetivo realizar
uma avaliacdo comparativa entre o GA e o PSO. Destacou, que os métodos se assemelham no
sentido que ambos possuem abordagens de pesquisa baseadas na populacdo e que ambas depen-
dem do compartilhamento de informacdes entre os membros da populacdo para melhorar seus
processos de pesquisa usando uma combinacdo deterministica com regras probabilisticas. Para
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os estudos comparativos, realizou a otimizacao de oito problemas através de varias execugoes
com PSO e GA. Concluiu que, embora o PSO e o GA obtenham solu¢des de alta qualidade,
com indices de qualidade de 99% ou mais com um nivel de confianga de 99% para a maioria
dos problemas de teste, o esforco computacional exigido pelo PSO para encontrar solugdes de
alta qualidade € menor do que o esforco exigido pelo GA para encontrar a mesma alta qualidade
de solugdes.

Em seu trabalho, Talau (2010) apresentou uma abordagem para resolver a otimizacao do po-
sicionamento de ERB’s em um ambiente interno, visando atender um conjunto de usudrios, com
um nimero minimo de estacdes. Utilizou o modelo de otimiza¢do por enxame de particulas
bindrias simulando quatro regides de estudo. Considerou para os estudos a propagacdo no
espaco livre com frequéncia de opera¢do em 1,8 GHz. Comparou os resultados do PSO binério
com solucdes 6timas encontradas por um algoritmo de pesquisa exaustivo. Os resultados com-
putacionais sugeriram que o algoritmo PSO fornece uma abordagem bastante eficiente para
obter solucdes 6timas com pequeno esfor¢co computacional.

De forma semelhante, Monshi e Islam (2012) utilizou o PSO para otimizagdo no posiciona-
mento de ERBs levando em consideragdo uma fun¢do de otimiza¢@o multiobjeto para cobertura
e eficiéncia econdomica. Considerando uma regido simulada utilizou o método de propagacao
de Hata e parametros de poténcia, altura e energia efetiva irradiada para os célculos do algo-
ritmo. Obteve respostas otimizadas para um conjunto de simulacOes variando-se os parametros
do PSO.

Pereira (2014), baseado-se na formula de capacidade de Shannon e o indice de justica de
Jain, avaliou o desempenho do PSO sugerido para dois conjuntos de pontos de demanda de
trafego, correspondendo a uma estimativa do trafego médio e de pico, respectivamente, para
uma regido metropolitana. Realizou os estudos com 8, 32, 128 e 256 particulas para posicio-
namento das ERBs, sugerindo pontos ideais para colocagao das mesmas encontrada pelo PSO.
De forma semelhante a Talau (2010), considerou para os cdlculos a propagac¢do no espago livre
e frequéncia de 2GHz. Seus resultados demonstraram uma melhoria de 17% com um aumento
no nimero de estagcdes menor do que 10%.

Por fim, Filho (2019) propds uma otimiza¢do do posicionamento de multiplas small cells,
utilizando os métodos de otimizacdo PSO e Otimiza¢do por Polinizacdo de Flores (FPO). To-
mando como referéncia um ambiente urbanizado, utilizou dois modelos de propagac¢do, Alpha,
Beta e Gama (ABG) e Close in (CI), simulados em diferentes faixas de frequéncia: 3,5 GHz,
10 GHz, 24 GHz, 28 GHz, 60 GHz e 73 GHz. Os resultados mostraram que os algoritmos
posicionaram de maneira eficiente as small cells, sendo que o PSO exige um menor tempo de
processamento, mas com uma maior quantidade de itera¢cdes quando comparado aos resultados
do FPO.

Segundo Thevenot (2020), o PSO compartilha muitas semelhancas com GA. O sistema
¢ inicializado com uma populacdo de solucdes aleatérias e busca solugdes 6timas através da
atualizacdo de geragcdes. No entanto, ao contrario do GA, o PSO ndo tem operadores de
evolugdo, como crossover e mutacdo. A diferenca estd na forma como as geracoes sao atualiza-
das. Foi demonstrado também que o PSO pode ter melhores resultados de forma mais rapida e
econdmica em comparagdo com outros métodos. Ainda apresenta a vantagem de possuir pou-
cos parametros que sao de simples entendimento. Além disso, para 0s mesmos parametros, o
PSO funciona em uma grande variedade de tarefas, o que o torna um algoritmo muito flexivel.
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Diante do exposto, o objetivo deste trabalho € desenvolver um algoritmo que utili-
zando o método PSO seja capaz de otimizar o posicionamento de ERBs em um sistema de
radiocomunica¢do voltado para a Seguranca Publica operando no intervalo entre 144 - 450
MHz, considerando aspectos técnicos e econdmicos e utilizando no estudo um ambiente ge-
ografico real através das operacdes sendo realizadas com as coordenadas geograficas em for-
mato decimal. Como objetivos especificos, € possivel listar:

* Definir o modelo de predi¢c@o de radiopropagacdo mais adequado ao problema a partir de
medigdes realizadas em campo;

* Implementar uma rotina baseada em computaga@o bio-inspirada, através do método PSO,
usando linguagem de programacdo Python;

* Avaliar o desempenho do método de otimizacao a partir das solu¢des obtidas e do tempo
de processamento;

Além da Introducdo, o trabalho é organizado como se segue: No Capitulo 02 é detalhada
a fundamentacgdo tedrica necessdria para o desenvolvimento da pesquisa. No Capitulo 03 sdo
apresentadas as principais etapas de elaboracao deste trabalho. Em seguida, no Capitulo 04,
os resultados obtidos s@o apresentados e discutidos. E por fim, na Conclusdo, € abordado um
resumo das principais realizagdes deste trabalho.
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Com intuito de obter os melhores resultados de cobertura na implantacdo de sistemas de
radiocomunicacgao, sao utilizados softwares para predicao da cobertura. Como j4 citado, es-
tas aplicagOes utilizam métodos matematicos desenvolvidos a partir de estudos deterministicos
ou empiricos.

Os métodos deterministicos sdo modelos tedricos que se baseiam em formulagdes ma-
temadticas, fundamentadas em principios fisicos exatos, no qual leva-se em consideracdo todo
o meio de propagacdo das ondas eletromagnéticas, desde a topografia do terreno até as
construcdes, ou seja, tudo que pode afetar a propagacao do sinal (MOREIRA, 2017). Estes
modelos podem ser utilizados para qualquer ambiente, mas na pratica exigem grande esfor¢co
computacional, pois utilizam algoritmos complexos o que requer maior memdria e capacidade
de processamento dos dados. Dentre os modelos deterministicos, destacam-se o modelo de
Diferencas Finitas no Tempo, o modelo de Tracado de Raios e o modelo utilizando equacdes
parabolicas (GOMES, 2015).

No entanto, os modelos empiricos sdo mais funcionais por apresentarem baixo custo com-
putacional. Sao utilizados na predicdo de cobertura dos mais variados cendrios, como por
exemplo, em ambientes rurais, suburbanos e urbanos (LEMOS, 2016). Também sdo encontra-
dos aplicagdes desses modelos em ambiente do tipo indoor.

Neste sentido, como o alvo deste trabalho é o desenvolvimento de um algoritmo de baixo
custo para estudos voltados a implantacdo de sistemas de radiocomunicagdo criticos, especifi-
camente para Seguranga Publica, neste capitulo sdo abordados alguns dos principais modelos
empiricos de propagacao.

2.1 MODELOS DE PROPAGACAO

Nesta secdo, sdo detalhados alguns exemplos de modelos empiricos como a propaga¢do no
Espaco Livre, modelo Log-Distancia, Lee, Longley-Rice e Okumura-Hata.

2.1.1 Propagacao no Espaco Livre

A propagacao no espaco livre € estudada em ambientes onde a propagacao de ondas de radio
entre a antena transmissora e receptora de um determinado sistema de comunicacdes estd livre

31
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de todos os objetos que possam interagir de alguma forma com a onda eletromagnética (LE-
MOS, 2016). Para obter os valores de poténcia recebida no espaco livre € utilizada a Equagao
2.1 de Friis.

2 2
PR = PTGTGR m (2.1)

No espaco livre a propagacdo da onda ocorre em linha reta, sem efeitos de difracdao ou
reflexdo (LEMOS, 2016). Conforme Yacoub (1993), uma forma de mensurar os estudos de
radio propagacdo € através da perda de trajetéria L dada pela Equacgdo 2.2

P (AN
L—P—T—<m), (2.2)

considerando antenas isotropicas, isto é, com G = Gg = 1.
Em decibéis, a perda de trajetéria L € dada por

2 2
Lp) =101 — .
(dB) 08 ( 4ﬁd> (2.3)
Consequentemente, a equagdo de Friis, em decibéis, passa a ser

L(ap) = 20log(1) —20log(4x) — 20log(d) (2.4)

Sabendo que A = £, que a frequéncia é dada em MHz e distancias em km, obtém-se

o

Lp) = 20log(c) —20log(f) — 21,98 — 20log(d) (2.5)

Por fim, a equacgdo de Friis passa a ser dada por

Liypy =32,44+20 log(dim) +201log( fua:) (2.6)

Embora a equagdo de transmissdo de Friis seja simples, ndo considera fatores geograficos
da regido, como por exemplo, o relevo. Por isso, € necessdrio abordar outras ferramentas de
predi¢do de propagacdo do sinal.

2.1.2 Modelo de Lee

O modelo de Lee proposto em 1985 foi obtido a partir de dados experimentais. Nele, verificou-
se a taxa de atenuagdo do nivel do sinal em funcdo da distancia, conforme as variagdes da
topografia e da morfologia do terreno. E um modelo muito utilizado em projetos de Radio
Frequéncia (RF) de telefonia mdvel, principalmente na faixa de frequéncia de 950 MHz, e é
adequado para faixas entre 150 e 2400 MHz (JUNIOR, 2015).

O modelo baseou-se em exaustivas medi¢Oes de sinal em algumas cidades com carac-
teristicas diferentes, com o objetivo de se encontrar parametros de ajuste a serem incorporados
na expressao, permitindo com isso adequar a aplicacao do modelo a outras regides morfologi-
camente semelhantes (ELIAS, 2005). O modelo € definido pela Equacgao 2.7.
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Pr = Py —ylog <L) —nlog(i)Jrao (2.7)
ro fo

O modelo de Lee tem como um dos seus principais fundamentos a utilizagdo de um ponto
de interseccao num raio de 1,6 km da estacdo - base. O valor do decaimento associado ao
valor neste ponto € utilizado para prever o nivel de sinal de cada ponto ao longo de uma radial.
Estes valores podem ser usados para previsdes em dreas similares sem ser necessdrio refazer as
medidas (PEREIRA, 2007). Segundo Lee (1989), a razdo em se adotar a poténcia a partir de
1.6 km (uma milha) do ponto de transmissao € que dentro de uma regido circular, com centro na
ERB em questdo e raio com valor descrito, existe pouca influéncia dos elementos morfoldgicos
no aumento da atenuacao do sinal recebido.

A poténcia de recep¢ao no ponto de interse¢ao Py e o decaimento da atenuagdo ¥ em fungio
da distancia sdo obtidos a partir da verificacdo dos dados apresentados na Figura 2.1, caso
nao seja possivel a obtencdo do valor em campo, considerando-se as caracteristicas do tipo de
ambiente de estudo.
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Figura 2.1 Ponto de intersec@o e decaimento da atenuacao
Fonte: (PATRIOTA, 2011)
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Conforme descrito por Lee (1989), o fator n € obtido dentro da faixa definida na Equagao
2.8.

