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RESUMO

Um grande desao na melhoria da eciência na implementação de redes de radiocomunicação
para Segurança Pública e Defesa é a obtenção de um posicionamento ótimo para a Estação
Rádio Base. Devido ao número de variáveis necessárias para análise destas posições, este pro-
blema é reconhecido na literatura como de alta complexidade computacional. Normalmente,
para realização dos estudos, são utilizadas ferramentas de predição da propagação de rádio.
No entanto, estas soluções dependem geralmente da experiência e intuição do projetista para
denição da melhor localização para as Estações Rádio Base. Neste trabalho, é apresentada
uma solução alternativa baseada no método meta- heurı́stico conhecido como otimização por
enxame de partı́culas, em que uma função tness é otimizada considerando de forma ponde-
rada cobertura e economia. O modelo de propagação de Longley - Rice foi utilizado a partir de
um comparativo com medições realizadas em campo. Para uma região de estudo de 1806 km2,
o desempenho do algoritmo mostrou bons resultados, quando considerada a modelagem utili-
zada, com possibilidade de alocação de quatro Estações Rádio Base com percentuais superiores
a 90% de cobertura.

Palavras-chave: Radiocomunicação, Estação Rádio Base, Enxame de partı́cula.
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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 dene 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 tness is optimized considering weighted form, coverage and
economy. The model of Longley - Rice propagation was used based on a comparison with
medications performed in eld. For a study region of 1,806 km2, 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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2.1 Modelos de Propagação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.1.1 Propagação no Espaço Livre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.1.2 Modelo de Lee . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.1.3 Modelo de Longley Rice . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
2.1.4 Modelo de Okumura Hata . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.2 Otimização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
2.3 Computação Natural . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.3.1 Inteligência de Enxame . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
2.3.2 Enxame de Partı́culas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
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Caṕıtulo

1
INTRODUÇÃO

A implantação de sistemas de telecomunicações, principalmente aqueles voltados às aplicações
de radiocomunicação para Segurança Pública e Defesa, exigem altos investimentos e signi-
cativo tempo de execução dependendo da dimensão da área a ser coberta. Estas implantações
são realizadas através da análise de cobertura de radiofrequência, que se baseia em modelos de
perda por propagação (ou de percurso) para prever a distribuição do campo eletromagnético ao
redor de uma antena transmissora e, consequentemente, avaliar distâncias máximas de alcance
do sistema. A exatidão das predições geradas por esses modelos depende dos dados disponı́veis
sobre o sistema e a região de análise (DIAS, 2018).

Segundo Junior (2015), para as Instituições de Segurança Pública e Defesa, as diculda-
des surgem no momento do mapeamento completo da rede, ou ainda nos casos de expansão
ou de novos projetos, pois sem ferramentas adequadas, a tendência é obter resultados pouco
satisfatórios ou incorretos sobre o sistema de radiocomunicação a ser utilizado.

Uma forma de tornar mais ecaz a aplicação desta análise, é a utilização de softwares
que realizam um estudo preditivo da radiopropagação do sinal. A utilização destas ferramen-
tas computacionais permite uma visualização antecipada dos resultados de cobertura, o que
torna-se uma vantagem no planejamento de redes, pois podem revelar problemas que só seriam
percebidos no momento da instalação dos equipamentos de transmissão e recepção. (JUNIOR,
2015).

Entretanto, ainda assim, esta avaliação torna-se intuitiva, visto que a localização das
Estações Rádio Base (ERBs) escolhidas para o estudo pode não ser a mais ecaz na região
de cobertura pretendida o que pode levar a resultados inecientes, como a instalação de uma
quantidade maior de ERBs do que a necessária gerando investimentos prescindı́veis.

Como as ferramentas de estudo disponı́veis no mercado não vericam dentro da região de
cobertura pretendida a melhor coordenada para instalação da Estação Rádio Base (ERB), resta
ao projetista analisar, através da sua experiência, as posições que possam apresentar os me-
lhores resultados realizando caso a caso o estudo destas. O problema é que este formato, não
garante a escolha da melhor localização (latitude e longitude). Isso ocorre, porque o problema
de posicionamento de ERBs, envolve uma grande quantidade de parâmetros, tornando-se com-
plexa a busca de uma solução de forma determinı́stica.
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INTRODUÇÃO 27

Desta maneira, uma forma de otimizar a implantação de sistemas de radiocomunicação,
no que se refere ao problema de melhor posicionamento da ERB, é a utilização de métodos
baseados em heurı́sticas.

Em uma série de problemas que envolve otimização combinatório, tendo como exem-
plo clássico o problema do caixeiro viajante, métodos heurı́sticos possibilitam que através
de modelos estatı́sticos e a partir de soluções iniciais aleatórias seja possı́vel a obtenção de
soluções ótimas. Entre estes modelos destacam-se Algoritmos Imunoinspirados (SIA), Algo-
ritmos Genéticos (GA) e Inteligência 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 otimização 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
Otimização por Enxame de Partı́culas (PSO).

Em Lieska, Laitinen e Lahteenmaki (1998) foi realizada uma análise utilizando GA visando
resolver o problema de otimização no posicionamento de ERB’s para obtenção da máxima co-
bertura. Ressaltou que o GA mantém uma população de soluções potenciais (com bom desem-
penho) enquanto outros métodos processam um único ponto. Modelou o problema conside-
rando uma região ctı́cia cartesiana visando maximizar a área total de cobertura onde a energia
recebida era maior que -60 dBm.

Em Han et al. (2001), uma nova representação para descrever o posicionamento de estações
base com números reais e introdução de novos operadores genéticos foi adotada. Na sua pro-
posta é descrito não apenas os locais das estações base, mas também o quantitativo delas.
Aplicou o algoritmo num problema de otimização considerando eciência na cobertura e via-
bilidade econômica, e testou em um ambiente de densidade de tráfego não homogênea. Con-
cluiu, através do resultado da simulação, que é possı́vel encontrar soluções quase ótimas com
o algoritmo.

Em seu trabalho, Alenoghena, Emagbetere e Aibinu (2013) utilizou um algoritmo baseado
GA para otimizar o posicionamento de ERB levando em consideração a sua vizinhança. A pro-
posta levava em consideração a regulamentação local quanto às exigências de distanciamento
da ERB em relação a escolas, hospitais, igrejas e outras edicações. Através da utilização
de uma área retangular simulada e a atribuição de pesos conforme os limites legais para cada
distância, simulou a otimização do posicionamento da ERB. Obteve como resultado 100% de
eciência concluindo que o GA pode ser utilizado para otimização no posicionamento de ERB.

Já em sua pesquisa Suriya e Porter (2014), propôs um modelo de otimização utilizando
GA para o posicionamento de leitores de Identicação por Rádio Frequência (RFID) em uma
instalação de grande escala. Para tal, realizou duas simulações envolvendo uma instalação 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 número ideal e localização de leitores para as 99 tags
RFID. Concluiu que o GA conseguiu obter com eciência e rapidez os melhores resultados
para o quantitativo e posicionamento dos leitores de RFID na instalação.

Costa (2016), propôs um modelo utilizando um algoritmo genético modicado (algoritmo
memético) para obtenção do posicionamento ótimo para ERBs. Utilizou o modelo Cost 231
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- Hata e frequências na faixa de 700 MHz e 2.5 GHz para o padrão de Evolução a Longo
Prazo (LTE) com estudo realizado para o municı́pio de Palmas-TO. Concluiu que o algoritmo
memético apresentou bons resultados no que diz respeito a alocação de ERBs, pois das 30
possı́veis combinações em 29 delas a cobertura da área de estudo foi de mais de 80% dos
pontos de demanda, estando, portanto, dentro do exigido pela ANATEL para áreas urbanas.

Em pesquisa publicada, Valavanis et al. (2014) desenvolveu umametodologia de otimização
baseada emGA tendo como objetivo identicar de forma estocástica a solução ótima que atenda
aos requisitos das operadoras de telefonia em termos de cobertura e capacidade em uma de-
terminada área, com o mı́nimo 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), nós de retransmissão e locais de de-
manda de tráfego não 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), transmissão de potência, altura e inclinação como
parâmetros de projeto. Cobertura, interferência e custo foram denidas na função objeto, en-
quanto Handover, demanda de tráfego e sobreposição foram considerados como restrições.
Utilizou o modelo de Hata para cálculo das perdas no caminho e levou como suposição uma
região plana. O algoritmo apresentou uma avaliação de desempenho com 97% dos usuários
sendo cobertos com sinal de boa qualidade.

Em Amorim1 et al. (2019) foi resolvido o problema de posicionamento de ERB utilizando
a meta-heurı́stica Biased Random - Key Genetic Algorithms (Algoritmos Genéticos de Chave
Aleatória Enviesados (BRKGA)) visando otimizar, de forma ponderada, um balanço entre co-
bertura e custo de serviço. Na sua pesquisa, realizou vários testes para provar a ecácia da
solução proposta, onde o BRKGA apresentou valores distantes 1,4%, em média, da cobertura
ótima, resultados superiores em termos de execução e cobertura de área frente aos métodos
adotados pela literatura.

Também utilizando GA, Antunes et al. (2021) realizou um estudo visando vericar a viabi-
lidade de um algoritmo de otimização exato e outro meta-heurı́stico, utilizando GA, para obter
a melhor cobertura possı́vel ao menor custo no emprego de ERBs móveis em comunicações
crı́ticas 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 situações com
alta carga de trabalho, além de entregar soluções ótimas em menor tempo computacional.

Já utilizando o PSO, Yangyang et al. (2004) utilizou o Otimização de Enxame de Partı́culas
Multiobjetivo de Faixa Dividida (DRMPSO) para o melhor posicionamento de ERBs conside-
rando cobertura e eciência econômica. Considerou o conjunto ótimo de Pareto para avaliação
dos resultados do algoritmo e o método de propagação no espaço livre para uma região simu-
lada. Os resultados de simulação mostraram que a abordagem proposta é eciente e ecaz,
especialmente para projetos de redes em larga escala.

Uma pesquisa realizada por Hassan, Cohanim e Weck (2005) teve como objetivo realizar
uma avaliação comparativa entre o GA e o PSO. Destacou, que os métodos se assemelham no
sentido que ambos possuem abordagens de pesquisa baseadas na população e que ambas depen-
dem do compartilhamento de informações entre os membros da população para melhorar seus
processos de pesquisa usando uma combinação determinı́stica com regras probabilı́sticas. Para
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os estudos comparativos, realizou a otimização de oito problemas através de varias execuções
com PSO e GA. Concluiu que, embora o PSO e o GA obtenham soluções de alta qualidade,
com ı́ndices de qualidade de 99% ou mais com um nı́vel de conança de 99% para a maioria
dos problemas de teste, o esforço computacional exigido pelo PSO para encontrar soluções de
alta qualidade é menor do que o esforço exigido pelo GA para encontrar a mesma alta qualidade
de soluções.

