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Resumo

Atualmente estdo a ser implementados sistemas GSM-R nas linhas ferroviérias de Portugal e para isto
é necessario obter uma estimativa de sinal o mais precisa possivel de forma a minimizar ao méximo o

custo de instalacdo dos sistemas.

Com base em medidas feitas anteriormente, esta dissertacdo propde um método de estimativa de sinal
alternativo aos modelos de estimacao de cobertura radio utilizando redes neuronais. Com medidas de
varias linhas, implementou-se varias redes neuronais utilizando um método de treino supervisionado,
ou seja, as redes conseguem aprender o comportamento de sinal em linhas ferroviarias com base nos

parametros do modelo e nos pardmetros de terreno.

Numa primeira experiéncia implementou-se uma rede neuronal multicamada, seguindo os Varios
passos do seu dimensionamento, para obter uma solucdo 6tima na estimacdo de cobertura radio em
cada um dos cenarios estudados. Esta experiéncia revelou uma diminuicdo do erro obtido na
estimacdo de sinal apresentando-se como uma melhor solu¢do em relagcdo aos métodos anteriormente
considerados. Numa segunda experiéncia pretendeu-se seguir uma abordagem diferente treinando um
perceptrdo com os varios parametros e fatores corretivos do modelo de Okumura-Hata de forma a
comparar os resultados com a rede treinada anteriormente. Esta segunda experiéncia apresentou um
aumento do erro em relacdo a anterior mas ainda apresentando resultados validos na estimacéo de

sinal.

Numa fase final pretendeu-se implementar uma aplicacéo, baseada em redes neuronais, que apresente
uma solugdo generalizada para todos os cenarios considerados. Para isto treinou-se uma rede neuronal
competitiva com o objetivo de classificar as varias amostras em diferentes tipos de ambiente.
Definidos os ambientes, treinou-se uma rede neuronal otimizada para cada um desses ambientes. A
aplicacdo foi testada e apresentou um pequeno aumento do erro em relagdo as redes otimizadas para
cada cenario mas apresenta um erro menor em relacdo aos métodos utilizados anteriormente provando

ser uma melhor solucéo.
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Abstract

Currently GSM--R systems are being implemented in Portugal’s railway lines. For this it is necessary
to obtain an estimate of the signal as precisely as possible in order to minimize as much as possible

the cost of installation of the systems.

Based on measurements previously made, this thesis proposes an alternative method of estimating the
signal using neural networks. With the measurements of the various lines various neural networks
were implemented, using a method of supervised training, in other words the networks manage to
learn the signal behaviour of railway lines based on the parameters of the model and the terrain

parameters.

In a first experiment a multi-layered neural network was implemented, following the various steps of
its design to obtain an optimal solution in the estimation of radio coverage in each of the scenarios
investigated. This experiment revealed a decrease in error obtained in the estimation of the signal,
presenting a better solution in relation to the previously considered methods. In a second experiment
a different approach was followed, training a perceptron with the various parameters and corrective
factors of the Okumura-Hata model to compare the results with the previously trained network. This
second experiment presented an increase in error in relation to the previous one but obtaining valid

results in the estimation of signal.

In a final phase an application based on neural networks was to be implemented, presenting a
generalized solution for all the scenarios considered. For this a competitive neural network was
trained with the objective of classifying the various samples into different types of environment.
Having defined the environments, an optimized neural network was trained for each one. The
application was tested and presented a small increase in error in relation to the optimized networks for
each scenario, but presented a smaller error in relation to the previous methods proving to be a better

solution.

Keywords

Neural networks; Radio signal estimation; Supervised learning;

Vi



1

2

INEFOTUGAOD ... bbbt 1
IO R 1T U= Vo = 1 1= ] (o TSRS 1
O ¥ (o] £ 7 Vot T J OSSR 2
1.3 ODJELIVOS ...t bbb 2
1.4 EStrutura do relatOrio.......ccoeieiiiie et 3

Propagacdo Radio em Comunicagtes FErrOVIArias.........ccccccevveieiieieene e, 5
2.1  Modelo de Propagacdo OKUMUIa-Hata ...........cccccveiieiieiiiicceece e 5

2.1.1 CAlCUIO 0 GtENUAGAD .......eeveveeenieiesieieieeie sttt ettt 6

2.1.2 AUIA BFBLIVA ..ottt ettt ne et eteeneenrees 7

2.1.3 Atenuacdo POr DIffaCa0........cccveiuiiiieiieii et 8

2.1.4 Atenuacdo pela presenca de VEQEtaCa0.........cevveeeeiieiiiiie s 9

2.1.5 INFIUBNCIA UE AQUAL........ceeveeeceeeceeeee e 10

2.1.6 ONAUIAGAOD O TEITENO. ... .ouiiiiiiiiieie e 11

2.1.7 Posicao na ondulagdo dO tErTeN0 .........ccveveiieciicie et 12

2.1.8 Correcdo por Orientacdo ou Ruas RAIAIS..........cccccvveveeviiiieiecie e 12
2.2 Casos de estudo e Medidas FAdI0.........cccouuierriereie i 13

2.2.1 LINNA A8 EVOTa.......ouivveieieeceeseceeiee s esee ettt 13

2.2.2 LINNA A8 CASCAIS.....c.ueiueeireiesiiesieeieseesieeeesreesteete e sreeteeseesseesteeneesraesseeneeaseenseens 15

2.2.3 LINNAa O AlQArVE .....c.oieieie et 16

2.2.4 ResSUMO daS MeAIUAS ........coviiieeiieie e 17

2.2.5 Ferramenta de Perdicao de Sinal ..., 18

REUES NEUFONAIS ..ottt e e e et e e esteeteaneesreesseeneesseenaeeneenrees 19
3.1 Introducao as REdES NEUIONAIS.........ccviieieiiierieiie sttt 19
3.2 Modelo de UM NEUIONIO .....c..oveeiiieiiesieeee ettt 20
3.3 FUNGOES A& ALIVAGAD ....veveeireeieciiecie et ste ettt e et e s ste e e e e steeneesneenne e 21
3.4 AIgoritmo de APrendiZagem ........coeeeiieieere e 21

vii



3.5  Rede Neuronal MUIICAMATA. .........cooieeeee et ea e e e 22

3.6 Algoritmo de Retro Propagacao ..........cccueiverieiieieeie e e esie e eesie et e e 24
3.6.1 Algoritmo de Retro Propagacdo de Levenberg-Marquardt...........ccccocevveriennennenn 25
3.7 Aprendizagem COMPELITIVA.........coiiiiiiiiieieie e 26
N 101 0] (=T g [=T ] 7 Uo (o SRR OROS PRSP 29
4.1 CONSIAEIAGOES PIrEVIAS ....cuviiueeiieieeiiesteeiestesteeste st e s e estessaesteeaesraessaeaessaesteeeeaneenneans 29
4.1.1 Conjunto de AmOSEras de TIeINOD.......curiireriirierie sttt 29
4.1.2 Conjunto de Amostras de Validagho ..........ccccoeereririniiicieie e 30
4.1.3 Conjunto de AmMOSEras de TESIE......cccviiieiieiciicre e 30
4.2 Par@metros de ENtrada..........ccooeieiiiiiiiiiieieeie e 30
4.3 Processamento adiCiONal ...........coviieiieieiieiiere e 31
4.3.1 NOIMANZAGAD ......ccueiueeiieiieitete ettt 31
4.4 FUNGCAO A€ ALIVACAD .......eciviiie et cie sttt te e te et te e s ta e e raesreeeesneenneens 31
4.5  Algoritmo de APrendiZaAgEM ........ccveiuieiieiie et 32
4.5.1 Parametrizacdo do algoritmo de aprendizagem............ccocverereiencieniniesieeeen 32
4.6 Criterios de PArageiM .......c.coiiiiiiieieisiesieeee sttt 32
4.6.1 NUMEro MAXIMO 08 EPOCAS .......coevveeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeteeses st en st 33
4.6.2 NUmero Maximo de ValidacBes Falhadas.............cccceevevviiiiiieiieiece e, 33
4.6.3 Gradiente IMINIMO.......c.cieieieiecece et re e 33
4.6.4 Coeficiente de Aprendizagem MAXIMO .........coovviiiieirineiese e 34
4.7 NUMEI0 de NEUIONIOS .....ocvveiieiieieiie ittt sttt re e e s enee e 34
4.8  ANAlISE 08 PAr@MELIOS ......cuveieiieieiieiie ettt 35
4.9  Redes Neuronais Otimizadas para cada Linha...........ccocociiininiininineeeeen 36
4.10 Aproximacao a fungdo de OKUMUIa-Hata..........cccoveririinininieeree e 37
411 Classificagao de AMDIENTES ......cc.oiiiiieiiiie e 39
4.12 Redes Neuronais com Classificagdo de AmMbDIENtES .........ccocevviiiriinii i, 39
5  ANAlISe de RESUITAUOS........ccuiiiiiiieiieieiese e 43
5.1  EStatiStiCa 00 EIT0O ....oovviiieiieieieee e 43

viii



5.2 ANALISE d& PArAMELIOS ......eeivieeie ettt nre e e nne e 44

5.3 Redes Otimizadas para cada CENAIIO ..........ccerveiieieiiieie e e, 46
5.3.1 LiNNA A8 EVOTa.......ouiveeceieieeeseeeeieee ettt en st ten st s st 47
5.3.2  LINNA A8 CASCAIS.....cuviiueeiieiieiieesieeiesiee sttt ettt sttt sttt e sre e be e sneenee e 48
5.3.3 LINNA O AIGAIVE ......ooieeeee ettt 49
5.3.4 Resumo de Resultados de Cada Linha ...........ccccoevviiiiiii i 51