20dB/década < n <30dB/década (2.8)

Sendo vélida para frequéncias que vao de 30 a 2000 MHz e distancias que variam de 1 a 30
Km. Para sistemas operando em regides urbanas, com frequéncias superiores a 450 MHz, n =
30 dB/década tem sido geralmente adotado, mostrando boa aproximag¢do da realidade.

O fator ag tem como objetivo ajustar a previsao a partir da definicdo dos parametros reais da
ERB e do terminal mével. O ajuste € efetuado considerando niveis de poténcia de transmissao,
altura dos centros de emissao das antenas da ERB e do terminal mével e ganhos das antenas da
ERB e do terminal mével (PEREIRA, 2007), conforme Equacgdo 2.9

P h h
ao = 1010g(P—T) +2010g(h—1) + 101og(h—2) +(Gr —Grp)+ (Gr—Ggy)  (2.9)
T, Ip 2p
Os valores padrao para o modelo de Lee sdo:
o PTp =10 W;
* hip=30m;

* hyp=3m;

Grp =6 dBd;

Grp =0 dBd.

2.1.3 Modelo de Longley Rice

O modelo Longley-Rice ou Modelo de Terreno Irregular (ITM) € utilizado em estudos de
propagacgdo para faixas de frequéncia entre 20 MHz a 20 GHz, uma ampla variedade de al-
tura e distancia de antenas, onde a caracteristica do terreno tem significativa relevancia. O
modelo apresenta resultados de predi¢do com baixo custo computacional e satisfatério quando
comparado a outros modelos tradicionais (AMARAL, 2012).

Ele trabalha com dois modos diferentes a partir do perfil do terreno: Quando os parametros
inerentes do caminho sao facilmente determinados, a previsao € denominada de previsdo modo
ponto a ponto, ou seja, ambos os terminais se encontram em locais especificos conhecidos.
Nesse caso, o problema é basicamente estimar a poténcia de recepg¢ao. Caso o perfil do terreno
nao esteja disponivel, o método de Longley-Rice apresenta técnicas para estimar os parametros
especificos, e essa previsdo é denominada previsdao modo de drea. Para isso, foram atribuidas
varidveis aleatorias, relacionadas as condi¢des de tempo, localizagdo e situacdo que a estagdao
movel estd sujeita (AMARAL, 2012).
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Além da frequéncia, altura e distancia entre as antenas, 0 modelo também possui como
varidveis de entrada as irregularidades no terreno (Ah), constante de aterramento elétrico (per-
missividade e condutividade do solo), refratividade da superficie, clima, critério de localizacao
e nivel de confianca. Devido a complexidade de pardmetros, foi elaborado para uso com-
putacional. Maior detalhamento dos valores destas varidveis, desenvolvimento e métodos de
aplicacao sdao encontrados em (HUFFORD; LONGLEY; KISSICK, 1982).

No modelo, o sinal recebido pela estacdo mével € resultante do sinal transmitido somado

as atenuagdes do espago livre (Equagdo 2.6) e de referéncia L. y. Conforme a Equagao 2.10:

P =P, +L+Lyy (2.10)

A atenuacdo de referéncia € dada pela Equagdo 2.11, onde estdo definidos os efeitos

aleatdrios de situagdo, localizacao e tempo.

Lyef=Lo—Ys+O0LYL+ O (2.11)

Para as situacdes em que a localizacdo da estagdo mdvel ndo € conhecida, a varidvel y é
obtida pela expressao:
10kAR(d)

= 7 :2 .
W= an(@)+ 13 F =2 (2.22)

Sendo k a frequéncia angular e Ah(d) o parimetro que caracteriza a irregularidade do ter-
reno. Embora a variancia relacionada com a localizacdo da estacdao dependa da irregularidade
do terreno Ak em funcdo de sua posicdo d, alguns valores sdo tabelados para este célculo,

conforme Tabela 2.1:

Tabela 2.1 Valores estimados para a irregularidade do terreno

Tipo de Terreno Ah(d)
Agua 0-50
Planicie 30
Serras 80 a 150
Montanhas 150 a 300
Picos e Cordilheiras 300 a 700

Fonte: (AMARAL, 2012)

Para as situacdes onde a localizacdo da estacao receptora € conhecida, caracterizando um
estudo ponto a ponto, considera-se 77, = 0 (AMARAL, 2012).
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Os efeitos da variagdo do cendrio 7, sdo definidos a partir de uma distancia de referéncia

(D = 100km) e a distancia efetiva entre as estacoes (d,)

—d,
Vs = 5+ 3exp (T) (2.13)

Por fim, a varidvel aleatdria 7y € obtida através da consulta a Figura 2.2 para a distancia

(d) entre as estacOes € os correspondentes valores para atenuacao em cada clima (AMARAL,
2012).
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Os desvios Oy e & sdo adimensionais, sempre positivos ¢ com valor médio unitario (JU-
NIOR, 2015).
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2.1.4 Modelo de Okumura Hata

O modelo de Okumura foi desenvolvido a partir de testes em cidades japonesas e foi publicado
em 1968. E vilido para faixa de freqiiéncias entre 150 e 1920MHz, distancias de 30 a 100km e
altura de antenas variando de 30m a 100m (JUNIOR, 2015).

O referido modelo apresenta resultados mais adequados e préximos da realidade do que
apenas o célculo da atenuacdo no espaco livre. Ele foi desenvolvido a partir de testes re-
alizados em larga escala com vdrias estagOes, transmitindo em vdrias bandas, numa grande
variedade de ambientes de propagacgdo, tentando explorar os fatores fundamentais que influen-
ciam a propagacdo desde a morfologia do terreno a existéncia de edificios, orientacao de ruas,

existéncia de superficies abertas e superficies aquaticas (GOES, 2017).

Assim, Okumura propds uma familia de curvas que relacionam a atenua¢ao média e a
frequéncia de operagdo (ELIAS, 2005). A partir destas curvas, a expressao 2.14 permite calcu-

lar a poténcia média tedrica recebida por um mével:

P.=PR—-L, (2.14)

No qual P, € a poténcia média recebida pelo mével em ambiente urbano e P, € a poténcia

que seria recebida pelo moével através da propagacao no espago livre, dada por:

Py=P—L (2.15)

e L, a atenuacdo de percurso média desenvolvida por Hata para possibilitar a

implementa¢do computacional das curvas de Okumura.

O modelo € definido pela Equagdo 2.16

Lyurbano = 69,55 +26,16log(f) — 13,821log(hy) + (44,9 —6,55h;)log(d) — a(hy) (2.16)

O fator de correcao a(hy) pode ser obtido a partir da Equagdo 2.17 quando a regido de

estudo for um ambiente com pouca urbanizagao.

a(hy) = (1,111og(f) —0,7)hy — (1,56l0g(f) —0,8) (2.17)

Para ambientes com muita urbanizacdo, Equagdes 2.18 e 2.19

a(hy) = 8,2910g?(1,54a(hy)) — 1,1(dB) para frequéncia < 300MHz e (2.18)
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a(hy) = 3,21og>(11,75a(hy)) — 4,97(dB) para frequéncia > 300MHz (2.19)

Em seu trabalho de pesquisa Moreira (2017), apresentou uma andlise comparativa da
poténcia de sinal recebida de medidas realizadas na cidade de Natal/RN com os valores tedricos
obtidos por meio de simulagdes de alguns modelos cldssicos de propagacdo como: Espaco livre,
Reflexao, Percurso Médio e Okumura-Hata. Foi observado que o modelo de Okumura-Hata se
aproximou bastante dos valores medidos.

Além disso, o0 modelo Okumura-Hata-Cost-231 é um dos métodos mais empregados para
célculo da perda média de propagacdo em dreas urbanas, apesar de ndo estar na faixa de
frequéncia de aplicacdo deste trabalho, pois 0 modelo COST-231 € uma extensao do modelo de
Okumura-Hata para frequéncias até 2 GHz (JUNIOR, 2015).

Quanto a definicdo do modelo uma importante questdo deve ser observada: a frequéncia
de operagdo. Sistemas de radiocomunicac¢do para Seguranca Publica operam nas faixas de
frequéncia inferiores a 700 MHz. Desta forma, o modelo escolhido devera ter aplicacdo nestas
faixas de frequéncia.

Na Tabela 4.5 é apresentado um resumo das faixas de frequencia para os modelos de Lee,

Longley-Rice e Okumura Hata.

Tabela 2.2 Relacao entre as faixas de frequéncia aplicadas para os modelos

Modelo Faixa de Frequéncia
Lee 150 - 2400MHz
Longley - Rice 20 - 20000MHz
Okumura Hata 150 - 1920MHz

Fonte: Autor, 2021

Diante disto, como operam na faixa de frequéncia desejavel, estes modelos foram compa-
rados considerando erro médio e desvio padrdo a partir de medi¢des realizadas em campo. O

objetivo € identificar qual modelo mais se aproxima das caracteristicas da regido estudada.

2.2 OTIMIZACAO

Das atividades cotidianas até as complexas pesquisas cientificas € comum a busca pela solugdo
de problemas a partir de uma técnica chamada de Otimizagdo. Segundo Olivieri (2004) e
Takahashi (2007) a otimizag@o é um conjunto de métodos ou procedimentos capazes de de-
terminar as melhores configuracdes para minimizar ou maximizar uma determinada funcdo,

chamada de fun¢do objetivo, sujeita ou nao a uma serie de restricdes, com intuito de se obter
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os melhores resultados ou recursos possiveis.

Desta forma, para resolver problemas utilizando os métodos de otimizacdo € necessario,
primeiramente, entendé-lo corretamente e em seguida definir a fung¢do objetivo, suas possiveis
restricdes, bem como as varidveis de decisdo. As varidveis de decisdo sdo as incognitas a serem
determinadas capazes de maximizar ou minimizar uma fun¢do objetivo. As restricdes sao os
limites aplicados aos valores das varidveis de decisdo. Podem ser expressas em equagdes e/ou
inequacgdes que traduzem um limite fisico a solu¢do do problema.

Para Carvalho (2014), dependendo da escolha das variaveis de projeto, funcdo objetivo e
restricoes, varios tipos de problemas de otimizagdo podem ser criados. A partir disso, destaca-
se duas importantes classificacdes para os algoritmos que utilizam técnicas de otimizagao, con-

forme Figura 2.3:
1. Uma referente as caracteristicas da func@o objetivo e suas restricoes;
2. A outra quanto a natureza dos dados e varidveis de entrada.

Na primeira, uma otimizagdo pode ser classificada como programacao linear ou nao linear.
Nas lineares, a fungao objetivo e suas restricdes podem ser representadas como equagdes ma-
temadticas lineares das varidveis do projeto. J4 as ndo lineares, a fungcdo objetivo e/ou suas
restricoes sdo fungdes ndo lineares das varidveis envolvidas (OLIVIERI, 2004). No que se
refere a natureza dos dados e suas varidveis de entrada, o método utilizado no algoritmo de
otimizac¢do pode ser deterministico ou probabilistico.