Em seu trabalho, Talau (2010) apresentou uma abordagem para resolver a otimização do po-
sicionamento de ERB’s em um ambiente interno, visando atender um conjunto de usuários, com
um número mı́nimo de estações. Utilizou o modelo de otimização por enxame de partı́culas
binárias simulando quatro regiões de estudo. Considerou para os estudos a propagação no
espaço livre com frequência de operação em 1,8 GHz. Comparou os resultados do PSO binário
com soluções ótimas encontradas por um algoritmo de pesquisa exaustivo. Os resultados com-
putacionais sugeriram que o algoritmo PSO fornece uma abordagem bastante eciente para
obter soluções ótimas com pequeno esforço computacional.

De forma semelhante, Monshi e Islam (2012) utilizou o PSO para otimização no posiciona-
mento de ERBs levando em consideração uma função de otimização multiobjeto para cobertura
e eciência econômica. Considerando uma região simulada utilizou o método de propagação
de Hata e parâmetros de potência, altura e energia efetiva irradiada para os cálculos do algo-
ritmo. Obteve respostas otimizadas para um conjunto de simulações variando-se os parâmetros
do PSO.

Pereira (2014), baseado-se na fórmula de capacidade de Shannon e o ı́ndice de justiça de
Jain, avaliou o desempenho do PSO sugerido para dois conjuntos de pontos de demanda de
tráfego, correspondendo a uma estimativa do tráfego médio e de pico, respectivamente, para
uma região metropolitana. Realizou os estudos com 8, 32, 128 e 256 partı́culas para posicio-
namento das ERBs, sugerindo pontos ideais para colocação das mesmas encontrada pelo PSO.
De forma semelhante a Talau (2010), considerou para os cálculos a propagação no espaço livre
e frequência de 2GHz. Seus resultados demonstraram uma melhoria de 17% com um aumento
no número de estações menor do que 10%.

Por m, Filho (2019) propôs uma otimização do posicionamento de múltiplas small cells,
utilizando os métodos de otimização PSO e Otimização por Polinização de Flores (FPO). To-
mando como referência um ambiente urbanizado, utilizou dois modelos de propagação, Alpha,
Beta e Gama (ABG) e Close in (CI), simulados em diferentes faixas de frequência: 3,5 GHz,
10 GHz, 24 GHz, 28 GHz, 60 GHz e 73 GHz. Os resultados mostraram que os algoritmos
posicionaram de maneira eciente as small cells, sendo que o PSO exige um menor tempo de
processamento, mas com uma maior quantidade de iterações quando comparado aos resultados
do FPO.

Segundo Thevenot (2020), o PSO compartilha muitas semelhanças com GA. O sistema
é inicializado com uma população de soluções aleatórias e busca soluções ótimas através da
atualização de gerações. No entanto, ao contrário do GA, o PSO não tem operadores de
evolução, como crossover e mutação. A diferença está na forma como as gerações são atualiza-
das. Foi demonstrado também que o PSO pode ter melhores resultados de forma mais rápida e
econômica em comparação com outros métodos. Ainda apresenta a vantagem de possuir pou-
cos parâmetros que são de simples entendimento. Além disso, para os mesmos parâmetros, o
PSO funciona em uma grande variedade de tarefas, o que o torna um algoritmo muito exı́vel.
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Diante do exposto, o objetivo deste trabalho é desenvolver um algoritmo que utili-
zando o método PSO seja capaz de otimizar o posicionamento de ERBs em um sistema de
radiocomunicação voltado para a Segurança Pública operando no intervalo entre 144 - 450
MHz, considerando aspectos técnicos e econômicos e utilizando no estudo um ambiente ge-
ográco real através das operações sendo realizadas com as coordenadas geográcas em for-
mato decimal. Como objetivos especı́cos, é possı́vel listar:

• Denir o modelo de predição de radiopropagação mais adequado ao problema a partir de
medições realizadas em campo;

• Implementar uma rotina baseada em computação bio-inspirada, através do método PSO,
usando linguagem de programação Python;

• Avaliar o desempenho do método de otimização a partir das soluções obtidas e do tempo
de processamento;

Além da Introdução, o trabalho é organizado como se segue: No Capı́tulo 02 é detalhada
a fundamentação teórica necessária para o desenvolvimento da pesquisa. No Capı́tulo 03 são
apresentadas as principais etapas de elaboração deste trabalho. Em seguida, no Capı́tulo 04,
os resultados obtidos são apresentados e discutidos. E por m, na Conclusão, é abordado um
resumo das principais realizações deste trabalho.
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REFERENCIAL TEÓRICO

Com intuito de obter os melhores resultados de cobertura na implantação de sistemas de
radiocomunicação, são utilizados softwares para predição da cobertura. Como já citado, es-
tas aplicações utilizam métodos matemáticos desenvolvidos a partir de estudos determinı́sticos
ou empı́ricos.

Os métodos determinı́sticos são modelos teóricos que se baseiam em formulações ma-
temáticas, fundamentadas em princı́pios fı́sicos exatos, no qual leva-se em consideração todo
o meio de propagação das ondas eletromagnéticas, desde a topograa do terreno até as
construções, ou seja, tudo que pode afetar a propagação do sinal (MOREIRA, 2017). Estes
modelos podem ser utilizados para qualquer ambiente, mas na prática exigem grande esforço
computacional, pois utilizam algoritmos complexos o que requer maior memória e capacidade
de processamento dos dados. Dentre os modelos determinı́sticos, destacam-se o modelo de
Diferenças Finitas no Tempo, o modelo de Traçado de Raios e o modelo utilizando equações
parabólicas (GOMES, 2015).

No entanto, os modelos empı́ricos são mais funcionais por apresentarem baixo custo com-
putacional. São utilizados na predição de cobertura dos mais variados cenários, como por
exemplo, em ambientes rurais, suburbanos e urbanos (LEMOS, 2016). Também são encontra-
dos aplicações 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 implantação de sistemas de radiocomunicação crı́ticos, especi-
camente para Segurança Pública, neste capı́tulo são abordados alguns dos principais modelos
empı́ricos de propagação.

2.1 MODELOS DE PROPAGAÇÃO

Nesta seção, são detalhados alguns exemplos de modelos empı́ricos como a propagação no
Espaço Livre, modelo Log-Distância, Lee, Longley-Rice e Okumura-Hata.

2.1.1 Propagação no Espaço Livre

A propagação no espaço livre é estudada em ambientes onde a propagação de ondas de rádio
entre a antena transmissora e receptora de um determinado sistema de comunicações está livre
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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 potência recebida no espaço livre é utilizada a Equação
2.1 de Friis.

PR = PTGTGR


λ

4πd

2

(2.1)

No espaço livre a propagação da onda ocorre em linha reta, sem efeitos de difração ou
reexão (LEMOS, 2016). Conforme Yacoub (1993), uma forma de mensurar os estudos de
rádio propagação é através da perda de trajetória L dada pela Equação 2.2

L=
PR
PT

=


λ

4πd

2

, (2.2)

considerando antenas isotrópicas, isto é, com GT = GR = 1.
Em decibéis, a perda de trajetória L é dada por

L(dB) = 10log


λ
4πd

2

(2.3)

Consequentemente, a equação de Friis, em decibéis, passa a ser

L(dB) = 20log(λ )−20log(4π)−20log(d) (2.4)

Sabendo que λ = c
f , que a frequência é dada em MHz e distâncias em km, obtém-se

L(dB) = 20log(c)−20log( f )−21,98−20log(d) (2.5)

Por m, a equação de Friis passa a ser dada por

L(dB) = 32,44+20log(dkm)+20log( fMHz) (2.6)

Embora a equação de transmissão de Friis seja simples, não considera fatores geográcos
da região, como por exemplo, o relevo. Por isso, é necessário abordar outras ferramentas de
predição de propagação do sinal.

2.1.2 Modelo de Lee

Omodelo de Lee proposto em 1985 foi obtido a partir de dados experimentais. Nele, vericou-
se a taxa de atenuação do nı́vel do sinal em função da distância, conforme as variações da
topograa e da morfologia do terreno. É um modelo muito utilizado em projetos de Radio
Frequência (RF) de telefonia móvel, principalmente na faixa de frequência de 950 MHz, e é
adequado para faixas entre 150 e 2400 MHz (JUNIOR, 2015).

O modelo baseou-se em exaustivas medições de sinal em algumas cidades com carac-
terı́sticas diferentes, com o objetivo de se encontrar parâmetros de ajuste a serem incorporados
na expressão, permitindo com isso adequar a aplicação do modelo a outras regiões morfologi-
camente semelhantes (ELIAS, 2005). O modelo é denido pela Equação 2.7.
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PR = P0−  log


r
r0


−nlog(

f
f0
)+a0 (2.7)

O modelo de Lee tem como um dos seus principais fundamentos a utilização de um ponto
de intersecção num raio de 1,6 km da estação - base. O valor do decaimento associado ao
valor neste ponto é utilizado para prever o nı́vel de sinal de cada ponto ao longo de uma radial.
Estes valores podem ser usados para previsões em áreas similares sem ser necessário refazer as
medidas (PEREIRA, 2007). Segundo Lee (1989), a razão em se adotar a potência a partir de
1.6 km (uma milha) do ponto de transmissão é que dentro de uma região circular, com centro na
ERB em questão e raio com valor descrito, existe pouca inuência dos elementos morfológicos
no aumento da atenuação do sinal recebido.

A potência de recepção no ponto de interseção P0 e o decaimento da atenuação  em função
da distância são obtidos a partir da vericação dos dados apresentados na Figura 2.1, caso
não seja possı́vel a obtenção do valor em campo, considerando-se as caracterı́sticas do tipo de
ambiente de estudo.

Figura 2.1 Ponto de interseção e decaimento da atenuação
Fonte: (PATRIOTA, 2011)
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Conforme descrito por Lee (1989), o fator n é obtido dentro da faixa denida na Equação
2.8.

20dBdécada≤ n≤ 30dBdécada (2.8)

Sendo válida para frequências que vão de 30 a 2000 MHz e distâncias que variam de 1 a 30
Km. Para sistemas operando em regiões urbanas, com frequências superiores a 450 MHz, n =
30 dB/década tem sido geralmente adotado, mostrando boa aproximação da realidade.