5.4  Alternativa Utilizando Um Perceptrio.........cccooeiiririiiniiieieiese e 52

55  Classificagido de AMDIENTES ........cciiiiiiiiicce e 53

5.6  Classificacao de Par@metrOS.........ccceeiueiiieiieiieiie ittt 54

5.7  Anélise de Desempenho da APlICAGAD ........ccecveiieriiiie i 54

5.8  RESUITAUOS GEIAIS ......eeveieieiiieriesiiesieeiesie st seeeee st ee e nteesee s e stesnaesreenteeneeaneenneans 56

I O] o] 110 1SS 59

6.1  Trabalno DeSENVOIVIAO .........ccuiiiiiiiice e 59

6.2  ReSUltados ODLIAOS. ........ccueiieiiiicieee et eae e 59

6.3 TrabalNOo FULUIO.....cociie et nne e 60






Indice de Figuras

Figura 1 - Altura efetiva (ITU-R). ..o 7
Figura 2 - MEtodo de DEYGOUL. .......c.eciuieiiiieieeie ettt re e sreenne e 8
Figura 3 - INFIUBNCIA 08 AQUA. .....ccveeeeieieiecc et ns 10
Figura 4 - ONAUIAGAOD 0O TEITENO. ......oeiiiiiiitiiieiie e 11
Figura 5 - P0si¢80 na ondulagao d0 tEITEN0. .......ueveiirieieiie e 12
Figura 6 - Linha ferroviaria 08 EVOTa. .........cccc.oieuviieeeieeeeieeeseeee s 14
Figura 7 - Viagens de teste Na [iNha 08 EVOFa. ..........ccovvveveieieeeeieciieeeseee s 14
Figura 8 - Medidas obtidas na 12 viagem de teste na linha de EVOra............cccccevevuvveerecennnee. 15
Figura 9 - Estacdo base GSM-R da linha de CasCals. ...........ccovririiieiiiienesese e 15
Figura 10 - Linha ferroviaria de CasCalS.........ccccvverveiiieiierie e seesie e se et sra e 16
Figura 11 - Linha ferroviaria do AlQarve...........ccooeieiieie e 17
Figura 12 - Viagens de teste na [inha do Algarve. ... 17
Figura 13 - Modelo de UM NEUIBNIO. .......ccuoviiiiiieisieriee e 20
Figura 14 - FUNGOES A AtIVAGAD. .......ccveeveeieiieeiteeie et ste ettt et ste e e e sreenreans 21
Figura 15 - Rede Neuronal Multicamada............ccoeiieiieiiciiieece e 23
Figura 16 - Método do gradiente desCendente. ..........ccccveveiieiieie i 24
Figura 17 - Algoritmo de Retro Propagagao. ..........ccoveruereriererinieeieieiesie et 25
Figura 18 - Rede Neuronal COMPELITIVA..........cciuiiiiiieieieiesece e 27
Figura 19 - Exemplo de classifiCagdo .........c.ccoveiieiiiieie e 27
Figura 20 - Processamento adiCional. ...........cccveiveiiiieiicie e 31
Figura 21 - FUNGEO A€ @IVAGED. ......eveveiiiiiiieiiieiieie ettt 31
Figura 22 - Evolucéo do erro durante a fase de treino. .........cccceovviieriiiniseise s 33
Figura 23 - Rede Neuronal MultiCamada.............cocveiiieiieiiiesic e 34
Figura 24 - RMSE vs NUMEro de NEUIONI0S. ........ccveiieiueeieciecie ettt sve e 35
Figura 25 - Rede neuronal para analise de par@metros. ...........covririeieiene s 36
Figura 26 - Rede neuronal Com CIASSES..........ccuiiiiiiiiiieie e 37
T UL WA A o= ol T o] (o J PSPPSRSO 38
Figura 28 - Aplicac8o baseada em redes NEUIONAIS. ........covoueieerienieriiesieeee e 40
Figura 29 - Diagrama de DIOCOS. ........ccueiieieiiesieeie ettt e e sra e enes 41
Figura 30 - Rede neuronal ap0s ClasSIfICACAD ...........ccueiverieiieieere e 41
Figura 31 - Ganho POr PArAMELIO.......cceiiiieie et sre e enes 45

Xi



Figura 32 - Rede neuronal otimizada para cada CENAriO. ..........cccvevvereerieeiieiiese e 46

Figura 33 — Best Server, iNa 08 EVOIa ............cocvviveveeieeieeeceeeeeeee s 48
Figura 34 - Best Server, liNha de CaSCalS. ......ccocveviiiriieie e 49
Figura 35 - Best Server, linha do AlGarve ..o 51
Figura 36 - Best Server, liNha 08 EVOTa. ...........ccevvieeeieieeieeeeeessteee s 57
Figura 37 - Best Server, linha de CaSsCalS. ........cccuevuiiiieieerecie et 57
Figura 38 - Best Server, linha do AlQarve. .........ccooiiiiiiiieeee e 58

Xii



Indice de tabelas

Tabela 1 - Pardmetros de calibrago do Mmodelo. ..........ccooeiiiiiiiiiic e 7
Tabela 2 - Parametros de calibracdo do método de Deygout...........cccevvevveieiieseene e 9
Tabela 3 - Parametros de calibracdo do modelo de WeisSherger. .........cccooevvveveiiieiieenneiiennn, 10
Tabela 4 - Parametros de calibracéo do fator corretivo Kmp............cccccoooevvevviceieeineennn, 11
Tabela 5 - Parametros de calibracdo do fator corretivo Kth. .............cccccoooevveveiiesieeineienn, 11
Tabela 6 - Pardmetros de calibragéo do fator corretivo KRp. ..o, 12
Tabela 7 - Parametros de calibracdo do fator corretivo Kacl. ............ccccoooovovevviieninencnninnnn, 13
Tabela 8 — EstacGes base na linha de Cascais e respetivas freqUENCIas............ccccevevveerviieennn, 16
Tabela 9 - Estatisticas das medidas retiradas das t&s linhas............ccccooiviriiniiinniniienee, 18
Tabela 10 - DIVISA0 08 AMOSIIAS. .....ceiueeiiiierieieeie st esie et e et e e e e sseesreeeeeseesreeseaneesneas 29
Tabela 11 - Par@metros de eNtrata. .........cccoieiiiieieieieie e 30
Tabela 12 - Parametrizacdo do coeficiente de aprendizagem. ..........cccevevvevvevieiiesecse e, 32
Tabela 13 - Classificagio de ambIENTe...........ccooiiiiiiiiee e, 39
Tabela 16 - Resultado da analise de Par@metros. .........ccooviereirinereee e 44
Tabela 17 - Definic8o das classes de Pardmetros. ... ....coovvereiireninieeres e, 45
Tabela 18 - Estatisticas de treino na linha de EVOra. ...........cccoeveveveeneeeeeesesessesessesseses s 47
Tabela 19 — Erro obtido na Linha de CaSCAIS. ......cccoereierieiiiieiinieienie e 47
Tabela 18 - Estatisticas de treino na linha de CasCais. ........ccccevvrirereiniieseseees e 48
Tabela 19 — Erro obtido na linha de CaSCalS. ..........coereriieriiisiesieiee e, 49
Tabela 20- Estatisticas de treino na linha do AlQarve............cccoeiieieeie s 50
Tabela 23 - Erro obtido na linha do AIQarve. ... 50
Tabela 24 - Resumo de resultados de redes otimizadas para cada CENario.............cc.ceeeveveneen. 51
Tabela 25 - Resultados das diferentes abordagens. ..........cccoevviiiiniiieiene e, 52
Tabela 26- Estatisticas da fase de treino de rede competitiva. ..........cccoceveevviveiiccecce e, 53
Tabela 27 - Descricdo dos ambientes definidos. ..o, 53
Tabela 28 - Resultado de anélise de parametros em diferentes ambientes. ..........cccccceeveveenen. 54
Tabela 29 - Definicdo de Classes de parametros para cada Ambiente. .........ccccvevevriverveiennnn, 54
Tabela 30 - NUmero de amostras por ambIENte ..........cccccoveiiiiicieiic e 55
Tabela 31 - Erro obtido N0S VArios ambientes. ........ccccereveiiiiiinieeerese e 55
Tabela 32 - NUmero de amostras Por amMBIENTE ..........ccveveiiericie e 56
Tabela 33 — Comparagdo de resultados FINAIS..........ccuevveieiieiicc e 56



Lista de Acronimos

ANACOM - Autoridade nacional para as comunicacdes

BTS — Base transceiver Station

ERTMS - European Rail Traffic Management System

ESD — Estimated standard deviation

GSM — Global System for Mobile

GSM-R - Global System for Mobile Communications — Railway
ISEL — Instituto Superior de Engenharia de Lisboa

ITU-R — International telecommunication union — Radio communication sector
LP — Path loss.