No método deterministico a fungdo objetivo é dada por uma fungdo matemética devendo
esta ser continua e diferencidvel no espaco de busca (BASTOS, 2004). Dessa forma, conforme
Bastos (2004) e Junior (2012), este tipo de problema pode ser representado da seguinte forma:

Maximizar ou minimizar:

f(x17x27x37"'7~xn)7 (2.20)

Satisfazendo

g1(x1,%x2,...,x0) [<=>]by
(2.21)
gm(X1,X2, oy X ) [<=>]by

em que (x,X2,...,X,) sdo as varidveis de decisdo, f(x1,x2,x3,...,x,) é a fungdo objetivo e

g1,82,---,8m as restricoes.
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Figura 2.3 Classificacdo dos problemas de otimizagao.
Fonte:(CARVALHO, 2014)
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Em geral, os métodos deterministicos sao baseados nos calculos das derivadas de primeira
ordem ou parciais de segunda ordem. Nestes casos, a procura do ponto 6timo usa as coordena-
das do ponto corrente (x;) como ponto de partida para a proéxima iteracdo (k+ 1) (OLIVIERI,
2004). A resolucdo de problemas sem restricdes consiste em se aplicar, de forma iterativa, a

Equacao 2.22

Xir1 = Xi + M, (2.22)

Um exemplo de aplicacdo muito comum desta iteracio em modelos deterministicos é o
método do gradiente. Neste método, o algoritmo tem como objetivo identificar a inclinagdao
da fun¢do em um ponto inicial, seguindo entdo em direcao ao objetivo (mdximo ou minimo
da funcdo), por meio de incrementos ou decrementos proporcionais ao gradiente da funcdo
(LUZIA, 2010).

Para determinar se o candidato (xj,x,...,x;) € a solucdo Otima, em geral, analisa-se o
gradiente da funcdo objetivo. Um gradiente nulo indica que a fun¢do atingiu o seu maximo ou
minimo (LUZIA, 2010).

Segundo Saramago (2009), os métodos deterministicos possuem uma grande vantagem,
devido ao reduzido numero de avaliagdes da fun¢do objetivo, o que faz com que tenham con-
vergeéncia rdpida. Em virtude disto, apresentam baixo custo computacional.

Por conta desta rapidez na convergéncia e, consequentemente, baixo custo computacional,
para Branddo (2010) e Secchi (2018), o método deterministico do tipo gradiente € o melhor a
ser utilizado na solugdo de problemas, caso seja possivel a sua aplicagdo. Ainda para Secchi
(2018), se for possivel empregar um método tipo gradiente para resolver o problema, ele sem
davida serd o algoritmo mais eficiente, ja que incorpora muito mais informag¢do sobre o espaco
de busca.

Entretanto, algumas situa¢des podem inviabilizar a sua utiliza¢cdo, como por exemplo:
* A fungéo objetivo f(x) ndo é continua;
* A func¢ao € multimodal, isto €, tem varios maximos ou minimos locais;

* Naio € possivel escrever uma fungéo objetivo f(x) diferencidvel.

Para solugao nestas situacoes, uma possibilidade € a utilizacao de métodos alternativos. Tra-
tado mais adiante, o método alternativo freqiientemente utilizado € o conhecido como método
heuristico de otimizacao.

Alguns dos problemas mais comuns limitados a obten¢do da solucdo por métodos de-

terministicos sdo os de otimiza¢do combinatéria. Nestes problemas, apesar do conjunto das
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possiveis solucdes ser finito, testar todas possibilidades € invidvel devido a extensdao do espago
de busca.

Um exemplo cldssico de problema de otimizagdo combinatoria € o do caixeiro viajante.
Neste problema, imagina-se que um vendedor precise visitar um certo nimero de cidades e
depois retornar para casa. O objetivo do algoritmo € determinar a sequéncia 6tima de cidades
a percorrer, de forma que a distincia percorrida seja minima. Considerando isso, o nivel de
complexidade para determinar a quantidade de rotas possiveis esta diretamente ligado ao valor
de n que representa a quantidade de cidades. Dado que o nimero de rotas € estabelecido de
maneira fatorial com (n—1)!/2, a quantidade cresce exponencialmente a partir dos valores de
n. Segundo Ertel (2023), apesar da descri¢ao simples, o problema do caixeiro viajante pertence
a classe de problemas NP-dificil, isto €, ndo possui solucdo em tempo polinomial.

Para Secchi (2018), a grande dificuldade dos problemas combinatoriais, como o do caixeiro
viajante, ¢ que como a quantidade de possiveis solucdes cresce com velocidade fatorial, o
processamento computacional torna-se incapaz de enumerar todas as possiveis solugdes do
problema.

Assim, para estas situacodes, se faz necessdrio a utilizacdo de métodos alternativos para
solu¢cdo dos problemas. O mais comum destes métodos sdo advindos da otimizagdo proba-
bilistica ou estocastica.

A otimizagdo estocdstica € a classe geral de algoritmos e técnicas que empregam algum grau
de aleatoriedade para encontrar solugdes 6timas (ou a mais 6tima possivel) para problemas
dificeis. As metaheuristicas sdo as mais gerais desses tipos de algoritmos, e sdo aplicadas
a uma ampla gama de problemas (LONES, 2011). Contudo, deve ser observado, conforme
Secchi (2018), que estes métodos devem ser empregados quando tudo o mais nao funciona.
Isto ocorre, devido ao fato destes métodos, em geral, exigirem grande esfor¢co computacional
e tempo de processamento superiores para resolver o mesmo problema que um método que
empregue derivadas.

Segundo Lones (2011), as metaheuristicas sdao algoritmos usados para encontrar respos-
tas para problemas quando se possui poucas informagdes, por exemplo: quando ndo se sabe
que solugdo parece 6tima, quando nao se sabe como encontrd-la de uma maneira baseada em
principios, tém-se pouca informacgdo heuristica para continuar e a busca por forca bruta esta
fora de questdao porque o espaco € muito grande. Mas, caso se tenha uma solucio candidata
para o problema, esta podera ser testada e avaliada no que tange a sua qualidade.

Ainda para o autor, uma forma de pensar a metaheuristica é com o algoritmo de otimizacdo

conhecido como Hill-Climbing, que pode se traduzir nos seguintes passos:

1. Comecar com um conjunto de comportamento aleatério.
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2. Em seguida, faca uma pequena modificacdo aleatéria e experimente a nova versao.
3. Se a nova versdo € melhor, descarte a antiga. Caso contrério, descarte a nova versao.

4. Agora faca outra modificacdo pequena e aleatdria na versdo atual. Se esta versdo mais

recente for melhor, descarte a versao atual, caso contrario, descarte a versao mais recente.
5. Repita o quanto possivel.

Um exemplo de problema de otimizagdo combinatdria, objeto desta pesquisa, € o de
alocagao de ERBs. Segundo Hao (2001), este problema pode ser informalmente descrito
como: Dado um lista de locais candidatos para posicionamento das ERBs e uma distribuicao
geografica discretizada (drea de trabalho caracterizada por um conjunto de pontos com
informacodes relacionadas a estimativa de poténcia recebida, o objetivo € selecionar algumas
ERBs entre as posicdes disponiveis.

Todas essas decisdoes devem satisfazer um conjunto de varidveis (niveis de poténcia re-
cebida, distancia minima entre as ERBs, altura das antenas) e otimizar um conjunto de ob-
jetivos (nimero de ERBs utilizadas, niveis de cobertura, nivel de interferéncia entre ERBs).
Neste caso, € possivel verificar que se trata de um problema com intimeras possibilidades de
combinagdao (OLIVEIRA; MACULAN, 2015).

O problema de posicionamento de ERBs ocorre com bastante frequéncia nos mais diversos
segmentos de telecomunicacdes como operadoras de telefonia celular, transmissoras de radio
e televisdo e redes de radiocomunicacao privadas. A melhor definicao no posicionamento das
estacdes em um projeto resultam em impactos significativos nos resultados de cobertura e nos
valores investidos. E este € um grande problema, pois nem sempre a melhor solucdo do ponto
de vista técnico atende os requisitos econdmicos, ou vice-versa. A solugdo Otima seria aquela
que permitisse equilibrar os requisitos técnicos (maior nivel de cobertura, por exemplo) com as
restricdes econdmicas.

Diante do exposto e tomando como base as defini¢des da Figura 2.3, o problema de alocacao
de ERBs para esta pesquisa € modelado como multivaridvel, multiobjeto, com restricoes,
de varidvel discreta e probabilistica. Sendo um tipico problema para aplicacio de métodos
heuristicos.

Assim, como os métodos heuristicos constituem uma busca continua e empirica, com varios
otimos locais, cujo resultado é o melhor que se pode encontrar sob determinadas condigdes,
uma possivel estratégia para solu¢do do problema de alocacdo de ERBs e a utilizacdo dos
métodos baseados na natureza.

A natureza é um exemplo de otimizacao ideal, porque cada uma das caracteristicas ou

fendmenos da natureza sempre encontra a estratégia ideal para resolver problemas, a partir
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da interacdo complexa entre organismos vivos, que variam de microrganismos a seres huma-
nos, para equilibrar o ecossistema, manter a diversidade e a estimular a adaptacao (ISABELA,
2012).

Este modelo, conhecido como computacao natural serd melhor detalhado na préxima secao.

2.3 COMPUTACAO NATURAL

Atualmente é muito evidente o impacto da ciéncia da computacdo no cotidiano das relacdes
e atividades humanas. As atividades agricolas, pecudria e de meteorologia, por exemplo, sao
setores das Ciéncias Naturais que se desenvolveram rapidamente em funciao das novas tecno-
logias agregadas a estes setores.

Entretanto, ndo s6 as Ciéncias Naturais tém se aproveitado dos estudos computacionais
para acelerar o seu processo de desenvolvimento, a Ciéncia da Computacdo também tem se
utilizado da natureza para desenvolver novos métodos e algoritmos. Com base nesta ideia, um
novo ramo da Ciéncia da Computagdo, conhecida como Computacao Natural, vem sendo alvo
de pesquisas com um vasto campo de aplicagao.

Segundo Maclennan (2004), a Computacao Natural € a computagdo inspirada na natureza.
Ja para Castro (2007), a computagdo natural € o elo entre as Ciéncias Naturais e a Ciéncia da
Computagdo. Refere-se a todo e qualquer sistema computacional desenvolvido com inspiracao
ou utiliza¢do de algum mecanismo natural ou biolégico no processamento da informacao.

Observar o comportamento de animais, como formigas, abelhas, aves e peixes, por exem-
plo, tem sido utilizado no desenvolvimento de diversos tipos de algoritmo para um grande
nimero de aplicacdes. Além disso, hd modelos de algoritmos desenvolvidos baseados nas leis
da evolucdo natural de Charles Darwin ou no sistema imunoldgico dos animais. O objetivo é
obter solucdes para problemas que ndo poderiam ser resolvidos satisfatoriamente por métodos
tradicionais (CASTRO; JOSé; ZUBEN, 2000).

Entre estes métodos, destaca-se a Computagdo Bioinspirada, objeto de estudo deste traba-
lho, que inclui todas as estratégias desenvolvidas a partir de algum mecanismo natural. Exem-
plos de computacao bioinspirada, estdo os algoritmos evoluciondrios (Algoritmos Genéticos),
sistemas imunoldgicos artificiais (Sistemas Imunoldgicos Artificiais) e inteligéncia de enxame

(Optimizagdo por Enxame de Particulas).

2.3.1 Inteligéncia de Enxame

Apesar de serem considerados seres irracionais, alguns animais apresentam significativos niveis

de inteligéncia quando observado o seu comportamento coletivo. Exemplo muito conhecido é
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verificado entre as abelhas e formigas. Entretanto, peixes, aves € uma série de outros animais
apresentam uma inteligéncia coletiva, principalmente na busca por alimentos.