O fator a0 tem como objetivo ajustar a previsão a partir da denição dos parâmetros reais da
ERB e do terminal móvel. O ajuste é efetuado considerando nı́veis de potência de transmissão,
altura dos centros de emissão das antenas da ERB e do terminal móvel e ganhos das antenas da
ERB e do terminal móvel (PEREIRA, 2007), conforme Equação 2.9

a0 = 10log(
PT
PTp

)+20log(
h1
h1p

)+10log(
h2
h2p

)+(GT −GT p)+(GR−GRp) (2.9)

Os valores padrão para o modelo de Lee são:

• PT p = 10 W;

• h1p= 30 m;

• h2p= 3 m;

• GT p = 6 dBd;

• GRp = 0 dBd.

2.1.3 Modelo de Longley Rice

O modelo Longley-Rice ou Modelo de Terreno Irregular (ITM) é utilizado em estudos de
propagação para faixas de frequência entre 20 MHz a 20 GHz, uma ampla variedade de al-
tura e distância de antenas, onde a caracterı́stica do terreno tem signicativa relevância. O
modelo apresenta resultados de predição com baixo custo computacional e satisfatório quando
comparado a outros modelos tradicionais (AMARAL, 2012).

Ele trabalha com dois modos diferentes a partir do perl do terreno: Quando os parâmetros
inerentes do caminho são facilmente determinados, a previsão é denominada de previsão modo
ponto a ponto, ou seja, ambos os terminais se encontram em locais especı́cos conhecidos.
Nesse caso, o problema é basicamente estimar a potência de recepção. Caso o perl do terreno
não esteja disponı́vel, o método de Longley-Rice apresenta técnicas para estimar os parâmetros
especı́cos, e essa previsão é denominada previsão modo de área. Para isso, foram atribuı́das
variáveis aleatórias, relacionadas as condições de tempo, localização e situação que a estação
móvel está sujeita (AMARAL, 2012).
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Além da frequência, altura e distância entre as antenas, o modelo também possui como
variáveis de entrada as irregularidades no terreno (∆h), constante de aterramento elétrico (per-
missividade e condutividade do solo), refratividade da superfı́cie, clima, critério de localização
e nı́vel de conança. Devido a complexidade de parâmetros, foi elaborado para uso com-
putacional. Maior detalhamento dos valores destas variáveis, desenvolvimento e métodos de
aplicação são encontrados em (HUFFORD; LONGLEY; KISSICK, 1982).

No modelo, o sinal recebido pela estação móvel é resultante do sinal transmitido somado
às atenuações do espaço livre (Equação 26) e de referência Lre f . Conforme a Equação 2.10:

Pr = Pt +L+Lre f (2.10)

A atenuação de referência é dada pela Equação 2.11, onde estão denidos os efeitos
aleatórios de situação, localização e tempo.

Lre f = L0− S+LL+tt (2.11)

Para as situações em que a localização da estação móvel não é conhecida, a variável L é
obtida pela expressão:

L =
10k∆h(d)

k∆h(d)+13
,k = 2π f (2.12)

Sendo k a frequência angular e ∆h(d) o parâmetro que caracteriza a irregularidade do ter-
reno. Embora a variância relacionada com a localização da estação dependa da irregularidade
do terreno ∆h em função de sua posição d, alguns valores são tabelados para este cálculo,
conforme Tabela 2.1:

Tabela 2.1 Valores estimados para a irregularidade do terreno
Tipo de Terreno ∆h(d)

Água 0 - 50
Planı́cie 30
Serras 80 a 150

Montanhas 150 a 300
Picos e Cordilheiras 300 a 700

Fonte: (AMARAL, 2012)

Para as situações onde a localização da estação receptora é conhecida, caracterizando um
estudo ponto a ponto, considera-se L = 0 (AMARAL, 2012).
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Os efeitos da variação do cenário s são denidos a partir de uma distância de referência
(D= 100km) e a distância efetiva entre as estações (de)

S = 5+3exp
−de

D


(2.13)

Por m, a variável aleatória t é obtida através da consulta a Figura 2.2 para a distância
(d) entre as estações e os correspondentes valores para atenuação em cada clima (AMARAL,
2012).

Figura 2.2 Obtenção do t
Fonte:(AMARAL, 2012)

Os desvios L e t são adimensionais, sempre positivos e com valor médio unitário (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. É válido para faixa de freqüências entre 150 e 1920MHz, distâncias de 30 a 100km e
altura de antenas variando de 30m a 100m (JUNIOR, 2015).

O referido modelo apresenta resultados mais adequados e próximos da realidade do que
apenas o cálculo da atenuação no espaço livre. Ele foi desenvolvido a partir de testes re-
alizados em larga escala com várias estações, transmitindo em várias bandas, numa grande
variedade de ambientes de propagação, tentando explorar os fatores fundamentais que inuen-
ciam a propagação desde a morfologia do terreno à existência de edifı́cios, orientação de ruas,
existência de superfı́cies abertas e superfı́cies aquáticas (GOES, 2017).

Assim, Okumura propôs uma famı́lia de curvas que relacionam a atenuação média e a
frequência de operação (ELIAS, 2005). A partir destas curvas, a expressão 2.14 permite calcu-
lar a potência média teórica recebida por um móvel:

Pr = P0−Lp (2.14)

No qual Pr é a potência média recebida pelo móvel em ambiente urbano e Po é a potência
que seria recebida pelo móvel através da propagação no espaço livre, dada por:

P0 = Pt −L (2.15)

e Lp a atenuação de percurso média desenvolvida por Hata para possibilitar a
implementação computacional das curvas de Okumura.

O modelo é denido pela Equação 2.16

Lpurbano= 69,55+26,16log( f )−13,82log(h1)+(44,9−6,55h2) log(d)−a(h2) (2.16)

O fator de correção a(h2) pode ser obtido a partir da Equação 2.17 quando a região de
estudo for um ambiente com pouca urbanização.

a(h2) = (1,11log( f )−0,7)h2− (1,56log( f )−0,8) (2.17)

Para ambientes com muita urbanização, Equações 2.18 e 2.19

a(h2) = 8,29log2(1,54a(h2))−1,1(dB)para frequência< 300MHz e (2.18)
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a(h2) = 3,2log2(11,75a(h2))−4,97(dB)para frequência≥ 300MHz (2.19)

Em seu trabalho de pesquisa Moreira (2017), apresentou uma análise comparativa da
potência de sinal recebida de medidas realizadas na cidade de Natal/RN com os valores teóricos
obtidos por meio de simulações de alguns modelos clássicos de propagação como: Espaço livre,
Reexão, Percurso Médio e Okumura-Hata. Foi observado que o modelo de Okumura-Hata se
aproximou bastante dos valores medidos.

Além disso, o modelo Okumura-Hata-Cost-231 é um dos métodos mais empregados para
cálculo da perda média de propagação em áreas urbanas, apesar de não estar na faixa de
frequência de aplicação deste trabalho, pois o modelo COST-231 é uma extensão do modelo de
Okumura-Hata para frequências até 2 GHz (JUNIOR, 2015).

Quanto a denição do modelo uma importante questão deve ser observada: a frequência
de operação. Sistemas de radiocomunicação para Segurança Pública operam nas faixas de
frequência inferiores a 700 MHz. Desta forma, o modelo escolhido deverá ter aplicação nestas
faixas de frequência.

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 Relação entre as faixas de frequência aplicadas para os modelos
Modelo Faixa de Frequência
Lee 150 - 2400MHz

Longley - Rice 20 - 20000MHz
Okumura Hata 150 - 1920MHz

Fonte: Autor, 2021

Diante disto, como operam na faixa de frequência desejável, estes modelos foram compa-
rados considerando erro médio e desvio padrão a partir de medições realizadas em campo. O
objetivo é identicar qual modelo mais se aproxima das caracterı́sticas da região estudada.

2.2 OTIMIZAÇÃO

Das atividades cotidianas até as complexas pesquisas cientı́cas é comum a busca pela solução
de problemas a partir de uma técnica chamada de Otimização. Segundo Olivieri (2004) e
Takahashi (2007) a otimização é um conjunto de métodos ou procedimentos capazes de de-
terminar as melhores congurações para minimizar ou maximizar uma determinada função,
chamada de função objetivo, sujeita ou não a uma serie de restrições, com intuito de se obter
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os melhores resultados ou recursos possı́veis.
Desta forma, para resolver problemas utilizando os métodos de otimização é necessário,

primeiramente, entendê-lo corretamente e em seguida denir a função objetivo, suas possı́veis
restrições, bem como as variáveis de decisão. As variáveis de decisão são as incógnitas a serem
determinadas capazes de maximizar ou minimizar uma função objetivo. As restrições são os
limites aplicados aos valores das variáveis de decisão. Podem ser expressas em equações e/ou
inequações que traduzem um limite fı́sico à solução do problema.

Para Carvalho (2014), dependendo da escolha das variáveis de projeto, função objetivo e
restrições, vários tipos de problemas de otimização podem ser criados. A partir disso, destaca-
se duas importantes classicações para os algoritmos que utilizam técnicas de otimização, con-
forme Figura 2.3:

1. Uma referente as caracterı́sticas da função objetivo e suas restrições;

2. A outra quanto a natureza dos dados e variáveis de entrada.

Na primeira, uma otimização pode ser classicada como programação linear ou não linear.
Nas lineares, a função objetivo e suas restrições podem ser representadas como equações ma-
temáticas lineares das variáveis do projeto. Já as não lineares, a função objetivo e/ou suas
restrições são funções não lineares das variáveis envolvidas (OLIVIERI, 2004). No que se
refere a natureza dos dados e suas variáveis de entrada, o método utilizado no algoritmo de
otimização pode ser determinı́stico ou probabilı́stico.

No método determinı́stico a função objetivo é dada por uma função matemática devendo
esta ser continua e diferenciável no espaço 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 (x1,x2,x3, ,xn), (2.20)

Satisfazendo

g1(x1,x2, ,xn)[<=>]b1
...

gm(x1,x2, ,xn)[<=>]bm

(2.21)

em que (x1,x2, ,xn) são as variáveis de decisão, f (x1,x2,x3, ,xn) é a função objetivo e
g1,g2, ,gm as restrições.
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Figura 2.3 Classicação dos problemas de otimização.
Fonte:(CARVALHO, 2014)
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Em geral, os métodos determinı́sticos são baseados nos cálculos das derivadas de primeira
ordem ou parciais de segunda ordem. Nestes casos, a procura do ponto ótimo usa as coordena-
das do ponto corrente (xk) como ponto de partida para a próxima iteração (k+1) (OLIVIERI,
2004). A resolução de problemas sem restrições consiste em se aplicar, de forma iterativa, a
Equação 2.22

Xk+1 = Xk+λkdk, (2.22)

Um exemplo de aplicação muito comum desta iteração em modelos determinı́sticos é o
método do gradiente. Neste método, o algoritmo tem como objetivo identicar a inclinação
da função em um ponto inicial, seguindo então em direção ao objetivo (máximo ou mı́nimo
da função), por meio de incrementos ou decrementos proporcionais ao gradiente da função
(LUZIA, 2010).