ME — Mean error

MEET — Mestrado em Engenharia eletronica de Telecomunicagoes
MSE — Mean squared error

PK — Ponto quilométrico

PN - Passagem de nivel

REFER E.P. - Rede Ferroviaria Nacional, entidade publica

RMSE — Root mean squared error

Lista de Simbolos

B: Récio de percurso em agua

Ah: Ondulacdo do terreno

Ah,,,: Posicdo na ondulacdo do terreno
d;: Gradiente local de neuronio

n: Coeficiente de aprendizagem

O: Peso de factor externo

Xiv



A: Comprimento de onda

wu: Coeficiente de ajuste de pesos

a;: Parametros de calibragéo

b;: Parametros de calibracdo

d: distancia

d,: Distancia percorrida em vegetacao

d;: Valor desejado

d,: Distancia percorrida em agua

E: soma dos erros quadraticos instantaneos
ej: Erro num neuronio

f: fungdo de ativacéo

hp: Altura efetiva de estacdo base

h,,,: Altura da estagcdo movel

K,.;: Fator corretivo, ruas radiais

Kp,,: Fator corretivo, posicdo na ondulagdo de terreno
Kmp: Fator corretivo, agua

K,y Fator corretivo, ondulacéo do terreno
Lgifr: Atenuacao por difragdo

L,,: Atenuacdo por vegetacao

v: Atividade de neurénio

vy,: Método Deygout

w;: Peso sinaptico

x;: Valores de entrada

y: Valor de saida

XV



XVi



Capitulo 1
Introducao

1.1 Enquadramento

O GSM-R (Global System for Mobile Communications — Railway) € uma norma internacional de
comunicagdes moveis aplicado as linhas ferroviarias em todo o mundo. E um subsistema do ERTMS
(European Rail Traffic Management System) e é utilizado para comunicagdo entre comboios e centros

de controlo [1].

Nos meios de transporte ferroviarios existe uma grande necessidade de garantir comunicagdes entre
comboios e 0 GSM-R vem substituir os sistemas antigos de forma a garantir compatibilidade entre
todas as linhas. O GSM-R € baseado no sistema GSM (Global System for Mobile Communications)
por ser um sistema de grande sucesso e bastante eficiente em relacdo ao custo de instalacdo e

manutencao.

O GSM-R fornece comunicagbes de voz e dados entre os varios colaboradores dos servigos
ferroviarios de forma a fornecer um servigo de transporte seguro e pontual. Na Europa o sistema opera
na banda dos 876 até 880MHz na ligacdo ascendente e na banda dos 921 até 925MHz na ligacao
descendente.

A REFER Telecom - Servicos de Telecomunicagdes S.A, entidade participada a 100% pela REFER
E.P., garante o suporte e operacdo das comunicagdes da rede ferroviaria nacional e € responsavel pelo

planeamento, instalacdo e manutencédo do sistema GSM-R em Portugal.

A rede piloto GSM-R foi instalada em 2012 na linha de Cascais, estando em fase de planeamento a
cobertura radio de mais linhas ferroviarias. O desenvolvimento da cobertura rddio GSM-R em
Portugal tem sido acompanhado pelo ISEL desde a primeira hora, existindo um forte contributo

cientifico nesta area, designadamente nos métodos utilizados para a estimacao de cobertura radio [2].

O célculo da atenuacdo na propagacdo de sinal rdio € um dos passos fundamentais no projeto de
qualquer rede sem fios. Na instalacdo de sistemas desta dimensdo € necessario que as Varias estacles
base fornecam a maior cobertura possivel de forma a minimizar o numero de estacbes base,
diminuindo assim o custo de instalacdo global do sistema, e a interferéncia causada entre as vérias

estacoes.

A estimacdo de atenuacdo de sinal podera ser feita através de uma abordagem deterministica, ou seja,

utilizar a modelacdo matemética dos mecanismos de propagacdo considerados para determinar o



comportamento do sinal, ou através de uma abordagem estatistica. Devido ao elevado numero de
parametros a considerar € impossivel calcular ao certo a atenuagdo de sinal em cendrios reais com

obstéculos, diferentes ambientes, terrenos irregulares entre outros fatores.

Para resolver este problema utilizam-se modelos de propagagdo que tém em conta os mecanismos de
propagacao de sinal em espaco livre e na presencga de obstaculos e varios fatores corretivos obtidos

através de analises estatisticas em diferentes cenarios.

1.2 Motivacéao

No contexto do planeamento celular do sistema GSM-R em Portugal, foi desenvolvido um modelo de
propagacéo baseado no modelo de Okumura-Hata [4] [5] para ambiente suburbano. Uma equipa do
ISEL, em colaboracdo com a REFER Telecom tem vindo a estudar este modelo para a rede ferroviaria
nacional, tendo desenvolvidos algoritmos de otimizacdo recorrendo a algoritmos genéticos para
otimizar a estimativa da cobertura [6]. Com o presente trabalho, pretende-se encontrar uma alternativa

ao trabalho proposto anteriormente, utilizando para o efeito redes neuronais.

As redes neuronais artificiais sdo modelos computacionais baseados no funcionamento do sistema
nervoso central, em particular o cérebro, e sdo utilizados para estimagdo ou aproximagdo de uma

fungdo que depende de um elevado nimero de valores de entrada [7].

Uma Rede Neuronal tipicamente apresenta-se como um conjunto de neurénios ligados entre si que
trabalham em paralelo para calcular valores de saida com base em valores de entrada e podem ser
utilizados como méaquinas de aprendizagem ou para reconhecimento de padrdes, tal como o cérebro

humano.

Um dos paradigmas de aprendizagem de redes neuronais é a aprendizagem supervisionada. Pretende-
se utilizar como valores de entrada, informacdo que descreve as caracteristicas de terreno das linhas
ferrovidrias, e ensinar uma rede neuronal a estimar a atenuacdo em qualquer ponto da linha tendo

como base as medidas retiradas nessas mesmas linhas.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo propor uma alternativa aos métodos atualmente utilizados na
estimacgdo de cobertura radio utilizando redes neuronais. Pretende-se explorar diferentes abordagens e
comparar os resultados entre si para chegar a uma solugdo 6tima para o problema em questdo. Numa
fase inicial pretende-se estudar cada um dos cenérios considerados neste trabalho individualmente de
forma a chegar a uma solugéo otimizada para cada um deles. Posteriormente pretende-se obter uma
solucdo generalizada para todos os casos otimizando a estimagdo de cobertura rddio em todos os

Casos.



Na otimizacdo de cada cendrio pretende-se seguir duas abordagens distintas. Uma das abordagens
propostas baseia-se no modelo de propagacdo de Okumura-Hata tentando otimizar os parametros
calibracdo deste modelo e assim obter uma solu¢do mais aproximada do comportamento real do sinal
no contexto das comunicacdes moveis ferroviarias. A segunda abordagem propde uma abstracdo do
modelo de propagacao considerando apenas informacéo sobre o terreno para a estimacgéo de cobertura

radio.

Na otimizagdo generalizada pretende-se perceber as diferengas que existem nos varios cenarios e criar
um algoritmo, baseado em redes neuronais, capaz de diferenciar as caracteristicas dos varios pontos
de cada cenario e chegar a uma solucdo de compromisso que otimize a estimagdo de cobertura radio

em todos 0s cenarios.

Com base nos resultados obtidos nas varias experiéncias realizadas pretende-se comparar 0s varios
resultados, incluindo os resultados obtidos através do modelo de propagacdo de Okumura-Hata e
apresentar uma solucdo 6tima para 0s casos particulares e para 0s casos gerais, ou seja, uma solucao

Otima para cada cenério e uma solucgdo 6tima geral para todos os cenérios.

1.4 Estrutura do relatorio

O presente relatério divide-se em seis capitulos, o capitulo dois descreve 0s Vvarios cenarios
considerados para caso de estudo, descreve também todo o processo de recolha de medidas nas varias
linhas ferroviarias consideradas neste trabalho explicando o modelo de propagacdo e 0s varios

parametros de terreno e fatores corretivos considerados na estimagdo de cobertura réadio.

O terceiro capitulo comega por introduzir as redes neuronais, explicando o0s conceitos teoricos e
descrevendo o seu funcionamento desde o perceptrdo até as redes complexas com varias camadas de
neurdnios. Descreve também os conceitos de uma rede neuronal baseada em aprendizagem

competitiva que divide um conjunto de vetores em varias classes.

O quarto capitulo descreve a fase de implementacdo deste trabalho, explicando todo o processo de
dimensionamento necessario de cada uma das redes. Descreve também a aplicacdo final
implementada apresentada como solucdo final do problema da estimacdo de cobertura radio em
sistemas GSM-R.

O quinto capitulo apresenta os resultados das varias experiencias realizadas, descritas no capitulo

quatro, comparando os resultados obtidos com os resultados de trabalhos anteriores.

Finalmente, o ultimo capitulo apresenta as conclusdes finais resultantes do trabalho desenvolvido.






Capitulo 2
Propagacao Radio em

Comunicacdes Ferroviarias

Como ja foi demonstrado anteriormente pelo trabalho desenvolvido entre o ISEL e a REFERTelecom,
a propagacdo radio em ambientes ferroviarios apresenta algumas caracteristicas que levam a que 0s
métodos normalmente utilizados no planeamento de cobertura radio de redes de comunicagGes moveis

publicas apresentem resultados que ndo se traduzem na maxima eficiéncia da rede projetada.