Segundo Serapiao (2009), as técnicas baseadas no comportamento coletivo de sistemas com
niveis de organizagdo como os citados, sdo conhecidas como inteligéncia de enxames. Esta
inteligéncia aparenta ter como base a ocorréncia de alguma comunicacao entre os individuos,
que além da sua propria experiéncia, estdo submetidos também a influéncia no comportamento
dos demais individuos do grupo.

Apesar de ndo existir qualquer nivel de controle central que oriente a cada individuo como
deva se comportar, as interagdes locais entre os individuos do grupo geralmente levam ao sur-
gimento de um comportamento coletivo tendo como principal objetivo a resolucdo de algum
problema (SERAPIAO, 2009).

Cinco principios bdsicos para sistemas de inteligéncia de enxame sao sugeridos por Millo-
nas (1993) :

Proximidade - os agentes devem ser capazes de interagir;

Qualidade - os agentes devem ser capazes de avaliar seus comportamentos;

Diversidade - permite ao sistema reagir a situagdes inesperadas;

Estabilidade - nem todas as variagcdes ambientais devem afetar o comportamento de um

agente;

Adaptabilidade - capacidade de adequacdo as variacdes ambientais.

Algumas das técnicas mais conhecidas de Inteligéncia de Enxames sdo a otimizagdo por
colonia de formigas, otimizacdo por enxame de particulas, algoritmos de coleta de alimentos
por bactérias e algoritmos de colonia de abelhas.

Como alvo dos estudos deste trabalho, o algoritmo baseado em enxame de particulas € mais

detalhado na préxima secao.

2.3.2 Enxame de Particulas

De forma geral, a Optimizacao por Enxame de Particulas (PSO) é baseado na ideia de que
a adaptacdo dos individuos decorre da sua experiencia individual, mas principalmente na
comparacao da sua experiéncia com as dos demais individuos do grupo.

Segundo Castro (2007), o modelo fundamenta-se no processo que compreende um compo-

nente de menor nivel correspondente ao real comportamento dos individuos, € um componente
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de maior nivel na formacdo de padrdes entre individuos. Portanto, cada individuo dentro de
uma populagdo tem sua propria experiéncia, identificando suas qualidades, e como seres soci-
ais, eles também tém algum conhecimento sobre o desempenho de outras individuos vizinhos.

Essas duas caracteristicas de informagdo sao definidas por Serapiao (2009) como uma
aprendizagem individual e outra social. Portanto, a probabilidade de que um determinado in-
dividuo tome uma certa decisao terd como base seu desempenho no passado e do desempenho
de alguns de seus vizinhos.

Neste caso, para solucdo de algum problema (localizacdo de alimento, por exemplo), o
individuo realiza uma avaliacdo de si e compara os seus resultados com os obtidos, indivi-
dualmente, pelos integrantes mais proximos dentro do grupo. Caso ele identifique dentre os
vizinhos algum com resultado superior ao seu ele passa a adotar aquele comportamento. Logo,
a tendéncia € que todo grupo passe a adotar o comportamento do individuo que tenha obtido o
melhor resultado.

Um exemplo cléssico para ilustrar tal comportamento é o apresentado por Goedert, Filho
e Blanco (2017), onde destaca o comportamento das formigas, que deixam trilhas de uma
substancia denominada feromonio para que as proximas possam encontrar o alimento mais
rapidamente. Em seguida, cada formiga percorre e reforca a trilha liberando mais feromonio.

Na Figura 2.4 € ilustrado este comportamento.
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Figura 2.4 Exemplifica¢do da capacidade das formigas em encontrar o menor caminho: (a) ponte ini-
cialmente fechada; (b) distribui¢do inicial das formigas; (c) distribui¢ao ao logo do tempo.
Fonte: (GOEDERT; FILHO; BLANCO, 2017)

Além da busca por alimentos, a fuga de predadores e a busca por parceiros s3o outros
fatores motivadores ao desenvolvimento da inteligéncia coletiva. Para Bell e Oommen (2015),
o conhecimento cognitivo desenvolvido pelo individuo devido as suas experiéncias passadas e
o social devido a comunicagao realizada dentro do grupo, € o que possibilita o desenvolvimento

desta inteligéncia coletiva.
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Para Castro (2007), portanto, os individuos sdo capazes de avaliar, comparar e imitar uma
série de situacdes possiveis que o ambiente lhes oferece. Estes individuos sdo vistos como pon-
tos em um espago de busca e sua mudancga ao longo do tempo € representada através de movi-
mentos. Neste caso, cada individuo, também chamado de particula, ¢ uma possivel solu¢dao do
problema. O enxame de particulas corresponde aos multiplos individuos da populagdo.

A modelagem matemadtica para o PSO tem como objetivo, para um problema de otimizacao,

encontrar uma particula (ou individuo) representado por um vetor

X = [x1, X2, X3, X4, ... Xp] (2.23)

que minimiza ou maximiza uma determinada fungdo objetivo F(X). O vetor X, conhecido
como vetor de posi¢do, representa um modelo que possui n dimensdes, no qual n representa o
numero de varidveis que podem ser determinadas em um problema. Por exemplo, a latitude e
a longitude de uma ERB, n=2. A partir da fungdo F(X) ¢ avaliada a qualidade da posic¢do X,
isto €, a qualidade da solucdo associada a um determinado individuo do grupo. (ALMEIDA;
LEITE, 2019).

Considerando um enxame com P particulas, existe um vetor de posi¢ao

t t
X; = (xi1, Xi2, Xi3, Xid -« Xin)' (2.24)
e um vetor de velocidade
t t
Vi = (vi1, vi2, Vi3, Vid - - Vin) (2.25)
em uma iteracdo ¢ para cada uma das particulas i = 1, 2, ..., P. Esses vetores sdo atualizados

através da quantidade j de dimensdes da posi¢ao da particulas de acordo com as Equagdes 2.26

€ 2.27

Vitj+1 = wVfJ + clr’1 (pbest;; —X{j) + czrfz(gbestj — Xl-tj), (2.26)

/

intelig. individual  intelig. coletiva

X =x+ v, (2.27)

noquali=12...,Pe j=172..,n (ALMEIDA; LEITE, 2019).

O parametro w € a constante de peso de inércia. Ele € importante para equilibrar a busca.
Para valores mais altos, o algoritmo faz uma busca global no espaco de solu¢des. Valores
menores, busca local, ou seja, exploragao das dreas mais promissoras (BERNARDES, 2013).

O produto de w com a velocidade anterior da particula define a relacao pela qual a veloci-
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dade anterior da particula € atualizada para a nova velocidade. Desta forma, se w = 1, a nova
velocidade da particula sofre grande influéncia da velocidade anterior, realizando uma maior
exploracao do espaco de busca. Adotando-se valores de 0 < w < 1, a influéncia da velocidade
anterior € reduzida e, com menor velocidade, a particula tende a realizar uma exploracdo mais
local.

Conforme os resultados das pesquisas de Venkataseshaiah e Arumugam (2010), Shigang,
Zhou e Wang (2013) e Cekus e Skrobek (2018) uma defini¢do conveniente € variar os valores
de w reduzindo-o a medida que o nimero de iteracdes cresce, permitindo que o algoritmo
migre de uma exploragdo global para uma busca mais local. Neste caso, a relacdo é dada pela
Equagdoz.28

(2.28)

Winax — Wi
W — Wmax _ ( max ml}’l) lte}"’

itermax

O termo representando inteligéncia individual, segundo termo da Equacao 2.26, € calculado
por meio da diferenca entre a melhor posicao da propria particula pbest;;, € sua posi¢do atual
Xl-’j. Pode-se notar que a ideia por tras deste termo é que conforme a particula fica mais distante
da posi¢do pbest;;, a diferenca (pbest;; — Xl-’j) deve aumentar; portanto, esse termo aumenta,
atraindo a particula para sua melhor posicao. O parametro de cogni¢do individual ¢; é uma
constante positiva que pesa a importancia das proprias experiéncias anteriores da particula. O
outro parametro que compoe o produto do segundo termo € ry, e este € um parametro de valor
aleatério com intervalo entre 0 e 1. Este pardmetro aleatdrio evita convergéncias a um 6timo
local (ALMEIDA; LEITE, 2019).

Finalmente, o terceiro termo € o de aprendizagem social (inteligéncia coletiva). Por causa
disso, todas as particulas no enxame sdo capazes de compartilhar a informacdo do melhor
ponto alcangado gbest; independentemente de qual particula o encontrou. Assim, a diferenca
(gbest; —ij) atua como uma atracdo para as particulas para o melhor ponto encontrado em
alguma iteracdo. Da mesma forma, ¢, é um parametro de aprendizagem social que pondera
a importancia do aprendizado global do enxame (ALMEIDA; LEITE, 2019). O parametro r;
possui as mesmas caracteristicas de ry.

De acordo com Castro (2007), inicialmente, adota-se a soma das duas constantes de
aceleracdo através da relagcdo c; + ¢, > 4, geralmente sendo adotadas ambas iguais a 2,05.

Uma vez que a velocidade da i-ésima particula € calculada, a sua posicao Xl.’jJrl na proxima
iteracdo 7 + 1 € estabelecida como uma influéncia da posi¢ao antiga Xi’j e da velocidade Vitj“,
conforme Equacdo 2.27 (SERAPIAOQ, 2009). Desta forma, uma particula P ird se mover em
uma determinada dire¢do que ¢ fungdo da sua posicdo atual X/, velocidade V;;, da posicdo que

ij’
levou ao seu melhor desempenho até o momento (pbest,; j), e do melhor desempenho global do
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sistema até o momento (gbest ;) (SERAPIAO, 2009).

Com o intuito de limitar a mudanga na posi¢ao de uma particula de modo a nao extrapolar
o espacgo de busca, dois valores vy, € Vi sd0 definidos, garantindo assim que as particulas
oscilem dentro de alguns limites predefinidos (CASTRO, 2007).

A Figura 2.5, exemplifica a atualiza¢do na posi¢do de uma particula em uma iteragdo, com

relacdo a um problema em duas dimensdes (x; € x2).

A xo arri(pbesti; — XJ;)

cart(gbest; — X;)

Figura 2.5 O vetor de posicao sendo atualizado em uma iteragao

Fonte: (CORTES, 2017)
Desta forma, o algoritmo do PSO pode ser definido através dos seguintes passos:

1. O algoritmo inicia cada particula com valores aleatérios de posi¢do e velocidade. A
posicao € limitada pelo tamanho do espago de busca do problema e a velocidade, limitada

pelo valor do coeficiente de velocidade méaxima.

2. Depois de inicializado, o algoritmo entra em um loop até o limite de parada estabelecido.
Dentro do loop cada particula avaliara a sua posi¢do atual (ou solugdo atual) em relagio a
melhor posicdo encontrada por ela mesmo, isto permite que o pbest seja atualizado. Cada
particula também avaliard a qualidade da melhor posi¢do encontrada em sua vizinhanga,
permitindo a atualizagdo do valor do gbest. A avaliacdo da melhor posi¢do € avaliada

através da fungdo objetivo F(X), também chamada de fitness.
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3. Apés atualizar o valor da velocidade com os novos valores de pbest e gbest, cada

particula ird se deslocar para uma nova posi¢ao.