Para determinar se o candidato (x1,x2, ,xn) é a solução ótima, em geral, analisa-se o
gradiente da função objetivo. Um gradiente nulo indica que a função atingiu o seu máximo ou
mı́nimo (LUZIA, 2010).

Segundo Saramago (2009), os métodos determinı́sticos possuem uma grande vantagem,
devido ao reduzido número de avaliações da função objetivo, o que faz com que tenham con-
vergência rápida. Em virtude disto, apresentam baixo custo computacional.

Por conta desta rapidez na convergência e, consequentemente, baixo custo computacional,
para Brandão (2010) e Secchi (2018), o método determinı́stico do tipo gradiente é o melhor a
ser utilizado na solução de problemas, caso seja possı́vel a sua aplicação. Ainda para Secchi
(2018), se for possı́vel empregar um método tipo gradiente para resolver o problema, ele sem
dúvida será o algoritmo mais eciente, já que incorpora muito mais informação sobre o espaço
de busca.

Entretanto, algumas situações podem inviabilizar a sua utilização, como por exemplo:

• A função objetivo f (x) não é contı́nua;

• A função é multimodal, isto é, tem vários máximos ou mı́nimos locais;

• Não é possı́vel escrever uma função objetivo f (x) diferenciável.

Para solução nestas situações, uma possibilidade é a utilização de métodos alternativos. Tra-
tado mais adiante, o método alternativo freqüentemente utilizado é o conhecido como método
heurı́stico de otimização.

Alguns dos problemas mais comuns limitados a obtenção da solução por métodos de-
terminı́sticos são os de otimização combinatória. Nestes problemas, apesar do conjunto das
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possı́veis soluções ser nito, testar todas possibilidades é inviável devido a extensão do espaço
de busca.

Um exemplo clássico de problema de otimização combinatória é o do caixeiro viajante.
Neste problema, imagina-se que um vendedor precise visitar um certo número de cidades e
depois retornar para casa. O objetivo do algoritmo é determinar a sequência ótima de cidades
a percorrer, de forma que a distância percorrida seja mı́nima. Considerando isso, o nı́vel de
complexidade para determinar a quantidade de rotas possı́veis esta diretamente ligado ao valor
de n que representa a quantidade de cidades. Dado que o número de rotas é estabelecido de
maneira fatorial com (n−1)!2, a quantidade cresce exponencialmente a partir dos valores de
n. Segundo Ertel (2023), apesar da descrição simples, o problema do caixeiro viajante pertence
a classe de problemas NP-difı́cil, isto é, não possui solução em tempo polinomial.

Para Secchi (2018), a grande diculdade dos problemas combinatoriais, como o do caixeiro
viajante, é que como a quantidade de possı́veis soluções cresce com velocidade fatorial, o
processamento computacional torna-se incapaz de enumerar todas as possı́veis soluções do
problema.

Assim, para estas situações, se faz necessário a utilização de métodos alternativos para
solução dos problemas. O mais comum destes métodos são advindos da otimização proba-
bilı́stica ou estocástica.

A otimização estocástica é a classe geral de algoritmos e técnicas que empregam algum grau
de aleatoriedade para encontrar soluções ótimas (ou a mais ótima possı́vel) para problemas
difı́ceis. As metaheurı́sticas são as mais gerais desses tipos de algoritmos, e são 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 não funciona.
Isto ocorre, devido ao fato destes métodos, em geral, exigirem grande esforço computacional
e tempo de processamento superiores para resolver o mesmo problema que um método que
empregue derivadas.

Segundo Lones (2011), as metaheurı́sticas são algoritmos usados para encontrar respos-
tas para problemas quando se possui poucas informações, por exemplo: quando não se sabe
que solução parece ótima, quando não se sabe como encontrá-la de uma maneira baseada em
princı́pios, têm-se pouca informação heurı́stica para continuar e a busca por força bruta está
fora de questão porque o espaço é muito grande. Mas, caso se tenha uma solução candidata
para o problema, esta poderá ser testada e avaliada no que tange a sua qualidade.

Ainda para o autor, uma forma de pensar a metaheurı́stica é com o algoritmo de otimização
conhecido como Hill-Climbing, que pode se traduzir nos seguintes passos:

1. Começar com um conjunto de comportamento aleatório.
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2. Em seguida, faça uma pequena modicação aleatória e experimente a nova versão.

3. Se a nova versão é melhor, descarte a antiga. Caso contrário, descarte a nova versão.

4. Agora faça outra modicação pequena e aleatória na versão atual. Se esta versão mais
recente for melhor, descarte a versão atual, caso contrário, descarte a versão mais recente.

5. Repita o quanto possı́vel.

Um exemplo de problema de otimização combinatória, objeto desta pesquisa, é o de
alocação de ERBs. Segundo Hao (2001), este problema pode ser informalmente descrito
como: Dado um lista de locais candidatos para posicionamento das ERBs e uma distribuição
geográca discretizada (área de trabalho caracterizada por um conjunto de pontos com
informações relacionadas à estimativa de potência recebida, o objetivo é selecionar algumas
ERBs entre as posições disponı́veis.

Todas essas decisões devem satisfazer um conjunto de variáveis (nı́veis de potência re-
cebida, distância mı́nima entre as ERBs, altura das antenas) e otimizar um conjunto de ob-
jetivos (número de ERBs utilizadas, nı́veis de cobertura, nı́vel de interferência entre ERBs).
Neste caso, é possı́vel vericar que se trata de um problema com inúmeras possibilidades de
combinação (OLIVEIRA; MACULAN, 2015).

O problema de posicionamento de ERBs ocorre com bastante frequência nos mais diversos
segmentos de telecomunicações como operadoras de telefonia celular, transmissoras de rádio
e televisão e redes de radiocomunicação privadas. A melhor denição no posicionamento das
estações em um projeto resultam em impactos signicativos nos resultados de cobertura e nos
valores investidos. E este é um grande problema, pois nem sempre a melhor solução do ponto
de vista técnico atende os requisitos econômicos, ou vice-versa. A solução ótima seria aquela
que permitisse equilibrar os requisitos técnicos (maior nı́vel de cobertura, por exemplo) com as
restrições econômicas.

Diante do exposto e tomando como base as denições da Figura 2.3, o problema de alocação
de ERBs para esta pesquisa é modelado como multivariável, multiobjeto, com restrições,
de variável discreta e probabilı́stica. Sendo um tı́pico problema para aplicação de métodos
heurı́sticos.

Assim, como os métodos heurı́sticos constituem uma busca contı́nua e empı́rica, com vários
ótimos locais, cujo resultado é o melhor que se pode encontrar sob determinadas condições,
uma possı́vel estratégia para solução do problema de alocação de ERBs e a utilização dos
métodos baseados na natureza.

A natureza é um exemplo de otimização ideal, porque cada uma das caracterı́sticas ou
fenômenos da natureza sempre encontra a estratégia ideal para resolver problemas, a partir
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da interação complexa entre organismos vivos, que variam de microrganismos a seres huma-
nos, para equilibrar o ecossistema, manter a diversidade e a estimular a adaptação (ISABELA,
2012).

Este modelo, conhecido como computação natural será melhor detalhado na próxima seção.

2.3 COMPUTAÇÃO NATURAL

Atualmente é muito evidente o impacto da ciência da computação no cotidiano das relações
e atividades humanas. As atividades agrı́colas, pecuária e de meteorologia, por exemplo, são
setores das Ciências Naturais que se desenvolveram rapidamente em função das novas tecno-
logias agregadas a estes setores.

Entretanto, não só as Ciências Naturais têm se aproveitado dos estudos computacionais
para acelerar o seu processo de desenvolvimento, a Ciência da Computação também tem se
utilizado da natureza para desenvolver novos métodos e algoritmos. Com base nesta ideia, um
novo ramo da Ciência da Computação, conhecida como Computação Natural, vem sendo alvo
de pesquisas com um vasto campo de aplicação.

Segundo Maclennan (2004), a Computação Natural é a computação inspirada na natureza.
Já para Castro (2007), a computação natural é o elo entre as Ciências Naturais e a Ciência da
Computação. Refere-se a todo e qualquer sistema computacional desenvolvido com inspiração
ou utilização de algum mecanismo natural ou biológico no processamento da informação.

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
número de aplicações. Além disso, há modelos de algoritmos desenvolvidos baseados nas leis
da evolução natural de Charles Darwin ou no sistema imunológico dos animais. O objetivo é
obter soluções para problemas que não poderiam ser resolvidos satisfatoriamente por métodos
tradicionais (CASTRO; JOSé; ZUBEN, 2000).

Entre estes métodos, destaca-se a Computação Bioinspirada, objeto de estudo deste traba-
lho, que inclui todas as estratégias desenvolvidas a partir de algum mecanismo natural. Exem-
plos de computação bioinspirada, estão os algoritmos evolucionários (Algoritmos Genéticos),
sistemas imunológicos articiais (Sistemas Imunológicos Articiais) e inteligência de enxame
(Optimização por Enxame de Partı́culas).

2.3.1 Inteligência de Enxame

Apesar de serem considerados seres irracionais, alguns animais apresentam signicativos nı́veis
de inteligência quando observado o seu comportamento coletivo. Exemplo muito conhecido é
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vericado entre as abelhas e formigas. Entretanto, peixes, aves e uma série de outros animais
apresentam uma inteligência coletiva, principalmente na busca por alimentos.

Segundo Serapiao (2009), as técnicas baseadas no comportamento coletivo de sistemas com
nı́veis de organização como os citados, são conhecidas como inteligência de enxames. Esta
inteligência aparenta ter como base a ocorrência de alguma comunicação entre os indivı́duos,
que além da sua própria experiência, estão submetidos também a inuência no comportamento
dos demais indivı́duos do grupo.

Apesar de não existir qualquer nı́vel de controle central que oriente a cada indivı́duo como
deva se comportar, as interações locais entre os indivı́duos do grupo geralmente levam ao sur-
gimento de um comportamento coletivo tendo como principal objetivo a resolução de algum
problema (SERAPIAO, 2009).

Cinco princı́pios básicos para sistemas de inteligência de enxame são 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 situações inesperadas;

• Estabilidade - nem todas as variações ambientais devem afetar o comportamento de um
agente;

• Adaptabilidade - capacidade de adequação as variações ambientais.

Algumas das técnicas mais conhecidas de Inteligência de Enxames são a otimização por
colônia de formigas, otimização por enxame de partı́culas, algoritmos de coleta de alimentos
por bactérias e algoritmos de colônia de abelhas.

Como alvo dos estudos deste trabalho, o algoritmo baseado em enxame de partı́culas é mais
detalhado na próxima seção.