Na predicdo de cobertura radio em ambientes ferroviarios, o modelo de propaga¢do Okumura-Hata
tem conduzido a resultados bastante satisfatorios, conduzindo a erros reduzidos, quando
complementado com fatores corretivos adequados ao tipo de ambiente [8]. Assim, apesar de ser
objetivo deste trabalho substituir o modelo Okumura-Hata por uma rede neuronal que efetue a
predicdo de cobertura radio, importa apresentar este modelo, utilizado como referéncia. Por outro
lado, os parametros de entrada do modelo, relacionados com a informagdo geogréafica e do sistema
radio, serdo utilizados pela rede neuronal, pelo que a sua definicdo neste contexto é igualmente

importante.

Por outro lado, na andlise de desempenho do algoritmo de predi¢do desenvolvido, serdo utilizados os
dados resultantes de campanhas de medidas em diversas linhas, que serdo utilizadas neste contexto

como casos de estudo de referéncia.

Neste capitulo serd apresentado em primeiro lugar o modelo de Okumura-Hata e todos os fatores
corretivos e métodos adicionais utilizados na predicao de cobertura radio. Posteriormente apresentam-
se as linhas de referéncia neste estudo, bem como as medidas realizadas nestes cenarios. Finalmente, é
apresentada a ferramenta de predicdo utilizada como base deste trabalho, e cuja informagéo resultante

do processamento de informacdo geografica ira ser a entrada do algoritmo desenvolvido.

2.1 Modelo de Propagacdao Okumura-Hata

O modelo de propagacdo de Okumura-Hata é um modelo desenvolvido com base no modelo de
Okumura e é o modelo mais utilizado atualmente na estimacdo de cobertura radio durante a fase de
planeamento de uma rede mével por produzir resultados bastante aceitaveis. As seguintes subseccoes

descrevem as especificacbes do modelo.



2.1.1 Célculo de atenuacao

O célculo da atenuacgdo de sinal é um dos passos fundamentais do planeamento de redes méveis. No
calculo da atenuacdo de um sinal radio um dos possiveis modelos, e o considerado neste trabalho

como referéncia, € o modelo de Okumura-Hata descrito em (1).

Lp=al+a2x* log(f[MHZ)) + a3 xlog(hye) + b1 * log(d[km]) + b2 x log(hbe[m])
1)
* log(d[km]) —a(h,,) — z fatores correctivos

O modelo considera os efeitos fisicos de dispersdo do sinal radio assim como alguns fatores
corretivos. Devido a elevada complexidade na descri¢do dos mecanismos que afetam a propagacdo do
sinal é impossivel obter um resultado deterministico de atenuacdo de sinal com o poder
computacional disponivel atualmente. Por esse motivo sdo adicionados fatores corretivos baseados em

varias medidas efetuadas para simplificar este calculo.

a(hy) = (1.110g(fimuz) — 0.7) * hyy — 1.56 x log(fimuz) + 0.8) 2

Em (2) esta representada a corre¢do sugerida pelo modelo para ambientes suburbanos, esta corre¢ao
considera a altura do moével e a frequéncia. No contexto deste estudo, apenas é considerada a
frequéncia dos 900 MHz do GSM e uma altura do terminal movel fixa de quatro metros que

corresponde a altura da cabine radio instalada na cabine do maquinista dos comboios.
Z fatores correctivos = —Lgiff — Ly + Kmp + Ken + Knp + Ko (3)

Em que:

Lp: Atenuacéo [dB]

a(h,,)Fator de correcdo que depende do ambiente
f: Frequéncia (900MHz)

d: Distancia [km]

hpe[m)- Altura efetiva da estacdo base

h,,: Altura da estagdo movel (4m)

Em (3) esta representado o somatorio dos varios fatores corretivos considerados por este modelo, esta
correcdo considera a atenuacgdo adicional por obstrucdo do sinal por obstaculos, passagem do sinal por
terreno vegetativo, influéncia de agua, ondulagdo do terreno e ruas radiais, a descricdo detalhada de

cada parametro encontra-se no capitulo seguinte.



Parametro Valor

al 69.55
a2 26.16
a3 -13.82
bl 44.9

b2 -6.55

Tabela 1 - Parametros de calibracdo do modelo.

Na tabela 1 apresentam-se os parametros de calibracdo do modelo de propagagdo. Estes valores
variam consoante o ambiente de propagacdo considerado. Os valores apresentados sdo os definidos

por omissdo, no modelo original.

2.1.2 Altura efetiva

A altura efetiva corresponde a diferenca das alturas da base da estacdo base e do ponto onde se
encontra a antena do terminal. Em estudos anteriores [2] determinou-se que o calculo da altura efetiva
através do modelo ITU-R [9]. produz resultados mais aproximados do valor real pois este parametro
considera ndo s6 informagdo sobre a diferenga das alturas do emissor e recetor mas também
informagdo o terreno entre estes dois pontos. Neste trabalho a altura efetiva considerada é a

especificada pelo modelo ITU-R.

Diferenca média

Figura 1 - Altura efetiva (ITU-R).

No calculo da altura efetiva através do modelo ITU-R é tracada uma reta entre a base da estacao base
e o local onde se encontra a estagdo mével como ilustrado na figura 1. Ao longo da reta, da estacéo
movel até a estacdo base, sdo calculadas as diferengas entre a reta tracada e as cotas de terreno, a

altura efetiva corresponde a soma da altura da estacdo base com a diferenca média calculada.



Se o resultado da altura efetiva obtida for menor que um valor minimo pré estabelecido entdo é

considerado esse valor. No contexto deste trabalho é considerado o valor minimo 1.

2.1.3 Atenuacao por Difracao

No célculo de atenuacdo de sinal é necessario considerar a atenuacdo por difracdo devido a
obstaculos. Neste modelo é considerado o método de Deygout [10], considerando o obstaculo
principal de primeira ordem, o primeiro e o Ultimo obstaculo de segunda ordem entre as estacdes base

e 0s varios pontos da linha como se pode observar na figura 2.

Este método considera os obstaculos obstruentes como laminas, dividindo o percurso em trés partes, a
primeira parte é a distancia até ao primeiro obstaculo principal de segunda ordem, a segunda parte € a
distancia do primeiro obstaculo principal de segunda ordem até ao obstaculo principal de primeira
ordem, e a terceira parte é a distAncia do obstaculo principal de primeira ordem até ao ultimo

obstaculo principal de segunda ordem como demostrado na figura 2.

Obstaculos
principais de
segunda ordem

N

z \\
Obstéaculo ™ h,
principal ~2

g d, d 4,

Figura 2 - Método de Deygout.
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A expressdo representada em (4) descreve a atenuagdo causada por cada obstaculo. Apenas é
considerada esta atenuacdo se o valor do parametro v, for superior a um determinado limiar pré

estabelecido.
Laiffiap) = Lairg1 + Laigrz + Lairgs (4)

Como se pode observar em (4) a atenuacdo por difragdo no modelo em causa € calculada
individualmente para cada um dos obstaculos, sendo a atenuacdo total por difracdo, a soma das trés

atenuagdes de cada um deles.



0 , Vi < X3
Laigs ), (Vs = {xl +x, 4 log (V@ = 0DZ+1+ v —0.1) ,  ve>x ©)

Em (5) esta representada a expressdo matematica para calculo da atenuacdo de cada obstaculo, apenas

sdo considerados obstaculos cujo parametro v, atinge um certo patamar definido na tabela 2.

2d
- /_[m] 6
Vi h 1 d1d2 ( )

Os parametros v;, sdo calculados pela expressdo matematica representada em (6). Os parametros x;,
X, € x3 estdo indicados na tabela 2.
d,: Distancia entre transmissor e obstaculo [m]

d,: Distancia entre obstaculo e recetor [m]
A: Comprimento de onda [m]

Parametro Valor

x1 6.40
X2 20.00
x3 -0.70

Tabela 2 - Parametros de calibragdo do método de Deygout.

2.1.4 Atenuacéo pela presenca de vegetacao

Por vezes o sinal atravessa areas com vegetacdo causando uma atenuacao adicional no sinal que tem
de ser contabilizada. No célculo desta atenuagdo é considerado o modelo de Weissberger [11] ou
modelo de decaimento exponencial de Weissberger, que é um modelo de propagacdo que estima a

atenuacdo de sinal radio devido a presenca de uma ou mais &rvores numa ligacao radio ponto a ponto.

Apesar deste modelo apenas ser especificado para distancias em vegetacdo inferiores a 400 metros, o
modelo apresentou-se como um modelo simples e produz bons resultados fazendo uma extrapolacdo

para valores superiores.

Uy * f[c;Hz]O'284 * dy[m] 0<d,<14

Lv = v
[dB] { v, *f[GHz]O'284* dg.[i;ns]s 14 < d, < 400 (7

Em que:
d,: Distancia percorrida em vegetacdo [m]

Em (7) esta representada a expressdo matematica definida por este modelo, para valores superiores a

400 metros é considerada a segunda parcela da equacao.



Na tabela 3 estdo indicados os pardmetros de calibracdo especificados pelo modelo descrito neste

capitulo.

Parametro Valor
(2] 0.063
v, 0.187

Tabela 3 - Pardmetros de calibragdo do modelo de Weissberger.

2.1.5 Influéncia de Agua

Em planeamento radio, um dos cenarios mais problematicos sdo areas em que o sinal atravessa
superficies aquaticas. Nestes pontos observa-se uma descida significativa da atenuacdo devido a
elevada refletividade da &gua. Esta descida da atenuacdo provoca um amento de cobertura e nestes

cenarios.