4. O algoritmo PSO € repetido até que um critério de parada € atingido ou as mudancas nas

velocidades das particulas estejam perto de zero

O fluxograma da Figura 2.6 apresenta, resumidamente, os passos do PSO.



Inicialize a populagio (enxame)
vetor posigdo (aleatéria): x (pbest =x)
vetor velocidade (aleatoria): v
ghest=melhor posigio entre todas as

Figura 2.6 Fluxograma do PSO
Fonte: (NASCIMENTO et al., 2013)






Capitulo

PROPOSTA: DESCRICAO E METODO

Posicionar ERB’s em sistemas de radiocomunicacao depende, de maneira geral, da densidade
do trafego, das condi¢des do canal de comunicagdo, possiveis interferéncias, quantitativo de
estacdes, além de outros parametros de planejamento da rede. Isso torna o problema de posici-
onamento das estacdes bastante complexo, pois envolve uma grande quantidade de varidveis.

Para resolver esse problema, a proposta deste trabalho é definir uma quantidade K de ERB’s
para serem posicionadas em uma regido de estudo (espaco de busca) visando a maximizagao
da cobertura com o menor quantitativo de estacdes (reducido de custos) a partir do uso do
PSO. Para isso, € necessario definir um modelo de propagacdo de sinal capaz de predizer a
poténcia recebida em cada ponto da regido de estudo. Nesse caso, diferente das pesquisas
apresentadas em Talau (2010), Monshi e Islam (2012), Pereira (2014) e Filho (2019), esse
modelo de propagacao foi obtido a partir de medicdes realizadas em campo, ou seja, em um
ambiente real.

Tendo em vista essa ideia, as principais etapas desta pesquisa sdo listadas abaixo:

1. Definicdo do modelo de propagacao do sinal;

2. Elaborac¢do de um algoritmo que a partir das coordenadas definidas pelo usudrio delimita

uma regido de estudo;

3. Implementacdo do algoritmo de otimiza¢do PSO.

Com relacdo a implementacdo computacional da proposta, por possuir grande parte das
bibliotecas necessdrias para o desenvolvimento da solugdo, a linguagem de programacao utili-

zada para constru¢ao do modelo foi a Python. O Google Colab foi a ferramenta utilizada como

53
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plataforma de programacao por ser gratuita e util para desenvolvimento de softwares de codigo
aberto. Na Figura 3.1 € apresentado um resumo dos passos implementados no algoritmo, cujo

detalhamento € apresentado nas proximas secoes.

3.1 DEFINICAO DO MODELO DE PROPAGACAO

Inicialmente, foi realizado um estudo sobre o modelo de predi¢do de cobertura radioelétrica
mais adequado para a regido, utilizando-se de dados reais medidos em campo. Como esses
dados foram obtidos através da rede de radiocomunicacdo digital da Secretaria da Seguranca
do Estado da Bahia (SSP/BA), os parametros para aplicacdo dos modelos de predi¢ao serdo os

de operagdo desta rede, cujas caracteristicas sao listadas abaixo:

1. Altura da antena na torre de 60 metros e altura do receptor serd a do terminal portatil,
isto €, 1,7 metros considerando uma aproximagao média para altura de um usuério. Foi
adicionado a altura da estacdo movel, dados de altimetria obtidos através da Interface de

Programacao de Aplicativos (API) do Jawgmaps;

2. Frequéncia de 380 MHz escolhida por estar em operacdo sendo a faixa licenciada pela
Agéncia Nacional de Telecomunicagdes (ANATEL) para utilizagdo nos sistemas de

radiocomunica¢do da Seguranca Publica;

3. A poténcia do transmissor considerada foi de 10 W (40 dBm), ganho da antena do trans-
missor de 7,15 dBi e antena do receptor sem ganho. Foi usado cabo Cellflex 7/8 que

geralmente possui perdas de 2,32 dB para cada 100 metros.

Foi realizada uma comparagdo entre os resultados medidos em campo com aqueles obti-
dos pelos modelos de propagacdo (resultado tedrico). Para realizacdo desta comparacgdo, foi
escolhida uma ERB da rede da SSP/BA onde foram realizados os estudos de campo sendo uti-
lizados como referéncia 20 pontos de medi¢do escolhidos aleatoriamente. Para estes pontos,
através do algoritmo, foram obtidos os dados de distancia para a ERB, os valores de altimetria
em metros, as atenuagdes (L) em dB e os valores de poténcia recebidos Pg em dBm, sendo
dado pelo somatdrio da poténcia do transmissor e ganho das antenas e subtracdo das perdas dos
cabos e atenuacao calculada através dos modelos de propagacao.

A avaliacdo do melhor modelo, baseou-se nos valores de erro médio e do desvio padrao de
cada um deles com os resultados da medicdo em campo. Os modelos avaliados foram os de
Okumura-Hata, Lee e Longley-Rice, que sdo normalmente utilizados para estudos na faixa de

frequéncia em questao.
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Figura 3.1 Fluxograma do algoritmo implementado.
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3.2 REGIAO DE ESTUDO

A regido de estudo € definida pelo algoritmo a partir do lancamento das coordenadas Sudoeste
e Nordeste das extremidades usando a ferramenta Google Earth. Para aplicagdao do PSO foi de-
finida uma regido no municipio de Itaparica através das coordenadas sudoeste (-13,15; -39,30)
e nordeste ( -12,85; -38,80) obtendo-se uma drea aproximada de 1809 km?, com dimensdes de

33,5 x 54,0 Km. A regido de estudo delimitada pode ser observada na Figura 3.2.

&2 85-'3L—_ % ’*/
13" ﬁ—,_izfgsy‘-aB.SO J

-13.15,-39.30. & o8 4
R B o on o T e T T e Y 3880

Figura 3.2 Regido de estudo

Em seguida, a regido € dividida em pontos de recepcao, dentro de um intervalo estabelecido
(distancia entre os pontos). Para obten¢ao dos pontos de recepg¢ao, € utilizada a funcao Geodesic
da biblioteca geographiclib.geodesic no Python.

A funcao Geodesic utiliza as formas direta e inversa da equagado de Vincenty. A forma direta
permite obter os dados de uma coordenada a partir de uma coordenada central € um azimute.
Ja a forma inversa permite calcular a distancia entre duas coordenadas. A fun¢do inversa de
Vincenty € aplicada de forma iterativa e apresentam precisdo de alguns centimetros para linhas
de até 20.000 km de extensao, considerando a terra como uma elipsoide (VINCENTY, 1975).

Através da funcdo inversa de Vicenty, foram obtidos a partir do algoritmo 9548 pontos de
recep¢do distanciados 450 metros entre si. A limitacdo da distincia decorre, como dito, da
restricdo do quantitativo de requisi¢oes de altimetria em 10.000 de forma gratuita. Na Figura

3.3 € apresentada a disposi¢ao dos pontos de recep¢ao dentro da regiao de estudo.
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Figura 3.3 Regido de estudo com pontos de recepcio

Para realizac@o dos célculos de atenuagdo, apds definicdo dos pontos de recepg¢do, € ne-
cessario obter os dados de altimetria da coordenada de cada ponto usando a funcdo elevation.

Esta fun¢ao utiliza a API do Jawgmaps para obter os dados de altimetria de um ponto de coor-
denada.

Em seguida os dados obtidos sdo armazenados em um Data Frame contendo as informagdes
de latitude, longitude e de altimetria dos pontos de recepcao. Este arquivo possibilita que ndo

seja necessdrio realizar novas requisicoes de altimetria a cada otimizagao.

3.3 ALGORITMO PSO

Uma vez que foram definidos o modelo de propagacdo e a regido de estudo, € aplicado o
algoritmo do PSO para otimizar o posicionamento € a quantidade de ERB’s a serem usadas.
Assim, € possivel apresentar ao projetista em qual par ou pares de coordenadas (latitude e

longitude) de instalacdo das ERB’s serdo obtidos os melhores resultados de poténcia recebida,
com a menor quantidade de ERB’s possiveis.

Para isso, inicialmente, foi definida a particula (possivel solu¢dao) como uma tupla formada
pelo valor de latitude e longitude da coordenada e um indice binario (0 ou 1) que sinaliza se a
ERB € ou ndo utilizada na solucdo.
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{Laty,Long,binarioy, Lat,,Long,,binario,, ..., Latg,Longk,binariog },

Em seguida, o algoritmo posiciona aleatoriamente as particulas e a partir do calculo da
funcdo firness reposiciona vetorialmente as particulas na busca de uma solucao 6tima. Dessa
forma, o algoritmo ird identificar o par ou pares de coordenadas, dentro dos limites estabeleci-
dos, que promovera os melhores resultados baseados na fungao fitness.

Esta funcdo é composta por um termo que quantifica a cobertura (f7) e um segundo termo
para os custos, f. Considerando o primeiro termo, a avaliacdo de cobertura consiste em ve-
rificar a particula que possui maior quantidade de pontos bons, ou seja, aqueles que possuem
valores de poténcia recebida Pg superiores a -70 dBm.

A base para estabelecimento deste parametro (-70 dBm) € o fato do Instituto Europeu de
Padrées de Telecomunicagdes (ETSI) estabelecer no médulo ETSI EN 300 392-2 V2.3.2 para
padronizagdo do protocolo de Radio Troncalizado Terrestre (TETRA), por exemplo, uma sensi-
bilidade dindmica minima de -103 dBm. Entretanto, as medicdes realizadas na pratica demons-
tram que limites inferiores a -90 dBm ja apresentam dificuldades de se efetivar a comunicagdo,
desta forma uma margem aproximada de 30% foi aplicada para garantir a maxima probabili-
dade de comunicagdo no ponto em questdo, arredondando o valor para -70 dBm.

Assim, dentro dos pontos analisados serd atribuido o valor 1 aos pontos de recepcdo com

valores maiores que -70 dBm e 0 para os demais pontos, conforme

1 paraPgr > —70dBm

8§ =
l 0 paraPr < —70dBm,

Assim, a fungdo objetivo f; € obtida a partir da Equagdo 3.1
fi= —Z}V

no qual N é o nimero total de pontos analisados.

; (3.1)

Estando o resultado desta funcdo limitado a valores entre O e 1, o resultado da otimizagao
consiste em tentar obter a particula (lat, lon) que possua como resultado de fj, valores mais
proximos de 1.

A condi¢do econdmica € avaliada a partir da fungao objetivo f> que considera o quantitativo
de ERB’s a ser instalada para atender a cobertura da regiao. O termo avaliard, dentro de um
quantitativo méximo de ERB’s, a quantidade minima para atender a cobertura total dos pontos
definidos para a regido de estudo.

O termo de economia é dado por
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= ¥, (3.2)
no qual K é o quantitativo maximo de ERB’s definido e M, o nimero de ERB’s utilizado no
projeto. A ideia € maximizar a fun¢ao de forma que seja utilizada a menor quantidade de ERB’s
possivel.

Desta forma, a fun¢do fitness total passa a ser dada pela Equagao 3.3

. Ziv 0; K—M
t = oWl — .
fitness 1 ( N + 0 X ) (3-3)
c‘obe;I;ra fi cus?ors f

em que /] € 0 sdo os pesos atribuidos a avaliagdo de cobertura e econdmica, respectivamente.

Ao final é definido um peso entre O e 1 a ser aplicado em cada fun¢ao, conforme o entendi-
mento do projetista para o caso especifico.