2.3.2 Enxame de Part́ıculas

De forma geral, a Optimização por Enxame de Partı́culas (PSO) é baseado na ideia de que
a adaptação dos indivı́duos decorre da sua experiencia individual, mas principalmente na
comparação da sua experiência com as dos demais indivı́duos do grupo.

Segundo Castro (2007), o modelo fundamenta-se no processo que compreende um compo-
nente de menor nı́vel correspondente ao real comportamento dos indivı́duos, e um componente
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de maior nı́vel na formação de padrões entre indivı́duos. Portanto, cada indivı́duo dentro de
uma população tem sua própria experiência, identicando suas qualidades, e como seres soci-
ais, eles também têm algum conhecimento sobre o desempenho de outras indivı́duos vizinhos.

Essas duas caracterı́sticas de informação são denidas por Serapiao (2009) como uma
aprendizagem individual e outra social. Portanto, a probabilidade de que um determinado in-
divı́duo tome uma certa decisão terá como base seu desempenho no passado e do desempenho
de alguns de seus vizinhos.

Neste caso, para solução de algum problema (localização de alimento, por exemplo), o
individuo realiza uma avaliação de si e compara os seus resultados com os obtidos, indivi-
dualmente, pelos integrantes mais próximos dentro do grupo. Caso ele identique dentre os
vizinhos algum com resultado superior ao seu ele passa a adotar aquele comportamento. Logo,
a tendência é que todo grupo passe a adotar o comportamento do indivı́duo que tenha obtido o
melhor resultado.

Um exemplo clássico para ilustrar tal comportamento é o apresentado por Goedert, Filho
e Blanco (2017), onde destaca o comportamento das formigas, que deixam trilhas de uma
substância denominada feromônio para que as próximas possam encontrar o alimento mais
rapidamente. Em seguida, cada formiga percorre e reforça a trilha liberando mais feromônio.
Na Figura 2.4 é ilustrado este comportamento.

Figura 2.4 Exemplicação da capacidade das formigas em encontrar o menor caminho: (a) ponte ini-
cialmente fechada; (b) distribuição inicial das formigas; (c) distribuição ao logo do tempo.

Fonte: (GOEDERT; FILHO; BLANCO, 2017)

Além da busca por alimentos, a fuga de predadores e a busca por parceiros são outros
fatores motivadores ao desenvolvimento da inteligência coletiva. Para Bell e Oommen (2015),
o conhecimento cognitivo desenvolvido pelo indivı́duo devido as suas experiências passadas e
o social devido a comunicação realizada dentro do grupo, é o que possibilita o desenvolvimento
desta inteligência coletiva.
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Para Castro (2007), portanto, os indivı́duos são capazes de avaliar, comparar e imitar uma
série de situações possı́veis que o ambiente lhes oferece. Estes indivı́duos são vistos como pon-
tos em um espaço de busca e sua mudança ao longo do tempo é representada através de movi-
mentos. Neste caso, cada indivı́duo, também chamado de partı́cula, é uma possı́vel solução do
problema. O enxame de partı́culas corresponde aos múltiplos indivı́duos da população.

A modelagemmatemática para o PSO tem como objetivo, para um problema de otimização,
encontrar uma partı́cula (ou indivı́duo) representado por um vetor

X = [x1, x2, x3, x4,  xn] (2.23)

que minimiza ou maximiza uma determinada função objetivo F(X). O vetor X , conhecido
como vetor de posição, representa um modelo que possui n dimensões, no qual n representa o
número de variáveis que podem ser determinadas em um problema. Por exemplo, a latitude e
a longitude de uma ERB, n=2. A partir da função F(X) é avaliada a qualidade da posição X ,
isto é, a qualidade da solução associada a um determinado individuo do grupo. (ALMEIDA;
LEITE, 2019).

Considerando um enxame com P partı́culas, existe um vetor de posição

Xt
i = (xi1, xi2, xi3, xi4    xin)t , (2.24)

e um vetor de velocidade

Vt
i = (vi1, vi2, vi3, vi4    vin)t (2.25)

em uma iteração t para cada uma das partı́culas i= 1, 2,    , P. Esses vetores são atualizados
através da quantidade j de dimensões da posição da partı́culas de acordo com as Equações 2.26
e 2.27

Vt+1
i j = wVt

i j+ c1rt1(pbesti j−Xt
i j)  

intelig. individual

+c2rt2(gbest j−Xt
i j)  

intelig. coletiva

, (2.26)

Xt+1
i j = Xt

i j+Vt+1
i j , (2.27)

no qual i = 1,2...,P e j = 1,2....,n (ALMEIDA; LEITE, 2019).

O parâmetro w é a constante de peso de inércia. Ele é importante para equilibrar a busca.
Para valores mais altos, o algoritmo faz uma busca global no espaço de soluções. Valores
menores, busca local, ou seja, exploração das áreas mais promissoras (BERNARDES, 2013).

O produto de w com a velocidade anterior da partı́cula dene a relação pela qual a veloci-
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dade anterior da partı́cula é atualizada para a nova velocidade. Desta forma, se w = 1, a nova
velocidade da partı́cula sofre grande inuência da velocidade anterior, realizando uma maior
exploração do espaço de busca. Adotando-se valores de 0< w< 1, a inuência da velocidade
anterior é reduzida e, com menor velocidade, a partı́cula tende a realizar uma exploração mais
local.

Conforme os resultados das pesquisas de Venkataseshaiah e Arumugam (2010), Shigang,
Zhou e Wang (2013) e Cekus e Skrobek (2018) uma denição conveniente é variar os valores
de w reduzindo-o a medida que o número de iterações cresce, permitindo que o algoritmo
migre de uma exploração global para uma busca mais local. Neste caso, a relação é dada pela
Equação2.28

W =Wmax−

Wmax−Wmin

itermax


iter, (2.28)

O termo representando inteligência individual, segundo termo da Equação 2.26, é calculado
por meio da diferença entre a melhor posição da própria partı́cula pbesti j, e sua posição atual
Xt
i j. Pode-se notar que a ideia por trás deste termo é que conforme a partı́cula ca mais distante

da posição pbesti j, a diferença (pbesti j −Xt
i j) deve aumentar; portanto, esse termo aumenta,

atraindo a partı́cula para sua melhor posição. O parâmetro de cognição individual c1 é uma
constante positiva que pesa a importância das próprias experiências anteriores da partı́cula. O
outro parâmetro que compõe o produto do segundo termo é r1, e este é um parâmetro de valor
aleatório com intervalo entre 0 e 1. Este parâmetro aleatório evita convergências a um ótimo
local (ALMEIDA; LEITE, 2019).

Finalmente, o terceiro termo é o de aprendizagem social (inteligência coletiva). Por causa
disso, todas as partı́culas no enxame são capazes de compartilhar a informação do melhor
ponto alcançado gbest j independentemente de qual partı́cula o encontrou. Assim, a diferença
(gbest j −Xt

i j) atua como uma atração para as partı́culas para o melhor ponto encontrado em
alguma iteração. Da mesma forma, c2 é um parâmetro de aprendizagem social que pondera
a importância do aprendizado global do enxame (ALMEIDA; LEITE, 2019). O parâmetro r2
possui as mesmas caracterı́sticas de r1.

De acordo com Castro (2007), inicialmente, adota-se a soma das duas constantes de
aceleração através da relação c1+ c2 > 4, geralmente sendo adotadas ambas iguais a 2,05.

Uma vez que a velocidade da i-ésima partı́cula é calculada, a sua posição Xt+1
i j na próxima

iteração t+ 1 é estabelecida como uma inuência da posição antiga Xt
i j e da velocidade V

t+1
i j ,

conforme Equação 2.27 (SERAPIAO, 2009). Desta forma, uma partı́cula P irá se mover em
uma determinada direção que é função da sua posição atual Xt

i j, velocidade Vi j, da posição que
levou ao seu melhor desempenho até o momento (pbesti j), e do melhor desempenho global do
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sistema até o momento (gbest j) (SERAPIAO, 2009).

Com o intuito de limitar a mudança na posição de uma partı́cula de modo a não extrapolar
o espaço de busca, dois valores vmin e vmax são denidos, garantindo assim que as partı́culas
oscilem dentro de alguns limites predenidos (CASTRO, 2007).

A Figura 2.5, exemplica a atualização na posição de uma partı́cula em uma iteração, com
relação a um problema em duas dimensões (x1 e x2).

x2

x1

c1r
t
1(pbestij −X t

ij)

c2r
t
2(gbestj −X t

ij)

wV t
ij

X t+1
ij

X t
ij

V t+1
ij

Figura 2.5 O vetor de posição sendo atualizado em uma iteração
Fonte: (CORTES, 2017)

Desta forma, o algoritmo do PSO pode ser denido através dos seguintes passos:

1. O algoritmo inicia cada partı́cula com valores aleatórios de posição e velocidade. A
posição é limitada pelo tamanho do espaço de busca do problema e a velocidade, limitada
pelo valor do coeciente de velocidade máxima.

2. Depois de inicializado, o algoritmo entra em um loop até o limite de parada estabelecido.
Dentro do loop cada partı́cula avaliará a sua posição atual (ou solução atual) em relação a
melhor posição encontrada por ela mesmo, isto permite que o pbest seja atualizado. Cada
partı́cula também avaliará a qualidade da melhor posição encontrada em sua vizinhança,
permitindo a atualização do valor do gbest. A avaliação da melhor posição é avaliada
através da função objetivo F(X), também chamada de tness.
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3. Após atualizar o valor da velocidade com os novos valores de pbest e gbest, cada
partı́cula irá se deslocar para uma nova posição.

4. O algoritmo PSO é repetido até que um critério de parada é atingido ou as mudanças nas
velocidades das partı́culas estejam perto de zero

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



Figura 2.6 Fluxograma do PSO
Fonte: (NASCIMENTO et al., 2013)
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PROPOSTA: DESCRIÇÃO E MÉTODO

Posicionar ERB’s em sistemas de radiocomunicação depende, de maneira geral, da densidade
do tráfego, das condições do canal de comunicação, possı́veis interferências, quantitativo de
estações, além de outros parâmetros de planejamento da rede. Isso torna o problema de posici-
onamento das estações bastante complexo, pois envolve uma grande quantidade de variáveis.

Para resolver esse problema, a proposta deste trabalho é denir uma quantidade K de ERB’s
para serem posicionadas em uma região de estudo (espaço de busca) visando a maximização
da cobertura com o menor quantitativo de estações (redução de custos) a partir do uso do
PSO. Para isso, é necessário denir um modelo de propagação de sinal capaz de predizer a
potência recebida em cada ponto da região de estudo. Nesse caso, diferente das pesquisas
apresentadas em Talau (2010), Monshi e Islam (2012), Pereira (2014) e Filho (2019), esse
modelo de propagação foi obtido a partir de medições realizadas em campo, ou seja, em um
ambiente real.