Nos cendrios estudados durante este trabalho, especialmente na linha de Cascais, existem pontos em
que o sinal atravessa superficies aquaticas, e a sua influéncia tem de ser contabilizada na estimacéao de
cobertura. A influéncia da agua é contabilizada pelo modelo de Okumura-Hata através do fator

corretivo K, representado em (8).

Kinp(Bjap) = M1 * B> +myq * B (8)
d,: Distancia percorrida pelo sinal sobre um tragado com agua [m]

O parametro B representa a relacdo entre a distancia total percorrida e a distancia percorrida na
superficie aquatica, como representado na figura 3. A tabela 4 indica os parametros de calibracdo

deste fator corretivo. O parametro é calculado por:
ds
B = i d < 30km

BTS

Figura 3 - Influéncia da &gua.
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Parametro Valor

mil -8.00
m21 19.00
m12 7.80
m22 5.80

Tabela 4 - Parametros de calibracéo do fator corretivo Ky,,.

2.1.6 Ondulacéo do terreno

Por vezes a superficie terrestre apresenta um relevo montanhoso e irregular, especialmente em zonas
rurais, sendo necessario contabilizar a influéncia dessa irregularidade na estimacéo de cobertura radio.
O modelo descrito neste capitulo contabiliza essa influéncia através do fator corretivo K;; apresentado
em (9).

Ken(AR)(gp) = uy* 10g% (AR(m) + uy * log( ARpmy) + us 9)

BTS

Figura 4 - Ondulag&o do terreno.

O fator corretivo determina a atenuacgao causada pela irregularidade do terreno através da diferenca de
alturas do ponto mais alto e o ponto mais baixo como demostrado na figura 4. A tabela 5 indica os

parametros de calibracdo deste fator corretivo.

Parametro Valor

ul -3.00
u2 -0.50
u3 4.50

Tabela 5 - Parametros de calibracéo do fator corretivo K;p,.
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2.1.7 Posicao na ondulacao do terreno

O fator corretivo descrito na sec¢do anterior considera a ondulagéo do terreno no célculo da atenuagéo
de sinal. A presenca de terreno ondulado trds a necessidade de considerar também a posicdo da
estagdo movel nessa mesma ondulagdo. Essa correcdo € feita através do fator corretivo K, calculado
atraveés de (10).

th(Ahm)[dB] =DP1* logz (Ahm[m]) +po * log(Ahm[m]) +p3 (10)

Como se pode verificar por (10) e pela figura 5, este fator corretivo é calculado através da distancia
entre a altura do ponto médio da ondulagdo do terreno e altura da posi¢do onde se encontra a estagéo

movel.

BTS

Figura 5 - Posi¢do na ondulacao do terreno.

Na tabela 6 estdo indicados os pardmetros de calibracdo considerados por este modelo no fator

corretivo K.

Parametro Valor

pl -2.00
p2 16.00
p3 12.00

Tabela 6 - Parametros de calibracéo do fator corretivo Kp,,.

2.1.8 Correcao por Orientacdo ou Ruas Radiais

A orientacdo das antenas emissoras em relacdo a estacdo moével e a presenca de ruas radiais tem
influéncia na atenuacéo de sinal. O modelo de propagacédo descrito neste capitulo considera este efeito

pelo fator corretivo K,; que pode ser calculado através de (11).

Kac (d)[dB] =Cp ¥ log(d[km]) tc (11)

No contexto das redes neuronais este fator é redundante pois é fungéo do logaritmo da distancia que ja

é considerado anteriormente na expressdo geral do modelo.
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Parametro Valor
cl -2.70
c2 8.60

Tabela 7 - Pardmetros de calibragéo do fator corretivo K 4.

Na tabela 7 estdo indicados os parametros de calibracdo do fator corretivo K,.; considerados por este

modelo de propagacéo.

2.2 Casos de estudo e medidas radio

No ambito deste trabalho sdo consideradas trés linhas ferroviarias para caso de estudo: A linha de
Evora, Algarve e Cascais. As trés linhas estdo situadas em zonas muito distintas e por isso é esperado
que um sinal radio se comporte de forma diferente em cada uma delas. Isto motiva o estudo individual
de cada uma das linhas e a andlise a propagacdo de sinal em cada um destes ambientes. As seguintes

subseccdes descrevem com maior detalhe cada uma das linhas.

A escolha das linhas para casos de estudo deveu-se a disponibilidade de medidas de cobertura radio
realizadas pela REFERTelecom nestas linhas, o que permitird desenvolver os algoritmos de

aprendizagem e validar devidamente os resultados obtidos.

2.2.1 Linha de Evora

A linha de Evora ¢ a linha ferroviéria que faz a ligacdo da linha do Alentejo, em Casa Branca, com a
cidade de Evora. Durante a campanha de medidas considerou-se também um troco da linha do

Alentejo entre as estacGes de Casa Branca e Vendas Novas, tendo o tro¢o uma extensdo de 60 km.

O troco de linha considerado estd representado na figura 6 e é caracterizado por zonas abertas e

ambiente rural por se tratar de uma area pouco habitada.

13



Araiolos

& 59 min

3 times per day

Figura 6 - Linha ferroviaria de Evora.

Durante a campanha de medidas foram feitas trés viagens, representadas na figura 6, percorrendo toda
a linha. Em cada viagem colocaram-se trés estagdes base de teste ao longo da linha em frequéncias

diferentes e foi medido o nivel de sinal recebido de cada uma delas em cada ponto da linha.

Viagem 1

PK 71.450 Casa Branca Medida
923.6MHz 923.6MHz invalida

Viagem 2

Torre Gadanha Escoural Evora Silos
923.6MHz 924.0MHz 923.8MHz

Viagem 3

Vendas Novas Tojal Evora Silos
923.6MHz 924.0MHz 923.8MHz

Figura 7 - Viagens de teste na linha de Evora.

Na figura 8 est4 representado o nivel de sinal medido, em trés frequéncias, ao longo da linha de Evora
na primeira viagem de teste. Pela figura podem-se observar alguns fendmenos que afetam as medidas
recolhidas. Um dos fendmenos existentes é a variacdo da poténcia medida do sinal na presenga de
sinais fortes em bandas adjacentes. Esta perturbagdo nas medidas é devida principalmente & gama
dindmica do amplificador de entrada do equipamento de medidas, associada a seletividade dos filtros

digitais utilizados no pés-processamento.
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Pela figura 8 observa-se também que existe uma saturacdo por volta dos -62dBm provocada pela
dessensibilizacdo do amplificador de entrada do aparelho de medida, devido & gama dinamica. Os
valores saturados e 0s valores abaixo do patamar de ruido sdo removidos e ndo sdo considerados

durante o estudo.

Fivel de Sinal na viagem 1

Saturagao Eon
50 “H‘H“"’ az4.0M Hz
70|~
-80 |-
sol Inter fmencm
100
e Patamar de \“

Rmdo j | '
-1z0
430 L 1
50 100 110
P [Km]

Figura 8 - Medidas obtidas na 12 viagem de teste na linha de Evora.

2.2.2 Linha de Cascais

A linha de Cascais foi a linha selecionada para a implementacdo do projeto piloto GSM-R em
Portugal sendo a primeira linha ferroviaria com cobertura mével de uma rede digital GSM-R. O
sistema é constituido por cinco estacfes base e um repetidor e tem atribuido quatro frequéncias. Cada
estacdo base é constituida por duas antenas diretivas direcionadas para cada uma das direcfes da

linha.

Figura 9 - Estacé@o base GSM-R da linha de Cascais.
A figura 9 representa a direcdo de propagagdo dos sinais f1 e f2 na linha. Cada um dos sinais est&

direcionado para lados opostos da linha sendo apenas consideradas medidas de f1 & esquerda da

estacdo base, e medidas de f2 a direita da estacdo base.

Devido a uma sobreposicao entre sinais na mesma frequéncia emitidas pelo repetidor e a estacdo base
vizinha, as medidas do repetidor ndo sdo consideradas neste trabalho por apenas existir um namero

limitado de medidas validas.
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Figura 10 - Linha ferroviaria de Cascais.
Na figura 10 esta representada a linha ferroviaria de Cascais, a linha tem uma extensao total de 26 km
e caracteriza-se por um ambiente suburbano com uma forte influéncia de agua, pois a linha encontra-

se a beira-mar em quase todo 0 seu percurso.

Estacdo Base Frequéncia
[MHZz]
SantosA (repetidor) 921.2
AlcantaraA 921.2
AlcantaraB 921.2
PedroucosA 922.0
PedroucgosB 922.0
PacoArcosA 922.8
PacoArcosB 922.8
PK16.865A 923.6
PK16.865B 921.2
S&oJodoA 922.0
S&oJodoB 922.0

Tabela 8 — Estagdes base na linha de Cascais e respetivas frequéncias.

Na tabela 8 estdo indicadas as frequéncias das cinco estacbes base e a do repetidor, cada estacdo base
tem duas antenas que operam na mesma frequéncia ou em frequéncias diferentes, no caso da estacéo
base PK16.864.

2.2.3 Linha do Algarve

Na figura 11 estéa representada um troco da linha ferroviaria do Algarve onde foram retiradas medidas
de teste. O troco de linha tem o comprimento de 60 km e é caracterizada pela presenca de agua em
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alguns pontos da linha e pela presenga de muitos obstaculos entre as esta¢bes base e 0s varios pontos

da linha.