Para implementar o algoritmo PSO, € necessario definir os parametros w, ¢ € ¢, apresen-
tados na Equacdo 2.26. Considerando os resultados obtidos por Shigang, Zhou e Wang (2013)
e Wang, Tan e Liu (2018), foi adotado um coeficiente de inércia w variando linearmente entre
0,9 e 1,2, conforme definido na Equacdo 2.28, e c1 = c2 = 1,05. Os parametros r; e r, foram
obtidos aleatoriamente no intervalo [0,1].

Além dos valores de w, ¢y, ¢, | € rp, para realizacdo da otimizacao é necessario definir a
quantidade de particulas, quantidade K de ERB’s (tomando como base as dimensdes da regido
de estudo), nimero maximo de iteracdes e, por fim, o valor dos coeficientes o e o. O valor
destes parametros é tratado com mais detalhe no préximo capitulo.

No Capitulo 04, para fins de validacdo do algoritmo e escolha do modelo de propagacdo
mais adequado, os dados de poténcia recebida sdo comparados aos resultados obtidos pelas
medi¢oes em campo. E por fim, sdo apresentados os resultados obtidos com o uso do PSO no
posicionamento das ERB’s, a partir do uso da ferramenta Google Earth, ilustrando no mapa as

coordenadas para o melhor resultado da funcao fitness.






Capitulo

RESULTADOS

Neste Capitulo s@o apresentados os resultados obtidos que nortearam a escolha do modelo ma-
tematico de propagacdo a ser utilizado no cdlculo da fungdo fitness e os resultados de otimizagao
obtidos com o PSO.

41 COMPARATIVO COM MEDIDAS DE CAMPO

Com intuito de definir qual modelo de propagacdo é o mais adequado para utilizagdo no al-
goritmo, foram realizados estudos comparativos entre os resultados dos modelos obtidos no
algoritmo com as medi¢des realizadas em campo. Para esta andlise, foram implementados, em
linguagem Python, algoritmos para os modelos de Okumura-Hata, Lee e Longley-Rice.

As medicdes em campo foram realizadas com suporte técnico da fabricante Teltronic através
da utilizacdo de uma solucdo proprietaria especifica para realizacao de estudos de cobertura.
O procedimento consiste num terminal veicular conectado a um computador que possui um
software embarcado. O programa realiza frames de medigdes a cada segundo apresentando os
resultados através dos pontos no mapa. Na Figura 4.1 observa-se a interface do software para
o usudrio no momento das medigdes.

Os estudos foram realizados no municipio de Itaparica, estado da Bahia, num trecho da
rodovia identificada como BA-532. Como dito, os resultados sdo apresentados como pontos no
mapa através de niveis de recepg¢ao identificados através de cores. Um recorte da apresentacao
dos resultados € apresentado na Figura 4.2.

Em cada frame, Figura 4.1, é possivel ver os dados de data, horério, localizagdo (coor-

denadas), identificacdo da ERB em que o terminal se encontra registrado na rede, canal de
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Figura 4.2 Resultado das medicdes no municipio de Itaparica.

comunicacdo, poténcia do sinal recebido, modo de operacdo e a Taxa de Erro de Bit (BER).
Um exemplo das informagdes apresentadas em um frame € ilustrado na Figura 4.3.

Na ilustracdo da Figura 4.3 € possivel extrair as seguintes informacoes:

* 02/09/2020 — 11:52:44 — data e hordrio de realizacdo da medigao;

* Coordenadas do ponto de medicao: -12,88843, -38,68353;
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*

DiateTirre: D2OD2020 11:52:44
Laditude: -12 86543"

Longiuwde: -38 68353"

LA: 20

MCN. 3605

MESE 00 aim

MO, -

BER 0%

Rotas: Abé aqui - Dagui

Figura 4.3 Exemplo de frame

O terminal estd registrado na ERB identificada na rede como LA: 20 (ERB Ponta de

Areia);

MCN: 3605 - representa o canal de operacao na rede, neste caso a frequéncia de 390,125
MHz

RSSI: -95 dBm — representa o nivel de poténcia do sinal recebido no ponto;

O modo de operagao nao apresentado

BER:0% - representa o resultado para taxa de erro de bits;

Com o intuito de realizar um comparativo dos dados medidos com os resultados do algo-
ritmo, foram escolhidos 20 (vinte) pontos aleatdrios dentre aqueles apresentados na Figura 4.2.
Desta forma, através da funcdo elevation, foram obtidos os dados de elevagao de cada ponto es-
colhido. Na Figura 4.4 € possivel observar a obten¢ao dos valores de altitude para coordenada

do exemplo.

In [3]: elevation (-12.901878, -38.661988)

Out[5]: 41.92593765258789

Figura 4.4 Obtencdo do ponto de elevacido - Altimetria.
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A ERB-LA20 (Ponta de Areia) estd a 41,926 metros de altitude em relagdo ao nivel do
mar, possui instalada uma ERB do tipo MBS (Estacdo Base Mdvel — sigla em Inglés) com
10W de poténcia e opera na frequéncia de 390,125 MHz. As antenas, com ganho de 7,15 dBi,
estdo posicionadas a 55 metros numa torre que possui altura de 60 metros. Na Figura 4.5 ¢

apresentada a localizacao e visualizagdo da torre.

Figura 4.5 Local e visualizacdo da torre.

A seguir foram realizados os célculos da distincia entre os vinte pontos aleatdrios esco-
lhidos do estudo com relacdo a ERB-LLA20. Para tal, fora utilizada a funcdo geod.inverse. E
possivel visualizar na Figura 4.6 o célculo da distancia entre a ERB-LA20 e a coordenada de

exemplo, onde € obtido o resultado de 1756,39 metros.

In [38]: g = geod.Inverse(-12.901678, -38.661088,-12.80237,-38.67552)
print("The distance is {:.3f} m.".format(g['s12"]))

The distance is 1756.392 m.

Figura 4.6 Cailculo da distancia.

Por fim, foram preenchidos no algoritmo os parametros de configuragao da ERB e os dados
de altitude e distancia dela com relagdo aos pontos escolhidos com intuito de realizar o estudo

comparativo.

Os resultados das medi¢des foram comparados com os modelos de predi¢cdo de Okumura-
Hata, Lee e Longley-Rice. Na Tabela 4.1 sdo apresentados os valores dos parametros aplicados

a estes modelos.
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Tabela 4.1 Parametros/Valores dos modelos.
Parameters || Okumura-Hata | Lee Longley-Rice
f (MHz) 390,125 390,125 | 390,125
Hp(m) 55,0 55,0 55,0
D(km) - - 100,0
¥s - - 5,0
YL - - 0,0
Yr - - 1,0
Py (dBm) - 61,7 -

Y (dB/dec) || - 38,4 -
n (dB/dec) || — 20 -

4.1.1 Modelo de Hata

A primeira andlise foi realizada com aplicacdo do modelo de Hata. Os dados obtidos foram
relacionados e apresentados na Tabela 4.2. Assim, é possivel realizar uma comparagao entre os
niveis de poténcia medidos em campo com os niveis gerados pelo algoritmo.

Da andlise da Tabela 4.2 destaca-se o ponto 14 que apresenta a maior diferenca absoluta
entre os valores gerados pelo algoritmo e aquelas medidos em campo, sendo este de 19,27
dB, e o ponto 16 que representa a menor diferenca entre os valores com valor absoluto de
2,17 dB. Também foi verificado um erro médio de 9,88 dB e desvio de 4,96 dB. Na Figura
4.7 é apresentando um grafico onde observa-se um comparativo entre os valores de poténcia

medidos em campo com os obtidos pelo algoritmo, em fun¢do da distincia.

4.1.2 Modelo de Lee

Na avaliagdo do Modelo Lee, foram utilizados os mesmos parametros de configuracdo daqueles
utilizados para andlise no modelo de Hata. Para os fatores P, ¥ € Ay foram escolhidas valores
para ambientes urbanos. Para o fator de ajuste n, utilizado o valor 20 dB/década, conforme
sugerido por Lee (1989) para frequéncias inferiores a 450 MHz.

Os dados obtidos com o modelo foram relacionados na Tabela 4.3. De forma analoga ao
modelo anterior, foi realizada uma comparacao entre os niveis de poténcia medidos em campo
com 0s niveis gerados pelo algoritmo.

Na andlise da Tabela 4.3, € possivel identificar o ponto 18 que apresenta a maior diferenca,
27,14 dB, entre os valores medidos e os calculados. A menor diferenca apresentada foi a de
ponto 10 com 0,47 dB. Ainda da mesma, obtém-se um erro médio de 8,95 dB e desvio de 8,00
dB.

No Figura 4.8 € apresentado o comparativo entre os valores de poténcia medidos em campo
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Tabela 4.2 Comparacio entre as medi¢cdes em campo e o modelo Hata
Coordenada . n Poténcia (dBm) Diferenca (dB)
Ponto  Altura (m) Latitude Longitude Distancia (m) Algoritmo Medida Absolutag %
1 12,98 -12.8923 | -38,6755 1756,40 -70,58 -64,00 -6,58 9,32
2 12,17 -12.8927 | -38,6754 1726,20 -70,69 -57,00 -13,69 19,37
3 12,20 -12.8933 | -38,6752 1672,62 -70,24 -59,00 -11,24 16,00
4 12,55 -12.8937 | -38,6751 1637,30 -69,80 -72,00 2,20 3,15
5 12,57 -12.8951 | -38,6746 1527,48 -67,61 -56,00 -11,61 17,17
6 18,43 -12.8957 | -38,6745 1483,32 -66,20 -51,00 -15,20 22,96
7 16,37 -12.8965 | -38,6742 1423,00 -66,33 -53,00 -13,33 20,10
8 16,15 -12.8972 | -38,6740 1373,80 -65,92 -60,00 -5,92 8,98
9 15,68 -12.8979 | -38,6738 1332,41 -65,68 -63,00 -2,68 4,08
10 14,58 -12.8986 | -38,6736 1291,70 -65,67 -51,00 -14,67 22,34
11 7,61 -12.9005 | -38,6729 1181,46 -67,83 -59,00 -8,83 13,02
12 5,80 -12.9020 | -38,6722 1111,88 -68,21 -53,00 -15,21 22,30
13 3,73 -12.9031 | -38,6714 1042,48 -69,04 -60,00 -9,04 13,09
14 3,01 -12.9038 | -38,6708 1006,11 -69,27 -50,00 -19,27 27,82
15 32,66 -12.9120 | -38,6632 1218,23 -59,75 -53,00 -6,75 11,30
16 34,42 -12.9136 | -38,6622 1386,58 -61,17 -59,00 -2,17 3,55
17 34,33 -12.9162 | -38,6601 1689,00 -63,92 -71,00 7,08 11,08
18 39,51 -12.9170 | -38,6590 1785,00 -63,69 -79,00 15,31 24,04
19 40,58 -129179 | -38,6579 1911,35 -64,45 -76,00 11,55 17,92
20 39,04 -12.9203 | -38,6569 2196,80 -66,65 -72,00 5,35 8,03
—50 A —— Algoritmo
—— Medida

—55 A

Poténcia (dBm)

—75 1

—80 1

1600 1800 2000 2200

Distancia (m)

1000 1200 1400

Figura 4.7 Gréafico - Medidas em campo x Modelo Hata
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Tabela 4.3 Comparacdo entre as medi¢des em campo e o modelo Lee

Coordenada Poténcia (dBm) Diferenca (dB)