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

1. Denição do modelo de propagação do sinal;

2. Elaboração de um algoritmo que a partir das coordenadas denidas pelo usuário delimita
uma região de estudo;

3. Implementação do algoritmo de otimização PSO.

Com relação a implementação computacional da proposta, por possuir grande parte das
bibliotecas necessárias para o desenvolvimento da solução, a linguagem de programação utili-
zada para construção do modelo foi a Python. O Google Colab foi a ferramenta utilizada como
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plataforma de programação por ser gratuita e útil para desenvolvimento de softwares de código
aberto. Na Figura 3.1 é apresentado um resumo dos passos implementados no algoritmo, cujo
detalhamento é apresentado nas próximas seções.

3.1 DEFINIÇÃO DO MODELO DE PROPAGAÇÃO

Inicialmente, foi realizado um estudo sobre o modelo de predição de cobertura radioelétrica
mais adequado para a região, utilizando-se de dados reais medidos em campo. Como esses
dados foram obtidos através da rede de radiocomunicação digital da Secretária da Segurança
do Estado da Bahia (SSP/BA), os parâmetros para aplicação dos modelos de predição serão os
de operação desta rede, cujas caracterı́sticas são listadas abaixo:

1. Altura da antena na torre de 60 metros e altura do receptor será a do terminal portátil,
isto é, 1,7 metros considerando uma aproximação média para altura de um usuário. Foi
adicionado à altura da estação móvel, dados de altimetria obtidos através da Interface de
Programação de Aplicativos (API) do Jawgmaps;

2. Frequência de 380 MHz escolhida por estar em operação sendo a faixa licenciada pela
Agência Nacional de Telecomunicações (ANATEL) para utilização nos sistemas de
radiocomunicação da Segurança Pública;

3. A potência 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 Cellex 7/8 que
geralmente possui perdas de 2,32 dB para cada 100 metros.

Foi realizada uma comparação entre os resultados medidos em campo com aqueles obti-
dos pelos modelos de propagação (resultado teórico). Para realização desta comparação, foi
escolhida uma ERB da rede da SSP/BA onde foram realizados os estudos de campo sendo uti-
lizados como referência 20 pontos de medição escolhidos aleatoriamente. Para estes pontos,
através do algoritmo, foram obtidos os dados de distância para a ERB, os valores de altimetria
em metros, as atenuações (L) em dB e os valores de potência recebidos PR em dBm, sendo
dado pelo somatório da potência do transmissor e ganho das antenas e subtração das perdas dos
cabos e atenuação calculada através dos modelos de propagação.

A avaliação do melhor modelo, baseou-se nos valores de erro médio e do desvio padrão de
cada um deles com os resultados da medição em campo. Os modelos avaliados foram os de
Okumura-Hata, Lee e Longley-Rice, que são normalmente utilizados para estudos na faixa de
frequência em questão.
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Figura 3.1 Fluxograma do algoritmo implementado.
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3.2 REGIÃO DE ESTUDO

A região de estudo é denida pelo algoritmo a partir do lançamento das coordenadas Sudoeste
e Nordeste das extremidades usando a ferramenta Google Earth. Para aplicação do PSO foi de-
nida uma região no municı́pio de Itaparica através das coordenadas sudoeste (-13,15; -39,30)
e nordeste ( -12,85; -38,80) obtendo-se uma área aproximada de 1809 km2, com dimensões de
33,5 x 54,0 Km. A região de estudo delimitada pode ser observada na Figura 3.2.

Figura 3.2 Região de estudo

Em seguida, a região é dividida em pontos de recepção, dentro de um intervalo estabelecido
(distância entre os pontos). Para obtenção dos pontos de recepção, é utilizada a funçãoGeodesic
da biblioteca geographiclib.geodesic no Python.

A funçãoGeodesic utiliza as formas direta e inversa da equação de Vincenty. A forma direta
permite obter os dados de uma coordenada a partir de uma coordenada central e um azimute.
Já a forma inversa permite calcular a distância entre duas coordenadas. A função inversa de
Vincenty é aplicada de forma iterativa e apresentam precisão de alguns centı́metros para linhas
de até 20.000 km de extensão, considerando a terra como uma elipsoide (VINCENTY, 1975).

Através da função inversa de Vicenty, foram obtidos a partir do algoritmo 9548 pontos de
recepção distanciados 450 metros entre si. A limitação da distância decorre, como dito, da
restrição do quantitativo de requisições de altimetria em 10.000 de forma gratuita. Na Figura
3.3 é apresentada a disposição dos pontos de recepção dentro da região de estudo.
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Figura 3.3 Região de estudo com pontos de recepção

Para realização dos cálculos de atenuação, após denição dos pontos de recepção, é ne-
cessário obter os dados de altimetria da coordenada de cada ponto usando a função elevation.
Esta função utiliza a API do Jawgmaps para obter os dados de altimetria de um ponto de coor-
denada.

Em seguida os dados obtidos são armazenados em umData Frame contendo as informações
de latitude, longitude e de altimetria dos pontos de recepção. Este arquivo possibilita que não
seja necessário realizar novas requisições de altimetria a cada otimização.

3.3 ALGORITMO PSO

Uma vez que foram denidos o modelo de propagação e a região de estudo, é aplicado o
algoritmo do PSO para otimizar o posicionamento e a quantidade de ERB’s a serem usadas.
Assim, é possı́vel apresentar ao projetista em qual par ou pares de coordenadas (latitude e
longitude) de instalação das ERB’s serão obtidos os melhores resultados de potência recebida,
com a menor quantidade de ERB’s possı́veis.

Para isso, inicialmente, foi denida a partı́cula (possı́vel solução) como uma tupla formada
pelo valor de latitude e longitude da coordenada e um ı́ndice binário (0 ou 1) que sinaliza se a
ERB é ou não utilizada na solução.
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{Lat1,Long1,binario1, Lat2,Long2,binario2,    , LatK,LongK,binarioK},

Em seguida, o algoritmo posiciona aleatoriamente as partı́culas e a partir do cálculo da
função tness reposiciona vetorialmente as partı́culas na busca de uma solução ótima. Dessa
forma, o algoritmo irá identicar o par ou pares de coordenadas, dentro dos limites estabeleci-
dos, que promoverá os melhores resultados baseados na função tness.

Esta função é composta por um termo que quantica a cobertura ( f1) e um segundo termo
para os custos, f2. Considerando o primeiro termo, a avaliação de cobertura consiste em ve-
ricar a partı́cula que possui maior quantidade de pontos bons, ou seja, aqueles que possuem
valores de potência recebida PR superiores a -70 dBm.

A base para estabelecimento deste parâmetro (-70 dBm) é o fato do Instituto Europeu de
Padrões de Telecomunicações (ETSI) estabelecer no módulo ETSI EN 300 392-2 V2.3.2 para
padronização do protocolo de Rádio Troncalizado Terrestre (TETRA), por exemplo, uma sensi-
bilidade dinâmica minı́ma de -103 dBm. Entretanto, as medições realizadas na prática demons-
tram que limites inferiores a -90 dBm já apresentam diculdades de se efetivar a comunicação,
desta forma uma margem aproximada de 30% foi aplicada para garantir a máxima probabili-
dade de comunicação no ponto em questão, arredondando o valor para -70 dBm.

Assim, dentro dos pontos analisados será atribuı́do o valor 1 aos pontos de recepção com
valores maiores que -70 dBm e 0 para os demais pontos, conforme

i =


1 paraPR ≥−70dBm
0 paraPR <−70dBm,

Assim, a função objetivo f1 é obtida a partir da Equação 3.1

f1 =
∑N
i i
N

, (3.1)

no qual N é o número total de pontos analisados.

Estando o resultado desta função limitado a valores entre 0 e 1, o resultado da otimização
consiste em tentar obter a partı́cula (lat, lon) que possua como resultado de f1, valores mais
próximos de 1.

A condição econômica é avaliada a partir da função objetivo f2 que considera o quantitativo
de ERB’s a ser instalada para atender a cobertura da região. O termo avaliará, dentro de um
quantitativo máximo de ERB’s, a quantidade minı́ma para atender a cobertura total dos pontos
denidos para a região de estudo.

O termo de economia é dado por
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f2 =
K−M
K

, (3.2)

no qual K é o quantitativo máximo de ERB’s denido e M, o número de ERB’s utilizado no
projeto. A ideia é maximizar a função de forma que seja utilizada a menor quantidade de ERB’s
possı́vel.

Desta forma, a função tness total passa a ser dada pela Equação 3.3

f itness= α1


∑N
i i
N



  
cobertura f1

+α2


K−M
K



  
custos f2

, (3.3)

em que α1 e α2 são os pesos atribuı́dos a avaliação de cobertura e econômica, respectivamente.
Ao nal é denido um peso entre 0 e 1 a ser aplicado em cada função, conforme o entendi-

mento do projetista para o caso especı́co.
Para implementar o algoritmo PSO, é necessário denir os parâmetros w, c1 e c2, apresen-

tados na Equação 2.26. Considerando os resultados obtidos por Shigang, Zhou e Wang (2013)
e Wang, Tan e Liu (2018), foi adotado um coeciente de inércia w variando linearmente entre
0,9 e 1,2, conforme denido na Equação 2.28, e c1 = c2 = 1,05. Os parâmetros r1 e r2 foram
obtidos aleatoriamente no intervalo [0,1].

Além dos valores de w, c1, c2, r1 e r2, para realização da otimização é necessário denir a
quantidade de partı́culas, quantidade K de ERB’s (tomando como base as dimensões da região
de estudo), número máximo de iterações e, por m, o valor dos coecientes α1 e α2. O valor
destes parâmetros é tratado com mais detalhe no próximo capı́tulo.

No Capı́tulo 04, para ns de validação do algoritmo e escolha do modelo de propagação
mais adequado, os dados de potência recebida são comparados aos resultados obtidos pelas
medições em campo. E por m, são 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 função tness.





Caṕıtulo

4
RESULTADOS

Neste Capı́tulo são apresentados os resultados obtidos que nortearam a escolha do modelo ma-
temático de propagação a ser utilizado no cálculo da função tness e os resultados de otimização
obtidos com o PSO.

4.1 COMPARATIVO COM MEDIDAS DE CAMPO

Com intuito de denir qual modelo de propagação é o mais adequado para utilização no al-
goritmo, foram realizados estudos comparativos entre os resultados dos modelos obtidos no
algoritmo com as medições realizadas em campo. Para esta análise, foram implementados, em
linguagem Python, algoritmos para os modelos de Okumura-Hata, Lee e Longley-Rice.