" Santa|Barbara
delNexe;

Figura 11 - Linha ferroviaria do Algarve.

Assim como na linha de Evora, durante a campanha de medidas foram feitas varias viagens de teste
colocando estacOes bases em frequéncias diferentes ao longo da linha e medido o nivel de sinal
recebido em todos os pontos dessas mesmas estacBes base. As viagens efetuadas nesta linha estéo

representadas na figura 12.

Viagem 1 BTS1 BTS2
Faro Livramento
924.0MHz 923.8MHz
Viagem 2 BTS1
Castro Marim
924.0MHz
Viagem 3 BTS1 BTS2
Fuseta pn37s
Vi A 923.8MHz 923.6MHz
lagem BTS1 BTS2
pn346 Tavira
923.8 MHz 924.0MHz

Figura 12 - Viagens de teste na linha do Algarve.

Foram efetuadas quatro viagens de teste colocando estagdes base em sete locais distintos ao longo da
linha como se pode observar pela figura 12.

2.2.4 Resumo das Medidas

A tabela 9 indica a quantidade de estaces base e 0 nimero de medidas que foram recolhidas durante

as varias campanhas.
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Linha Numero de estacdes NuUmero total de NuUmero de amostras

base amostras validas
Evora 8 15573 5260
Cascais 5 5178 3156
Algarve 7 14285 14285

Tabela 9 - Estatisticas das medidas retiradas das tés linhas.

No &mbito de treinar uma rede neuronal no contexto deste trabalho é necessario ndo considerar
medidas saturadas ou abaixo do patamar de ruido pois ndo refletem o comportamento real do sinal
mas sim as limitagbes do equipamento de medida. Para uma estimacdo de sinal mais realista as
medidas invalidas sdo eliminadas e ndo sdo apresentadas as varias redes neuronais criadas durante

este trabalho.

2.2.5 Ferramenta de Perdicao de Sinal

Para poder estimar o nivel de sinal de uma rede GSM-R num determinado ponto de uma linha
ferroviaria é necessario considerar informacdo sobre o terreno presente entre a estacdo base e a

estacdo movel.

No ambito da cooperagdo entre a REFER-Telecom e o ISEL foi desenvolvido a aplicagdo RailWave
[12]. Esta aplicacdo tem como objetivo o planeamento de redes GSM-R através da estimagao do nivel
de sinal em linhas ferroviarias utilizando o modelo de propagacdo de Okumura-Hata. A aplicagdo
permite também, através de ficheiros de informacdo sobre o terreno, gerar 0s varios parametros

especificados pelo modelo de Okumura-Hata assim como os respetivos fatores corretivos.

Para treinar uma rede neuronal através da aprendizagem supervisionada é necessario um conjunto de
valores de entrada e os respetivos valores de saida esperados. Os varios parametros de terreno
exportados através desta aplicagdo ndo coincidem geograficamente com os valores medidos durante a
campanha de medidas e de forma a obter um valor medido e os respetivos pardmetros de terreno em
cada ponto das varias linhas, a aplicagdo faz uma interpolagcdo dos valores medidos de forma a obter

para cada ponto, um valor medido e os varios parametros de terreno.

A aplicacdo tem ainda em conta o desvanecimento rapido do sinal aplicando o modelo de Lee [13] as
medidas recolhidas de forma a obter um valor médio de sinal em todos os pontos. Os varios
parametros de terreno disponiveis e utilizados neste trabalho sdo descritos na sec¢do anterior assim

como os respetivos fatores corretivos.
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Capitulo 3
Redes Neuronalis

As redes neuronais tém vindo a ser utilizadas em vérias aplicacfes, tais como, aproximacdo de
funcles, classificacdo de vetores, processamento de dados, robdtica entre varios outros. No ambito
deste trabalho pretende-se explorar a vertente de aproximacdo de funcdes, ou seja, dado um conjunto
de parametros a entrada, obter um valor correspondente na saida em funcdo dos pardmetros de

entrada.

Para a implementacdo de uma aplicagdo deste tipo é necessario abordar alguns conceitos tedricos
sobre o seu funcionamento e perceber as vérias fases na implementacdo de uma aplicacdo em redes
neuronais. Este capitulo explica o funcionamento de uma rede neuronal comecando pelo elemento
mais béasico, um neurdnio, e em seguida explica o funcionamento de uma rede mais complexa

constituida por varios neurénios que processdo informagdo em paralelo para atingir um dado objetivo.

3.1 Introducédo as Redes Neuronais

Uma rede neuronal tenta modelar o funcionamento do cérebro humano, consistindo numa estrutura
organizada de neuronios que processam informacdo de uma forma altamente paralela e distribuida.
Assim como o cérebro humano, uma rede neuronal tem a capacidade de aprender a medida que recebe

informacao.

Uma rede neuronal é constituida por varias camadas de neurénios ligadas entre si, cada neurénio
representa um no da rede e é definido por um conjunto de liga¢Oes sinapticas, por um limiar aplicado
externamente, e por uma fungdo de ativacdo. Cada ligacdo sinaptica tem um peso associado, e para
cada ligacdo € multiplicado o valor & entrada pelo respetivo peso. A soma de todas as ligacdes
representa o nivel de atividade do neurdnio que entra na fungdo de ativagdo. Presente um vetor de
valores & entrada da rede, e atribuidos os pesos a cada ligagdo entre os valores externos e as entradas
de um neuronio, ou entre as saidas dos neurdnios precedentes e as entradas dos neurdnios seguintes é

produzido um valor na saida.

Essencialmente, numa rede neuronal existem trés fases: fase de inicializacdo, fase de treino ou
aprendizagem, e fase de teste. Durante a fase de inicializagdo sdo definidos os valores dos pesos
referentes a cada ligacdo sindptica de cada neurdnio, tipicamente estes valores sdo gerados
aleatoriamente dentro dum dado intervalo. Durante a fase de aprendizagem é apresentado a rede um
conjunto de amostras de treino, e para cada uma destas amostras a rede altera o valor dos pesos

consoante um algoritmo de aprendizagem, até que a rede convirja (ver mais adiante). Na fase de teste
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é apresentado a rede um conjunto de amostras de teste, e sdo calculados os valores de saida em funcédo

dos valores de entrada sem alterar o valor dos pesos.

Existem trés paradigmas de aprendizagem em redes neuronais, a aprendizagem supervisionada, a
aprendizagem ndo supervisionada e a aprendizagem por refor¢o. Nesta dissertacdo é explorado o
paradigma de aprendizagem supervisionada. Esta aprendizagem consiste em treinar uma rede
neuronal com um conjunto de amostras de valores de entrada e o conjunto dos respetivos valores de
saida correspondentes. Assim, ap0s a fase de aprendizagem a rede é capaz de representar os valores

de saida em funcdo do conjunto de valores de entrada.

3.2 Modelo de um neurdnio

Na figura 13 estd representado um dos modelos possiveis para um neurénio, o perceptrdo. O
perceptrdo é um algoritmo de classificagdo supervisionada que atribui a um vetor de entrada uma de

duas classes, desde que os exemplos de treino sejam linearmente separaveis.

-1
X
Valores X, f Y Valor de
de  — saida
entrada
X
Figura 13 - Modelo de um neuroénio.
n
v=—1*(§)+2xi*wi (12)
i=1
y=f) (13)

A variavel v, representado em (12), representa o nivel de atividade de um neuronio, e é calculado pelo
somatério de —1, xq,x,,...,x, multiplicado por 6,w;,w,, ... ,w,. A variavel y, representada em
(13), é o valor de saida do neurdnio, calculado através da funcédo de ativacao f, usando como valor de

entrada o resultado do somatorio obtido em (12).

As variaveis x4, x,, ... , x,, representam os varios valores de entrada e a varidvel y representa o valor
de saida. As varidveis 6, w;,w,, ... ,wy,, representam 0s pesos sindpticos do perceptrdo, sendo que
estes determinam a influéncia do valor de entrada correspondente na saida v. A variavel ® é o peso de

um fator externo que serve para ajustar o neuronio de forma a produzir um deslocamento a saida. A
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funcdo f representa a funcdo de ativacdo do neurdnio, isto é, que permite separar os resultados na

saida em duas classes.

Quando se constroem redes de perceptrdes por razbes que se prendem pela forma como a rede
aprende (ver mais adiante), esta fungdo tem de ser continua em todos os pontos. Os valores dos pesos
sdo aleatoriamente gerados na iniciacdo do neurdénio e ajustados ao longo da fase de treino em fungéo

da diferenca entre o valor esperado na saida e o valor produzido pela rede (erro).

3.3 Funcoes de Ativacéao

Em redes neuronais, a fungdo de ativacdo determina o valor de saida de um neurénio em funcdo da
sua atividade calculada através do somatério dos valores de entrada multiplicados pelos respetivos
pesos. Na figura 14 estdo representadas trés possiveis fungdes de ativacdo: a funcdo linear, funcdo

sigmoide e funcao tangente hiperbdlica.

Linear Sigmoide Tangente hiperbdlica

10 1 1
8 0.9 0.8
6 0.8 0.6
a 0.7 0.4 /
2 0.6 / 0.2 /
o 0.5 o
2 0.4 -0.2
-4 0.3 / -0.4 /
-6 0.2 -0.6
8 0.1 -0.8
%0 -5 o 5 10 6 -5 o 5 10 s o 5
a) b) c)

Figura 14 - Funcoes de ativacao.