Ponto Altura (m) Distancia (m)

Latitude Longitude Algoritmo Medida Absoluta %

1 12,98 -12.8923 | -38,6755 1756,40 -56,00 -64,00 8,00 14,29
2 12,17 -12.8927 | -38,6754 1726,20 -56,08 -57,00 0,92 1,64
3 12,20 -12.8933 | -38,6752 1672,62 -55,54 -59,00 3,46 6,23
4 12,55 -12.8937 | -38,6751 1637,30 -55,07 -72,00 16,93 30,74
5 12,57 -12.8951 | -38,6746 1527,48 -53,07 -56,00 2,93 5,52
6 18,43 -12.8957 | -38,6745 1483,32 -51,91 -51,00 -0,91 1,75
7 16,37 -12.8965 | -38,6742 1423,00 -51,70 -53,00 1,30 2,51
8 16,15 -12.8972 | -38,6740 1373,80 -51,16 -60,00 8,84 17,28
9 15,68 -12.8979 | -38,6738 1332,41 -50,76 -63,00 12,24 24,11
10 14,58 -12.8986 | -38,6736 1291,70 -50,53 -51,00 0,47 0,93
11 7,61 -12.9005 | -38,6729 1181,46 -51,51 -59,00 7,49 14,54
12 5,80 -12.9020 | -38,6722 1111,88 -51,45 -53,00 1,55 3,01
13 3,73 -12.9031 | -38,6714 1042,48 -51,84 -60,00 8,16 15,74
14 3,01 -12.9038 | -38,6708 1006,11 -51,89 -50,00 -1,89 3,64
15 32,66 -12.9120 | -38,6632 1218,23 -46,28 -53,00 6,72 14,52
16 34,42 -12.9136 | -38,6622 1386,58 -48,23 -59,00 10,77 22,33
17 34,33 -12.9162 | -38,6601 1689,00 -51,53 -71,00 19,47 37,78
18 39,51 -12.9170 | -38,6590 1785,00 -51,86 -79,00 27,14 52,33
19 40,58 -12.9179 | -38,6579 1911,35 -52,89 -76,00 23,11 43,69
20 39,04 -12.9203 | -38,6569 2196,80 -55,37 -72,00 16,63 30,03

com os obtidos pelo algoritmo.

4.1.3 Modelo de Longley - Rice

Para um comparativo final, os dados medidos em campo foram comparados aos resultados
obtidos no modelo de Longley-Rice. Este modelo foi implementado a partir da rotina ITMAre-

adBLoss da fungao pyitm.itm no Python.

Realizando-se os ajustes nos parametros relacionados as caracteristicas do ambiente foram
obtidos os dados apresentados na Tabela 4.4. De acordo com a Tabela, o ponto 18 apresenta a
maior diferenca entre as medidas com 18,86 dB e o ponto 1 com a menor diferenca de valor
absoluto de 0,37 dB. Para este caso, o erro médio apresentado foi de 7,29 dB e desvio padrao,
4,94 dB.

Na Figura 4.9 visualiza-se o grafico que demonstra o comparativo entre os dados gerados

no modelo de Longley-Rice e os dados medidos em campo
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Figura 4.8 Grifico - Medidas em Campo x Modelo Lee.

4.2 COMPARACAO ENTRE OS MODELOS DE PROPAGACAQ

Para uma melhor andlise dos resultados obtidos, € apresentado na Figura 4.15, um gréfico com-
parativo entre os dados oriundos dos modelos e aqueles derivados das medi¢des em campo. Por
fim, na Tabela 4.5 € apresentado um comparativo entre os erros médios e desvios obtidos entre
as medi¢des. Levando em consideracdo os estudos realizados por Taraldsen et al. (2015), em
que observa a necessidade de verificar possiveis diferencas nos valores de erro médio e desvio
padrdao quando utilizadas medidas logaritmicas, optou-se em fazer esse estudo considerando
medigdes em Watts.

Nas suas pesquisas, Cavalcante (2010), Valente, Rodrigues e Pinheiro (2016) e Moreira
(2017) realizaram a otimizacdo dos modelos de propagacdo utilizando algoritmos genéticos.
Moreira (2017), apds otimizagdo, obteve um erro médio de 9,69 dB e desvio padrao de 4,31
dB para o modelo de Okumura Hata. Ja Valente, Rodrigues e Pinheiro (2016), atingiu um um
erro médio de 2,52 dB e desvio padrdo de 5,81 dB para o modelo de COST 231 em uma das
rotas otimizadas. Por fim, Cavalcante (2010) realizou uma otimizagado para os modelos de SUI
e ECC-33. Como resultado, obteve um erro médio de 6,95 dB e desvio padrao de 8,82 dB para
o modelo SUI e 5,09 dB e 6,41 dB para o modelo ECC-33, respectivamente.

Comparando-se os resultados de desvio e erro médio obtidos da Tabela 4.5 com os obtidos
por Cavalcante (2010), Valente, Rodrigues e Pinheiro (2016) e Moreira (2017), ja otimizados,
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Tabela 4.4 Comparacido entre as medi¢cdes em campo e o modelo Rice
Coordenada . n Poténcia (dBm) Diferenca (dB)
Ponto  Altura (m) Latitude Longitude Distancia (m) Algoritmo Medida Absoluta(; %
1 12,98 -12.8923 | -38,6755 1756,40 -64,37 -64,00 -0,37 0,57
2 12,17 -12.8927 | -38,6754 1726,20 -64,35 -57,00 -7,35 11,42
3 12,20 -12.8933 | -38,6752 1672,62 -64,02 -59,00 -5,02 7,84
4 12,55 -12.8937 | -38,6751 1637,30 -63,72 -72,00 8,28 12,99
5 12,57 -12.8951 | -38,6746 1527,48 -62,52 -56,00 -6,52 10,43
6 18,43 -12.8957 | -38,6745 1483,32 -61,95 -51,00 -10,95 17,68
7 16,37 -12.8965 | -38,6742 1423,00 -61,72 -53,00 -8,72 14,13
8 16,15 -12.8972 | -38,6740 1373,80 -61,39 -60,00 -1,39 2,26
9 15,68 -12.8979 | -38,6738 1332,41 -61,08 -63,00 1,92 3,14
10 14,58 -12.8986 | -38,6736 1291,70 -60,95 -51,00 -9.95 16,32
11 7,61 -12.9005 | -38,6729 1181,46 -61,49 -59,00 -2,49 4,05
12 5,80 -12.9020 | -38,6722 1111,88 -61,42 -53,00 -8,42 13,71
13 3,73 -12.9031 | -38,6714 1042.,48 -61,54 -60,00 -1,54 2,50
14 3,01 -12.9038 | -38,6708 1006,11 -61,52 -50,00 -11,52 18,73
15 32,66 -12.9120 | -38,6632 1218,23 -58,87 -53,00 -5,87 9,97
16 34,42 -12.9136 | -38,6622 1386,58 -60,45 -59,00 -1,45 2,40
17 34,33 -12.9162 | -38,6601 1689,00 -61,00 -71,00 10,00 16,39
18 39,51 -12.9170 | -38,6590 1785,00 -60,14 -79,00 18,86 31,36
19 40,58 -12.9179 | -38,6579 1911,35 -60,63 -76,00 15,37 25,35
20 39,04 -12.9203 | -38,6569 2196,80 -62,25 -72,00 9,75 15,66
Tabela 4.5 Detalhamento do Erro médio e Desvio Padrao
Método Erro médio (dB) Desvio padrdao (dB) Erro médio (nW) Desvio padrdo (nW)
Medidas (Hata) 4,96 9,88 2,46 3,00
Medidas (Lee) 8,00 8,94 4,95 4,50
Medidas (Rice) 4,95 7,29 2,29 2,79

mostra que os resultados obtidos pelo algoritmo possui valores bem aproximados das medicoes

realizadas em campo, podendo ser utilizados sem necessidade de adequagdes nos parametros

do modelo.

Visualizando-se os resultados na Figura 4.15 e os valores de erro médio e desvio padrao
na Tabela 4.5 € possivel notar que o modelo de Longley-Rice apresentou resultados mais apro-
ximados com rela¢do aos valores medidos, inclusive, com menor erro médio. Entretanto, os
modelos possuem curvas com comportamento muito semelhante entre si. As curvas de Hata e
Lee possuem ainda maior destaque pela semelhancga, aparentando somente diferenciar-se pelos

valores absolutos de poténcia recebida. Tal fato, pode ser oriundo da escolha referente ao fator

de ajuste n do modelo de Lee.
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Como dito, o modelo de Longley-Rice obteve os melhores resultados de erro médio e desvio
padrao nos estudos comparativos com as medi¢des em campo. Diante disto, este serd o modelo

escolhido para a predi¢cao de poténcia recebida no uso do algoritmo de otimizacao.

4.3 RESULTADOS DO ALGORITMO POR ENXAME DE PARTICULAS

Neste trabalho, o PSO foi utilizado para otimizar o posicionamento de miultiplas ERBs, den-
tro de uma regido definida, através da funcdo fitness f dada pela Equacdo 3.3. Os valores
dos parametros w, ci, ¢2, 1 € rp utilizados sdo apresentados no Capitulo 3. Para verificacdo
do desempenho do algoritmo, inicialmente foi utilizado & = 0,7 (cobertura minima de 70%)
considerando um total de 6 ERB’s. Foram realizadas otimizagdes para 10, 20 e 50 particulas

considerando 20, 50 e 100 iteragdes.

Os resultados para a otimizagao sao os apresentados na Tabela 4.6. Além dos valores para
fitness, f1 e f> sdo apresentados o desempenho e o quantitativo de ERBs alocadas, com destaque

aos dois resultados de melhor fitness.

Tabela 4.6 Parametros de operacao do PSO

Otimizacdo Particulas iteragdes Fitness f b desempenho ERBs alocadas
1 10 20 0,6280 0,6829 0,50 37min32seg 3
2 10 50 0,7397 0,8424 0,50 1h29minl2seg 3
3 10 100 0,7020 0,8600 0,33  3h8minllseg 4
4 20 20 0,7296 0,8994 0,33  1h32min48seg 4
5 20 50 0,7404 0,8434 0,50  2h50min7seg 3
6 20 100 0,7483 0,8547 0,50 5h39min57seg 3
7 50 20 0,7521 0,8601 0,50 3h3min43seg 3
8 50 50 0,7124 0,7320 0,67 Sh13minl4seg 2
9 50 100 0,7442 0,8489 0,50 18h32minl3seg 3

Da andlise da Tabela 4.6 verifica-se que o resultado de fitness 0,7521 representa ao projetista
o melhor custo beneficio, pois € possivel obter percentuais de cobertura superiores a 86% com
emprego de trés das seis ERBs previstas. A otimizagdo 4, por exemplo, apresenta uma cobertura
estimada de 89%, entretanto, com emprego de quatro ERBs. Isto representa um custo maior

para implantacdo de mais uma ERBs obtendo-se somente 3% a mais de cobertura.

Na Figuras 4.11 e 4.12 sdo apresentados os graficos dos resultados das duas otimizacgdes de

melhor fitness. E nas Figuras 4.13 e 4.14 o posicionamento das ERBs no mapa.
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Figura 4.11 Resultado da fitness para a otimizacido 6 e & = 0,7.
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Figura 4.12 Resultado da fitness para a otimizagdo 7 e o = 0,7.
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Figura 4.13 Posicionamento das ERBs no mapa para a otimizagdo 6 e &t = 0.7
Fonte: O Autor, 2023

Considerando que para os projetos de radiocomunica¢do da SSP/BA € necessario um re-
quisito minimo de cobertura de 90%, o algoritmo foi agora executado para & = 0,9. Os demais

parametros foram mantidos.