As medições em campo foram realizadas com suporte técnico da fabricante Teltronic através
da utilização de uma solução proprietária especı́ca para realização de estudos de cobertura.
O procedimento consiste num terminal veicular conectado a um computador que possui um
software embarcado. O programa realiza frames de medições a cada segundo apresentando os
resultados através dos pontos no mapa. Na Figura 4.1 observa-se a interface do software para
o usuário no momento das medições.

Os estudos foram realizados no municı́pio de Itaparica, estado da Bahia, num trecho da
rodovia identicada como BA-532. Como dito, os resultados são apresentados como pontos no
mapa através de nı́veis de recepção identicados através de cores. Um recorte da apresentação
dos resultados é apresentado na Figura 4.2.

Em cada frame, Figura 4.1, é possı́vel ver os dados de data, horário, localização (coor-
denadas), identicação da ERB em que o terminal se encontra registrado na rede, canal de
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Figura 4.1 Interface para medições em campo

Figura 4.2 Resultado das medições no municı́pio de Itaparica.

comunicação, potência do sinal recebido, modo de operação e a Taxa de Erro de Bit (BER).
Um exemplo das informações apresentadas em um frame é ilustrado na Figura 4.3.

Na ilustração da Figura 4.3 é possı́vel extrair as seguintes informações:

• 02/09/2020 – 11:52:44 – data e horário de realização da medição;

• Coordenadas do ponto de medição: -12,88843, -38,68353;
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Figura 4.3 Exemplo de frame

• O terminal está registrado na ERB identicada na rede como LA: 20 (ERB Ponta de
Areia);

• MCN: 3605 - representa o canal de operação na rede, neste caso a frequência de 390,125
MHz

• RSSI: -95 dBm – representa o nı́vel de potência do sinal recebido no ponto;

• O modo de operação não 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 aleatórios dentre aqueles apresentados na Figura 4.2.
Desta forma, através da função elevation, foram obtidos os dados de elevação de cada ponto es-
colhido. Na Figura 4.4 é possı́vel observar a obtenção dos valores de altitude para coordenada
do exemplo.

Figura 4.4 Obtenção do ponto de elevação - Altimetria.
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A ERB-LA20 (Ponta de Areia) está a 41,926 metros de altitude em relação ao nı́vel do
mar, possui instalada uma ERB do tipo MBS (Estação Base Móvel – sigla em Inglês) com
10W de potência e opera na frequência de 390,125 MHz. As antenas, com ganho de 7,15 dBi,
estão posicionadas a 55 metros numa torre que possui altura de 60 metros. Na Figura 4.5 é
apresentada a localização e visualização da torre.

Figura 4.5 Local e visualização da torre.

A seguir foram realizados os cálculos da distância entre os vinte pontos aleatórios esco-
lhidos do estudo com relação a ERB-LA20. Para tal, fora utilizada a função geod.inverse. É
possı́vel visualizar na Figura 4.6 o cálculo da distância entre a ERB-LA20 e a coordenada de
exemplo, onde é obtido o resultado de 1756,39 metros.

Figura 4.6 Cálculo da distância.

Por m, foram preenchidos no algoritmo os parâmetros de conguração da ERB e os dados
de altitude e distância dela com relação aos pontos escolhidos com intuito de realizar o estudo
comparativo.

Os resultados das medições foram comparados com os modelos de predição de Okumura-
Hata, Lee e Longley-Rice. Na Tabela 4.1 são apresentados os valores dos parâmetros aplicados
a estes modelos.
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Tabela 4.1 Parâmetros/Valores dos modelos.
Parameters Okumura-Hata Lee Longley-Rice
f (MHz) 390,125 390,125 390,125
Hb(m) 55,0 55,0 55,0
D(km) – – 100,0
S – – 5,0
L – – 0,0
T – – 1,0
P0 (dBm) – 61,7 –
 (dB/dec) – 38,4 –
n (dB/dec) – 20 –

4.1.1 Modelo de Hata

A primeira análise foi realizada com aplicação do modelo de Hata. Os dados obtidos foram
relacionados e apresentados na Tabela 4.2. Assim, é possı́vel realizar uma comparação entre os
nı́veis de potência medidos em campo com os nı́veis gerados pelo algoritmo.

Da análise da Tabela 4.2 destaca-se o ponto 14 que apresenta a maior diferença 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 diferença entre os valores com valor absoluto de
2,17 dB. Também foi vericado um erro médio de 9,88 dB e desvio de 4,96 dB. Na Figura
4.7 é apresentando um gráco onde observa-se um comparativo entre os valores de potência
medidos em campo com os obtidos pelo algoritmo, em função da distância.

4.1.2 Modelo de Lee

Na avaliação do Modelo Lee, foram utilizados os mesmos parâmetros de conguração daqueles
utilizados para análise no modelo de Hata. Para os fatores P0,  e Af foram escolhidas valores
para ambientes urbanos. Para o fator de ajuste n, utilizado o valor 20 dBdécada, conforme
sugerido por Lee (1989) para frequências inferiores a 450 MHz.

Os dados obtidos com o modelo foram relacionados na Tabela 4.3. De forma análoga ao
modelo anterior, foi realizada uma comparação entre os nı́veis de potência medidos em campo
com os nı́veis gerados pelo algoritmo.

Na análise da Tabela 4.3, é possı́vel identicar o ponto 18 que apresenta a maior diferença,
27,14 dB, entre os valores medidos e os calculados. A menor diferença 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 é apresentado o comparativo entre os valores de potência medidos em campo
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Tabela 4.2 Comparação entre as medições em campo e o modelo Hata

Ponto Altura (m) Coordenada Distância (m) Potência (dBm) Diferença (dB)
Latitude Longitude Algoritmo Medida Absoluta %

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 -12.9179 -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

Figura 4.7 Gráco - Medidas em campo x Modelo Hata
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Tabela 4.3 Comparação entre as medições em campo e o modelo Lee

Ponto Altura (m) Coordenada Distância (m) Potência (dBm) Diferença (dB)
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 nal, 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 função pyitm.itm no Python.

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

Na Figura 4.9 visualiza-se o gráco 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 Gráco - Medidas em Campo x Modelo Lee.

4.2 COMPARAÇÃO ENTRE OS MODELOS DE PROPAGAÇÃO

Para uma melhor análise dos resultados obtidos, é apresentado na Figura 4.15, um gráco com-
parativo entre os dados oriundos dos modelos e aqueles derivados das medições em campo. Por
m, na Tabela 4.5 é apresentado um comparativo entre os erros médios e desvios obtidos entre
as medições. Levando em consideração os estudos realizados por Taraldsen et al. (2015), em
que observa a necessidade de vericar possı́veis diferenças nos valores de erro médio e desvio
padrão quando utilizadas medidas logarı́tmicas, optou-se em fazer esse estudo considerando
medições em Watts.

Nas suas pesquisas, Cavalcante (2010), Valente, Rodrigues e Pinheiro (2016) e Moreira
(2017) realizaram a otimização dos modelos de propagação utilizando algoritmos genéticos.
Moreira (2017), após otimização, obteve um erro médio de 9,69 dB e desvio padrão de 4,31
dB para o modelo de Okumura Hata. Já Valente, Rodrigues e Pinheiro (2016), atingiu um um
erro médio de 2,52 dB e desvio padrão de 5,81 dB para o modelo de COST 231 em uma das
rotas otimizadas. Por m, Cavalcante (2010) realizou uma otimização para os modelos de SUI
e ECC-33. Como resultado, obteve um erro médio de 6,95 dB e desvio padrão 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), já otimizados,
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Figura 4.9 Gráco - Medidas em Campo x Modelo Rice.

Figura 4.10 Gráco - Comparativo Geral
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Tabela 4.4 Comparação entre as medições em campo e o modelo Rice

Ponto Altura (m) Coordenada Distância (m) Potência (dBm) Diferença (dB)
Latitude Longitude 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 Padrão
Método Erro médio (dB) Desvio padrão (dB) Erro médio (nW) Desvio padrão (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 medições
realizadas em campo, podendo ser utilizados sem necessidade de adequações nos parâmetros
do modelo.

Visualizando-se os resultados na Figura 4.15 e os valores de erro médio e desvio padrão
na Tabela 4.5 é possı́vel notar que o modelo de Longley-Rice apresentou resultados mais apro-
ximados com relação 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 semelhança, aparentando somente diferenciar-se pelos
valores absolutos de potência 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
padrão nos estudos comparativos com as medições em campo. Diante disto, este será o modelo
escolhido para a predição de potência recebida no uso do algoritmo de otimização.

4.3 RESULTADOS DO ALGORITMO POR ENXAME DE PARTÍCULAS

Neste trabalho, o PSO foi utilizado para otimizar o posicionamento de múltiplas ERBs, den-
tro de uma região denida, através da função tness f dada pela Equação 3.3. Os valores
dos parâmetros w, c1, c2, r1 e r2 utilizados são apresentados no Capı́tulo 3. Para vericação
do desempenho do algoritmo, inicialmente foi utilizado α = 0,7 (cobertura mı́nima de 70%)
considerando um total de 6 ERB’s. Foram realizadas otimizações para 10, 20 e 50 partı́culas
considerando 20, 50 e 100 iterações.

Os resultados para a otimização são os apresentados na Tabela 4.6. Além dos valores para
tness, f1 e f2 são apresentados o desempenho e o quantitativo de ERBs alocadas, com destaque
aos dois resultados de melhor tness.

Tabela 4.6 Parâmetros de operação do PSO
Otimização Partı́culas iterações Fitness f1 f2 desempenho ERBs alocadas

1 10 20 0,6280 0,6829 0,50 37min32seg 3

2 10 50 0,7397 0,8424 0,50 1h29min12seg 3

3 10 100 0,7020 0,8600 0,33 3h8min11seg 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 5h13min14seg 2

9 50 100 0,7442 0,8489 0,50 18h32min13seg 3

Da análise da Tabela 4.6 verica-se que o resultado de tness 0,7521 representa ao projetista
o melhor custo benefı́cio, pois é possı́vel obter percentuais de cobertura superiores a 86% com
emprego de três das seis ERBs previstas. A otimização 4, por exemplo, apresenta uma cobertura
estimada de 89%, entretanto, com emprego de quatro ERBs. Isto representa um custo maior
para implantação de mais uma ERBs obtendo-se somente 3% a mais de cobertura.

Na Figuras 4.11 e 4.12 são apresentados os grácos dos resultados das duas otimizações de
melhor tness. E nas Figuras 4.13 e 4.14 o posicionamento das ERBs no mapa.
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Figura 4.11 Resultado da tness para a otimização 6 e α = 0,7.

Figura 4.12 Resultado da tness para a otimização 7 e α = 0,7.
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Figura 4.13 Posicionamento das ERBs no mapa para a otimização 6 e α = 0.7
Fonte: O Autor, 2023

Considerando que para os projetos de radiocomunicação da SSP/BA é necessário um re-
quisito mı́nimo de cobertura de 90%, o algoritmo foi agora executado para α = 0,9. Os demais
parâmetros foram mantidos.