A funcgdo de ativacdo linear representada na figura 14 a) é uma fungdo puramente linear dada por
y = kx + b, em que k é o gradiente e b é o deslocamento. Esta funcdo é pouco utilizada pois néo é

normalizavel e torna a fase de aprendizagem bastante instavel porque pode atingir valores de saida

e varia

bastante elevados. A fungdo sigmoide, representada na figura 14 b), é dada por y = e

entre os valores 0 e 1 e é maioritariamente utilizada em aprendizagem n&o supervisionada. A funcéo

tangente hiperbolica, representada na figura 14 c), é dada por y = tanh(x) = Z:i e varia entre 0s

ex
eX+

valores -1 e 1 e é maioritariamente utilizada em aprendizagem supervisionada.

3.4 Algoritmo de Aprendizagem

O processo de aprendizagem de uma rede neuronal consiste em adaptar 0s pesos sinapticos e 0s
limiares de cada neuronio, a cada iteracdo, de forma a obter um valor de saida o mais aproximado

possivel do valor esperado.
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No paradigma da aprendizagem supervisionada, que consiste em treinar uma rede neuronal com um
conjunto de exemplos de treino, a rede adapta-se de forma a conseguir aproximar-se a uma fungéo que

represente os valores de saida em funcéo dos valores de entrada.

A expressdo representada em (14) representa a funcdo de transferéncia da rede obtida através de (12)
e (13) apresentadas na seccdo 3.2 A cada iteragdo é calculado o valor de y em funcéo dos pesos e dos
valores de entrada e durante a fase de aprendizagem o valor de y obtido é comparado com o valor

esperado e € calculado o erro.

y= f(x0+x0+ X; * Wy) (14)
2

Conforme o erro obtido € necessario ajustar os valores dos pesos com o objetivo de reduzir o erro na

amostra seguinte. Nesse intuito 0s novos pesos sdo calculados através de (15).

wi(n+1) =w;(n) + n(d(n) - y(n)) * x;(n) (15)
Em que:
n: coeficiente de aprendizagem
d: valor esperado
n: numero de amostra
w: peso
i: neurénio
O nivel de ajuste dos pesos na fase de aprendizagem é determinado pelo fator de aprendizagem 5. Se
o valor de n for demasiado elevado os pesos sofrem uma elevada variagcdo o que torna a rede instavel.
Se o valor de n for demasiado pequeno o valor dos pesos variam muito pouco o que provoca uma
aprendizagem lenta precisando de um elevado nimero de iteracdes. Por estes motivos e para que uma

rede seja eficiente na sua aprendizagem é necessario encontrar um valor 6timo de .

Para uma maior eficiéncia, este fator pode ser adaptativo e variar ao longo do tempo para uma
aprendizagem mais répida, ou seja, se o erro diminuiu em relagdo a iteragdo anterior, aumenta-se o

valor de i, se o erro aumentou, diminui-se o valor de 7.

3.5 Rede Neuronal Multicamada

Nas seccdes anteriores foi descrito o funcionamento de um perceptrdo que é capaz de classificar
valores de entrada linearmente separaveis em uma de duas classes utilizando o método da
aprendizagem supervisionada. Para a utilizacdo de redes neuronais em aplicagdes mais complexas,
como aproximagdo de fungdes, é necessario considerar uma rede com varios neuronios interligados

entre si.

Uma rede neuronal multicamada consiste num conjunto de neurdnios em série em que os valores de

saida produzidos por uma camada sdo passados a camada seguinte como valores de entrada e assim
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sucessivamente até a Gltima camada. Esta designa-se camada de saida, onde sdo produzidos os valores

de saida da rede. Cada camada € constituida por varios neurdnios que processam a informacdo em

paralelo.
X %
% Y,
X, Y

Camadas escondidas Camada de saida

Figura 15 - Rede Neuronal Multicamada.

Na figura 15 esta representada uma rede neuronal constituida por trés camadas, n valores de entrada e

m valores de saida. As camadas intermédias designam-se de camadas escondidas

Apos a inicializacdo e gerados os valores dos pesos, a rede estd preparada para iniciar a
aprendizagem. Para isto é necessario um conjunto de valores de entrada e o0s respetivos valores
esperados na saida (exemplos) para a rede ser treinada. Durante a aprendizagem, a rede vai ajustando

0s pesos a medida que recebe os valores de entrada e saida, e apds varias iteragdes a rede converge.

Considera-se que a rede convergiu quando a soma dos erros quadraticos médios dos neurénios da
camada de saida esta abaixo de um patamar pré-estabelecido. O erro quadratico médio é calculado
através de (16),(17) e (18) em que, ap6s uma iteracdo, € calculado os erros de cada neurénio de saida,

sdo somados os quadrados desses erros e € feito a média obtendo o valor de mse.

&;(n) = d;(n) — y;(n) (16)
1
Em =3 ), ™ an
1 N
mse = nz:l E(n) (18)

Em que:

e;: erro do neuronio j, diferenca entre valor desejado (d;) e o valor obtido (y;).
E: soma dos erros quadraticos instantaneos dos neurénios da camada de saida.
mse: erro quadratico médio.

n: nimero de amostra.

N: namero total de amostras.
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3.6 Algoritmo de Retro Propagacao

Durante a fase de aprendizagem é necessario ajustar os valores dos pesos em cada iteragdo. Numa
rede multicamada apenas se conhece os erros dos neurénios da camada de saida. Torna-se portanto
necessario propagar o erro as restantes camadas de forma a poderem ser ajustados todos os pesos da

rede.

OE(n)
ow

w(n+1) w(n)

Figura 16 - Método do gradiente descendente.
A figura 16 ilustra a variagdo da soma dos erros quadraticos instantaneos dos neurénios da camada de

saida em funcdo da variagdo dos seus pesos. Na fase de aprendizagem pretende-se obter 0s pesos que

minimizem este erro, ou seja, pretende-se obter o minimo desta fungdo quadratica.

O algoritmo de retro propagacédo utiliza o gradiente local dos neuroénios, representado em (19) para

calcular o ajustamento dos pesos em cada iteracdo de forma a aproximar-se do ponto 6timo.

M) = —n o) (19)
w;i(n) = —
i 1wy (m)
Em que:
i: neurdnio anterior
j: neurénio
Através da regra de Chain deduz-se que,
0E(n) 0E(n) de;(n) dy;(n) dvj(n)
= =—e;(n)f' (vi(n))y;(n 20
dw;;(n)  dej(n) dy;(n) dvj(n) dw;;(n) i (Wf ( i€ ))yl( ) (20)
Seja d;(n) o gradiente local do neurdnio j,
B 0E(n) dej(n) dy;(n) 3 ,
0;(n) = - dej(n) dy;(n) 0v;(n) ¢ (nf (vj (n)) 0
Sendo que,
Aw;j(n) = n x 9;(n) * y;(n) (22)
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oi(m) =f' (vj (n)) * e;(n) se j for um neurénio da camada de saida )
di(n) = f' (vj (n)) * Yk Ok (n) wyy se j for um neurénio da camada escondida

Em que:
k = neurdnios da camada seguinte
f € uma funcdo continua em todos os pontos

Por (22) e (23) é calculado o gradiente local de cada neurénio e o ajustamento dos pesos para a

préxima iteracdo propagando o erro da camada de saida até a primeira camada.

L Fy

)—H 7]

Figura 17 - Algoritmo de Retro Propagacao.

A figura 17 ilustra graficamente o calculo do gradiente local, de cada neurénio, usando o algoritmo de
retro propagacgdo. Para cada conjunto de valores de entrada, a rede calcula os valores de saida, o erro e
o gradiente local dos neurdnios desde a camada de saida até a primeira camada. De seguida, calcula os
novos valores dos pesos e 0 novo valor do coeficiente de aprendizagem e passa & amostra seguinte.

Este processo é repetido até que o erro quadratico médio seja inferior ao valor definido inicialmente.

3.6.1 Algoritmo de Retro Propagacao de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de Retro Propagacgéo de Levenberg-Marquardt foi desenvolvido para otimizar o processo
de aprendizagem de uma rede neuronal [14][15]. O algoritmo baseia-se no método do gradiente
descendente e no método de Quasi-Newton usado para determinar zeros, maximos ou minimos de

funces [16].
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Este algoritmo é o método de aprendizagem recomendado para treinar redes neuronais
supervisionadas e € o algoritmo de aprendizagem mais rapido pois ndo precisa de calcular a matriz

Hessiana que contém as derivadas parciais. A matriz Hessiana pode ser aproximada por (24).

H=]Y (24)
Em que J é a matriz jacobiana que contem as derivadas de primeira ordem da matriz dos erros em

relacdo aos pesos. O gradiente pode ser aproximado por (25).

g=]Jte (25)
Assim 0s novos valores dos pesos sao calculados pela expressao representada em (26).

Wi =wo = [T]+p 117 Te (26)
Sendo que p é o coeficiente de aprendizagem que controla a variagéo dos pesos.