Este percentual minimo € exigido em virtude dos projetos terem como objetivo a
disponibilizacdo de uma rede de radiocomunicacdo para missdo critica, isto €, para
comunicacao policial e do corpo de bombeiros, assim os resultados de cobertura da rede sao
essenciais para o desempenho destas atividades. Isto difere, por exemplo, das operadoras de
telefonia celular que, em linhas gerais, mantém o foco principal nos lucros e condicionam a
cobertura do projeto a concentracao de possiveis clientes na regido.

Os resultados de otimizacao sdo apresentados na Tabela 4.7, no qual é destacado o resultado

de melhor fitness.

Na Figura 4.15 € apresentado o gréafico do resultado de melhor fitness. Incluindo as coorde-
nadas sugeridas para as estacOes. Na Figura 4.16 € apresentada a alocacao das ERBs na regido
de estudo.

De forma semelhante a andlise realizada na Tabela 4.6, é possivel verificar a partir da Tabela
4.7 que o resultado de melhor fitness (0,89) apresenta o melhor custo beneficio, pois sdo obtidos

percentuais de cobertura superiores a 95% com emprego de quatro das seis ERBs previstas.
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Figura 4.14 Posicionamento das ERBs no mapa para a otimiza¢ao 7 e a = 0.7
Fonte: O Autor, 2023

Tabela 4.7 Parametros de operaciao do PSO.

Otimizacao Particulas iteracoes Fitness S b desempenho  ERBs alocadas
1 10 20 0,8449 09017 0,33  26min54seg 4
2 10 50 0,8062 0,8402 0,50 1h24min59seg 3
3 10 100 0,8093 0,8437 0,50 2h55min4dlseg 3
4 20 20 0,8518 0,9094 0,33 1h29min54seg 4
5 20 50 0,8583 10,9351 0,17 2h35minl2seg 5
6 20 100 0,8136 0,8484 0,50 5Sh55minlseg 3
7 50 20 0,8458 0,9027 0,33 3h47min37seg 4
8 50 50 0,8900 09519 0,33 9h31min30seg 4
9 50 100 0,8140 0,8489 0,50 18h51min3seg 3

Fonte: O Autor, 2023

Sendo, também, a melhor solucdo entre aquelas que obtiveram a cobertura minima de 90%.

Contudo, vale destacar que o tempo necessdrio de otimizagao, utilizando-se de um compilador

gratuito foi de 9h31min30seg.

Neste sentido, levando-se em consideracdo o tempo de processamento, a otimizacdo de
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Figura 4.15 Resultado da fitness para otimizacdo 8 e ot = 0,9
Fonte: O Autor, 2023

fitness = 0,8449 (otimizacdo 1), destaca-se por ter obtido o percentual minimo necessario de
cobertura (90%) com tempo de 26minS54s, menor tempo entre as otimizagdes. Na Figura 4.17
¢ apresentado o grafico de otimizagao para esse caso.

Verificado o resultado dentre as otimizagdes de melhor custo beneficio € possivel alocar as
ERBs na regido de estudo. Para tal, novamente a ferramenta do Google Earth foi utilizada.

Na Figura 4.18 € apresentada a aloca¢do das ERBs na regido de estudo.

Estes resultados podem tornar mais eficientes os estudos de campo da equipe de proje-
tos que pode, a partir das coordenadas obtidas através das otimizacdes, verificar a viabilidade
técnica para implantacdo das estagdes.

Por fim, na Tabela 4.8 é apresentado um resumo dos trabalhos relacionados e uma anélise
comparativa de alguns dos modelos e métodos heuristicos utilizados.

Dos trabalhos relacionados, os desenvolvidos por Costa (2016), Filho (2019) e Monshi e
Islam (2012) s@o os que mais se assemelham a esta pesquisa, principalmente pelo fato de Han
et al. (2001), Suriya e Porter (2014), Yangyang et al. (2004), Talau (2010) e Pereira (2014)
terem utilizado como modelo de propagacao o espaco livre e em alguns casos regides de busca
simuladas, sendo em sua maioria o plano cartesiano. Tais premissas, influenciam de maneira

significativa a constru¢ao e desempenho do algoritmo. Na utiliza¢do do espago livre, por exem-
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Figura 4.16 Posicionamento das ERBs no mapa para otimizagdo 8§ e & = 0,9
Fonte: O Autor, 2023

Tabela 4.8 Comparativo com trabalhos relacionados.

Autor Heuristica Frequéncia Modelo de propagacdo  Espago de busca Resultados
Han et al. (2001) AG Nao definido Espaco livre/Hata Simulado 100%
Suriya e Porter (2014) AG Nao definido Espaco livre Simulado 100%
Costa (2016) AG 700 e 2500 MHz Hata Real 99,38%
Ouamri (2017) AG 900 MHz Hata Simulada 97,52%
Antunes et al. (2021) AG LTE/AG Variados Real 95%
Yangyang et al. (2004) PSO Nao definido Espaco livre Simulado 100%
Talau (2010) PSO 1800 MHz Espaco livre Indoor 100%
Monshi e Islam (2012) PSO 150 - 1000 MHz Hata Simulado 53,69%
Pereira (2014) PSO 2000 MHz Espaco livre Real aumento de 17%
Filho (2019) PSO/FPA 3.5-73GHz ABG/CI Real 100%
Pesquisa PSO 380 MHz Longley Rice Real 95,19%

Fonte: O Autor, 2020

plo, ndo ha necessidade de consulta aos dados de altimetria, bem como em ambiente simulados
ndo sdo considerados aspectos caracteristicos como a urbanizacdo e ndo ha possibilidade de
ajuste do modelo as caracteristicas especificas da regido.

Em Costa (2016) foi utilizado AG, modelo de atenuacdo de Hata e espaco de busca real. O
modelo de propagacdo foi escolhido por ser o mais utilizado para faixa de frequéncia utilizada,
contudo nao foi escolhido a partir de comparativo com medidas de campo. O autor obteve

como desempenho um tempo de 21min30seg para a cobertura minima exigida. Entretanto,
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Figura 4.17 Resultado da fitness para otimizacdo 1 e o0 = 0.9
Fonte: O Autor, 2023

a sua otimizacdo baseou-se somente em um Unico objeto, isto é, uma tnica ERB. Em sua
conclusdo, pontuou que o tempo de processamento vai se elevando a medida que se aumenta
o quantitativo de pontos de recep¢do e ERBs. Considerando que na sua modelagem o autor
utilizou uma drea de 116 km? e 1947 pontos de recepcio, os resultados de desempenho obtidos
na otimizagdo 1 para a = 0,9 (26min54seg) mostram-se superiores aos da sua pesquisa.

Ja Filho (2019) utilizou um espago de busca real, inclusive com escolha e ajuste dos mode-
los ABG e CI a partir de medi¢des em campo. A otimizacao foi realizada baseando-se somente
nos niveis de cobertura considerando um nimero fixo de ERBs. Assim, a varia¢do dos resul-
tados de cobertura foram impactados pela variacao das frequéncias utilizadas (3, 5, 10, 24, 28,
60 e 73 GHz) em cada otimizagao. Tal fato, impossibilita a realizacio de um comparativo no
que se refere ao desempenho do algoritmo.

Por fim, a pesquisa de Monshi e Islam (2012) também apresentou alguma similidade com
este trabalho. Nela, o autor utilizou PSO e atenuagdo baseada no modelo Hata. A modelagem
utilizada baseou-se na aplicac¢do de variadas combinacdes de o (entre 0,2 e 0,7) possibilitando
ao projetista verificar, para o caso especifico, qual op¢ao utilizar. Entretanto, além de trabalhar
num espaco de busca simulado, o autor utilizou na otimizagdo diferentes alturas de antena e

poténcia das ERBs.
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Figura 4.18 Posicionamento das ERBs no mapa para otimizacdo 8 e a= 0,9
Fonte: O Autor, 2023

Diante do exposto, verifica-se que um comparativo mais fidedigno fica prejudicado em
virtude das variadas formas utilizadas para modelar os sistemas e realizar os estudos.

Contudo, esta pesquisa se destaca pela utilizacao de um espago de estudo real, baseado em
coordenadas geograficas, possibilitando que ao final as ERBs do resultado otimizado fossem
posicionadas no mapa, bem como o fato do modelo de propagacao utilizado ter sido validado
através de medi¢cOes em campo sendo o mais aproximado para as caracteristicas do ambiente

de estudo.



Capitulo

CONCLUSAO

Um dos maiores desafios para projetistas de redes de telecomunicagdes € identificar o melhor
posicionamento para as ERBs. Um estudo bem elaborado pode evitar pontos sem cobertura
ou um gasto desnecessdrio com uma quantidade maior de estacdes. Para dimensionar a rede,
geralmente, os projetistas utilizam ferramentas de predi¢do para prever os possiveis niveis de
cobertura para uma determinada posi¢c@o escolhida. Bons resultados estdo vinculados, princi-
palmente, a experi€ncia do projetista em identificar as melhores posicoes.

Com objetivo de otimizar os resultados dos estudos de projetos de radiocomunicacao critica
(sistemas para Seguranca Publica e Defesa), o presente projeto de pesquisa prop0ds o uso de um
algoritmo baseado na meta-heuristica PSO para identificar a posi¢ao 6tima e a quantidade de
estacdes dentro de uma espago de busca definido.

Para tal, primeiramente, foi escolhido o modelo de atenuacdo a partir do comparativo com
medicoes realizadas em campo. Em virtude de ter apresentado menor erro médio e desvio
padrao, o modelo de Longley -Rice foi utilizado.

Em seguida uma rotina em python foi desenvolvida para aplicacdo do PSO. O modelo apli-
cado considerou a particula como um par de coordenadas (Lat, Long) e um indicador para
utiliza¢ao ou ndo da ERB na otimizagdo. Para composi¢ao da fungao fitness, foi realizada uma
ponderacdo entre cobertura e economia. A cobertura foi definida através do conjunto de pontos
de poténcia recebida, sendo os pontos bons aqueles com valores superiores a -70 dBm. O peso
econdmico, definido pelo quantitativo de ERBs utilizadas. O objetivo do algoritmo foi maxi-
mizar a func¢ao firness buscando a solu¢do 6tima para maxima cobertura e menor quantitativo
de ERBs.

O estudo foi realizado para uma 4rea de 1809 km? e 9548 pontos de recepg¢io para uma

cobertura minima de 70% e 90% levando em consideragao um quantitativo maximo de 6 ERBs.
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Os resultados obtidos comprovaram o potencial no uso do algoritmo PSO na solugdo de
problemas relacionados ao posicionamento de ERBs para sistemas de radiocomunicagdo, com
obtencdo, por exemplo, de 90% de cobertura com aplicacao de 4 ERBs e tempo de processa-
mento proximo aos 26 minutos. Ao final, através da utilizacdo de um ambiente real, foi possivel
posicionar no mapa as coordenadas das solugdes otimizadas.

Sugere-se para trabalhos posteriores a utilizacdo nos estudos de modelos de otimizagao
para o padrao LTE militarizado, levando em considerag@o outros parametros além da cobertura

e economia, como a taxa de transmissao de dados.
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