Este percentual mı́nimo é exigido em virtude dos projetos terem como objetivo a
disponibilização de uma rede de radiocomunicação para missão crı́tica, isto é, para
comunicação policial e do corpo de bombeiros, assim os resultados de cobertura da rede são
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 concentração de possı́veis clientes na região.

Os resultados de otimização são apresentados na Tabela 4.7, no qual é destacado o resultado
de melhor tness.

Na Figura 4.15 é apresentado o gráco do resultado de melhor tness. Incluindo as coorde-
nadas sugeridas para as estações. Na Figura 4.16 é apresentada a alocação das ERBs na região
de estudo.

De forma semelhante a análise realizada na Tabela 4.6, é possı́vel vericar a partir da Tabela
4.7 que o resultado de melhor tness (0,89) apresenta o melhor custo benefı́cio, pois são 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 otimização 7 e α = 0.7
Fonte: O Autor, 2023

Tabela 4.7 Parâmetros de operação do PSO.
Otimização Partı́culas iteraçoes Fitness f1 f2 desempenho ERBs alocadas

1 10 20 0,8449 0,9017 0,33 26min54seg 4

2 10 50 0,8062 0,8402 0,50 1h24min59seg 3

3 10 100 0,8093 0,8437 0,50 2h55min41seg 3

4 20 20 0,8518 0,9094 0,33 1h29min54seg 4

5 20 50 0,8583 0,9351 0,17 2h35min12seg 5

6 20 100 0,8136 0,8484 0,50 5h55min1seg 3

7 50 20 0,8458 0,9027 0,33 3h47min37seg 4

8 50 50 0,8900 0,9519 0,33 9h31min30seg 4

9 50 100 0,8140 0,8489 0,50 18h51min3seg 3

Fonte: O Autor, 2023

Sendo, também, a melhor solução entre aquelas que obtiveram a cobertura mı́nima de 90%.
Contudo, vale destacar que o tempo necessário de otimização, utilizando-se de um compilador
gratuito foi de 9h31min30seg.

Neste sentido, levando-se em consideração o tempo de processamento, a otimização de
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Figura 4.15 Resultado da tness para otimização 8 e α = 0,9
Fonte: O Autor, 2023

tness = 0,8449 (otimização 1), destaca-se por ter obtido o percentual mı́nimo necessário de
cobertura (90%) com tempo de 26min54s, menor tempo entre as otimizações. Na Figura 4.17
é apresentado o gráco de otimização para esse caso.

Vericado o resultado dentre as otimizações de melhor custo benefı́cio é possı́vel alocar as
ERBs na região de estudo. Para tal, novamente a ferramenta do Google Earth foi utilizada.

Na Figura 4.18 é apresentada a alocação das ERBs na região de estudo.

Estes resultados podem tornar mais ecientes os estudos de campo da equipe de proje-
tos que pode, a partir das coordenadas obtidas através das otimizações, vericar a viabilidade
técnica para implantação das estações.

Por m, na Tabela 4.8 é apresentado um resumo dos trabalhos relacionados e uma análise
comparativa de alguns dos modelos e métodos heurı́sticos utilizados.

Dos trabalhos relacionados, os desenvolvidos por Costa (2016), Filho (2019) e Monshi e
Islam (2012) são 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 propagação o espaço livre e em alguns casos regiões de busca
simuladas, sendo em sua maioria o plano cartesiano. Tais premissas, inuenciam de maneira
signicativa a construção e desempenho do algoritmo. Na utilização do espaço livre, por exem-
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Figura 4.16 Posicionamento das ERBs no mapa para otimização 8 e α = 0,9
Fonte: O Autor, 2023

.

Tabela 4.8 Comparativo com trabalhos relacionados.
Autor Heurı́stica Frequência Modelo de propagação Espaço de busca Resultados

Han et al. (2001) AG Não denido Espaço livre/Hata Simulado 100%
Suriya e Porter (2014) AG Não denido Espaço 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/4G Variados Real 95%
Yangyang et al. (2004) PSO Não denido Espaço livre Simulado 100%

Talau (2010) PSO 1800 MHz Espaço livre Indoor 100%
Monshi e Islam (2012) PSO 150 - 1000 MHz Hata Simulado 53,69%

Pereira (2014) PSO 2000 MHz Espaço livre Real aumento de 17%
Filho (2019) PSO/FPA 3.5 - 73 GHz ABG/CI Real 100%
Pesquisa PSO 380 MHz Longley Rice Real 95,19%

Fonte: O Autor, 2020

plo, não há necessidade de consulta aos dados de altimetria, bem como em ambiente simulados
não são considerados aspectos caracterı́sticos como a urbanização e não há possibilidade de
ajuste do modelo as caracterı́sticas especicas da região.

Em Costa (2016) foi utilizado AG, modelo de atenuação de Hata e espaço de busca real. O
modelo de propagação foi escolhido por ser o mais utilizado para faixa de frequência utilizada,
contudo não foi escolhido a partir de comparativo com medidas de campo. O autor obteve
como desempenho um tempo de 21min30seg para a cobertura mı́nima exigida. Entretanto,
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Figura 4.17 Resultado da tness para otimização 1 e α = 0.9
Fonte: O Autor, 2023

a sua otimização baseou-se somente em um único objeto, isto é, uma única ERB. Em sua
conclusão, pontuou que o tempo de processamento vai se elevando a medida que se aumenta
o quantitativo de pontos de recepção e ERBs. Considerando que na sua modelagem o autor
utilizou uma área de 116 km2 e 1947 pontos de recepção, os resultados de desempenho obtidos
na otimização 1 para α = 0,9 (26min54seg) mostram-se superiores aos da sua pesquisa.

Já Filho (2019) utilizou um espaço de busca real, inclusive com escolha e ajuste dos mode-
los ABG e CI a partir de medições em campo. A otimização foi realizada baseando-se somente
nos nı́veis de cobertura considerando um número xo de ERBs. Assim, a variação dos resul-
tados de cobertura foram impactados pela variação das frequências utilizadas (3, 5, 10, 24, 28,
60 e 73 GHz) em cada otimização. Tal fato, impossibilita a realização de um comparativo no
que se refere ao desempenho do algoritmo.

Por m, a pesquisa de Monshi e Islam (2012) também apresentou alguma similidade com
este trabalho. Nela, o autor utilizou PSO e atenuação baseada no modelo Hata. A modelagem
utilizada baseou-se na aplicação de variadas combinações de α (entre 0,2 e 0,7) possibilitando
ao projetista vericar, para o caso especı́co, qual opção utilizar. Entretanto, além de trabalhar
num espaço de busca simulado, o autor utilizou na otimização diferentes alturas de antena e
potência das ERBs.
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Figura 4.18 Posicionamento das ERBs no mapa para otimização 8 e α= 0,9
Fonte: O Autor, 2023

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

Contudo, esta pesquisa se destaca pela utilização de um espaço de estudo real, baseado em
coordenadas geográcas, possibilitando que ao nal as ERBs do resultado otimizado fossem
posicionadas no mapa, bem como o fato do modelo de propagação utilizado ter sido validado
através de medições em campo sendo o mais aproximado para as caracterı́sticas do ambiente
de estudo.



Caṕıtulo

5
CONCLUSÃO

Um dos maiores desaos para projetistas de redes de telecomunicações é identicar o melhor
posicionamento para as ERBs. Um estudo bem elaborado pode evitar pontos sem cobertura
ou um gasto desnecessário com uma quantidade maior de estações. Para dimensionar a rede,
geralmente, os projetistas utilizam ferramentas de predição para prever os possı́veis nı́veis de
cobertura para uma determinada posição escolhida. Bons resultados estão vinculados, princi-
palmente, a experiência do projetista em identicar as melhores posições.

Com objetivo de otimizar os resultados dos estudos de projetos de radiocomunicação crı́tica
(sistemas para Segurança Pública e Defesa), o presente projeto de pesquisa propôs o uso de um
algoritmo baseado na meta-heurı́stica PSO para identicar a posição ótima e a quantidade de
estações dentro de uma espaço de busca denido.

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

Em seguida uma rotina em python foi desenvolvida para aplicação do PSO. O modelo apli-
cado considerou a partı́cula como um par de coordenadas (Lat, Long) e um indicador para
utilização ou não da ERB na otimização. Para composição da função tness, foi realizada uma
ponderação entre cobertura e economia. A cobertura foi denida através do conjunto de pontos
de potência recebida, sendo os pontos bons aqueles com valores superiores a -70 dBm. O peso
econômico, denido pelo quantitativo de ERBs utilizadas. O objetivo do algoritmo foi maxi-
mizar a função tness buscando a solução ótima para máxima cobertura e menor quantitativo
de ERBs.

O estudo foi realizado para uma área de 1809 km2 e 9548 pontos de recepção para uma
cobertura minı́ma de 70% e 90% levando em consideração um quantitativo máximo de 6 ERBs.
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Os resultados obtidos comprovaram o potencial no uso do algoritmo PSO na solução de
problemas relacionados ao posicionamento de ERBs para sistemas de radiocomunicação, com
obtenção, por exemplo, de 90% de cobertura com aplicação de 4 ERBs e tempo de processa-
mento próximo aos 26 minutos. Ao nal, através da utilização de um ambiente real, foi possı́vel
posicionar no mapa as coordenadas das soluções otimizadas.

Sugere-se para trabalhos posteriores a utilização nos estudos de modelos de otimização
para o padrão LTE militarizado, levando em consideração outros parâmetros além da cobertura
e economia, como a taxa de transmissão de dados.
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mas distintos utilizando técnica de aprendizagem de máquina. Tese (Doutorado), Universidade
Federal do Pará, 2015.
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de água. Dissertação (Mestrado) — Universidade Federal do Ceará, Fortaleza, 2012.
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VENKATASESHAIAH, C.; ARUMUGAM, M. S. Particle swarm optimization with various
inertia weight variants for optimal power ow solution.Hindawi Publishing Corporation, v. 10,
08 2010.

VINCENTY, T. Direct and inverse solutions of geodesics on the ellipsoid with application of
nested equations. Survey Review, XXII, 176, 1975.

WANG, D.; TAN, D.; LIU, L. Particle swarm optimization algorithm: an overview. Soft Com-
puting, v. 22, 01 2018.

YACOUB, M. D. Foundations of mobile radio engineering. [S.l.]: CRC Press, 1993.

YANGYANG, Z. et al. Particle swarm optimization for base station placement in mobile com-
munication. In: . [S.l.: s.n.], 2004. v. 1, p. 428 – 432 Vol.1. ISBN 0-7803-8193-9.