3.7 Aprendizagem Competitiva

Uma rede neuronal competitiva é constituida por apenas uma camada, designada por camada
competitiva, e baseia-se numa competicdo entre todos 0s neurénios em que apenas um se mantem
ativo em cada instante. Numa rede deste tipo todos os neurdnios tém uma estrutura semelhante a

excec¢do dos seus pesos sindpticos inicializados aleatoriamente.

A cada iteracdo, cada neurdnio compara a distancia euclidiana entre os valores de entrada e os valores
dos pesos, 0 neurdnio que com a menor distancia, ou seja, com a maior semelhanga entre o vetor dos
pesos e 0 vetor de entrada, ganha a competicao e é ativado. O resultado € propagado para os restantes

neurdnios inibindo-os de serem ativados.

Esta aprendizagem caracteriza-se por ser uma aprendizagem ndo supervisionada e destina-se a
classificar um conjunto de vetores em diferentes classes, cada neurdnio representa uma classe e
quando é ativado significa que o vetor presente a entrada nessa iteragdo € pertencente a classes que

esse neuronio representa.

Durante a fase de aprendizagem, a cada iteracdo, o neurdnio que € ativado por um determinado vetor
de entrada ajusta os seus pesos de forma a reduzir ainda mais a distancia euclidiana entre o vetor dos

pesos e o vetor de entrada. A variagao dos pesos é calculada através de (27).

Awi: = U(xi - Wij) sej for ativado o
Y 0 se j ndo for ativado

Em que:

j: neurdnio

i: valor de entrada

A soma de todos 0s pesos sindpticos de cada neurénio é constante ao longo do processo de

aprendizagem.
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Figura 18 - Rede Neuronal Competitiva

Na figura 18 esta representada uma rede competitiva, cada neurdnio € ligado a todos os valores de
entrada e € ligado a todos os outros neurénios de forma a quando varios neurdnios sdo ativados,

apenas o0 que tem a menor distancia euclidiana, entre o vetor dos pesos e 0 vetor de entrada, se

X X
XXX

X

mantem ativo.

N

Figura 19 - Exemplo de classificagéo

A figura 19 representa um exemplo de classifica¢do através de uma rede competitiva com um vetor de
entrada de duas dimensBes com trés neurdnios. A rede agrupa os vetores de entrada em clusters como

se pode observar na figura.
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Capitulo 4
Implementacao

Este trabalho tem como objetivo propor algoritmos, baseados em redes neuronais, para propor uma
alternativa a estimacdo de cobertura radio nos sistemas de comunicagdes moveis em ambiente
ferroviario. Com esse objetivo foram criadas varias redes neuronais, seguindo abordagens diferentes,

e comparadas entre si para se obter uma solucdo 6tima na estimacao de sinal.

No capitulo 2 foram apresentadas trés linhas ferroviarias, localizadas em regides distintas, disponiveis
para casos de estudo neste trabalho. Pretende-se, treinando uma rede neuronal para cada uma das
linhas, obter uma solugdo Gtima que minimize o erro na estimagéao de sinal em cada um dos diferentes
cendrios. Posteriormente pretende-se treinar uma rede neuronal generalizada para os trés casos de

estudo para estimar a cobertura de sinal em qualquer um dos cenérios apresentados.

Este capitulo descreve os varios passos do dimensionamento das varias redes, assim como o pré e pos

processamento efetuado e a parametrizacdo considerada.

4.1 Consideracdes prévias

No paradigma da aprendizagem supervisionada o conjunto de dados é divido em trés grupos, 0
conjunto de amostras de treino, o conjunto de amostras de validagdo e o conjunto de amostras de teste.
Com base em valores tipicos, na tabela 10 estd definida a divisdo das amostras consideradas durante
este trabalho. Cada amostra representa um ponto de uma dada linha ferroviaria e é constituida pelos
varios parametros de terreno, descritos no capitulo 2, e pelo respetivo valor medido durante a

campanha de medidas efetuada pela REFER-Telecom.

Conjunto de Percentagem de
amostras amostras
Treino 60%
Validacéo 20%
Teste 20%

Tabela 10 - Divisao de amostras.

4.1.1 Conjunto de Amostras de Treino

O conjunto de amostras de treino define-se por ser o conjunto de valores de entrada e seus respetivos

valores esperados de saida apresentados a rede durante a fase de aprendizagem, em que, com base na
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diferenca entre o valor obtido e o valor esperado, sdo alterados os valores dos pesos das varias

ligacGes sindpticas da rede para minimizar o erro na iteracdo seguinte.

Em redes neuronais uma época define-se pelo conjunto total de amostras de treino apresentadas a

rede, durante a fase de aprendizagem, numa dada iteracao.

4.1.2 Conjunto de Amostras de Validacéao

O conjunto de amostras de validacdo é utilizado durante a fase de treino para validar a alteracdo aos
pesos a cada época. Apos cada época é apresentado a rede o conjunto de amostras de validagdo, sem
alterar o valor dos pesos, e com base na diferenca entre o valor obtido e o valor esperado é verificado
se 0 erro diminuiu em relagdo a época anterior sobre esse conjunto de amostras. Este conjunto de
amostras serve para evitar que a rede fique demasiado especifica para 0 conjunto de amostras de
treino.

4.1.3 Conjunto de Amostras de Teste

O conjunto de amostras de teste ndo é apresentado a rede durante a fase de aprendizagem. Apoés a rede
ser treinada, e definidos os valores 6timos dos pesos, é testada a rede com o conjunto de amostras de
teste e verificado o erro. O erro obtido neste conjunto de amostras é o considerado como medida de
desempenho da rede e utilizado como referéncia de comparacao por nédo ter sido utilizado na fase de

aprendizagem.

4.2 Parametros de Entrada

Os valores de entrada considerados neste trabalho, apresentados na tabela 11, sdo os parametros de

terreno definidos pelo modelo descrito no capitulo 2.

Parametro Descricéo
d Distancia
hpe Altura efetiva
2 Obstaculo principal
v, Primeiro obstaculo
V3 Ultimo obstaculo
d, Distancia percorrida em vegetacao

Récio de distancia percorrida em agua
Ah Ondulacéo do terreno

Ah,, Posi¢éo na ondulacdo do terreno

Tabela 11 - Parametros de entrada.
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4.3 Processamento adicional

Na tabela 11 estdo representados os varios parametros de entrada considerados para o treino das varias
redes. Os varios pardmetros tém métricas diferentes sendo que o dominio de valores possiveis de cada
parametro € diferente. Dado que uma rede neuronal inicialize os seus pesos aleatoriamente é
necessario que todos os valores de entrada estejam definidos dentro do mesmo intervalo. Para isso é

necessario efetuar um pré e pos processamento como ilustrado na figura 20.

Valores de Pré Pos Valor de
Entrada processamento Rede Neuronal processamento H Saida

Figura 20 - Processamento adicional.

4.3.1 Normalizacéo

Para que todos os valores de entrada estejam dentro do mesmo intervalo é necessario normalizar os
pardmetros de entrada e os valores de saida. A normalizag&o é obtida através de (28).
(X - Xmin)(b - a)
Xnormalizado = @ + (28)

Xmax - Xmin

Em que:
a: limite inferior.
b: limite superior.

Durante o pré processamento 0s Varios parametros sdo normalizados utilizando a expresséo
representada em (28) e no pds processamento, o valor a saida da rede sofre a operacdo inversa que

pode ser calculada trocando o valor de X,,;, pelo valor de a e o valor de X, pelo valor de b.

4.4 Funcao de Ativacao

A funcdo de ativacdo utilizada para os varios neurénios das diferentes redes treinadas é a da tangente

hiperbdlica, representada na figura 21, por se tratar de uma aprendizagem supervisionada.

Tangente hiperbélica

o

Figura 21 - Funcéo de ativagéo.
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A tangente hiperbdlica é uma funcéo continua em todos os pontos com duas assimptotas no eixo das
ordenadas. No dmbito do treino de uma rede neuronal, para uma maior eficiéncia no tempo de treino,
os valores de saida sdo normalizados entre o intervalo -0.98 e 0.98 porque a tangente hiperbdlica s6
atinge o seu valor maximo no infinito e assim as amostras de treino com o valor esperado muito

proximo do valor médximo nunca chegam a atingir o valor desejado.

4.5 Algoritmo de Aprendizagem

O algoritmo de aprendizagem utilizado na fase de treino das vérias redes foi o algoritmo de retro
propagacdo de Levenberg-Marquardt pois revelou ser o mais eficiente e preciso em redes neuronais

com aprendizagem supervisionada.

4.5.1 Parametrizacao do algoritmo de aprendizagem

O coeficiente de aprendizagem do algoritmo de retro propagacao de Levenberg-Marquardt, designado
por u, define a variacdo dos pesos durante a fase de aprendizagem. Na tabela 12 esta indicada a
parametrizacdo de x considerada para as varias redes. Foram testados varios valores de incremento e
decremento e verificou-se que para a aplicacdo de redes neuronais na estimacao de sinal radio, devido
a sua elevada complexidade, um valor reduzido de x produz uma maior consisténcia na fase de treino,

ou seja, treinando a mesma rede varias vezes produz aproximadamente 0 mesmo erro.

u inicial 10
Incremento de u 1.1
Decremento de u 0.9

4 maximo le+10

Tabela 12 - Parametrizacdo do coeficiente de aprendizagem.

4.6 Critérios de Paragem

A fase de aprendizagem de uma rede neuronal termina quando, ap6s vérias épocas, a rede converge.
Por norma, considera-se que uma rede neuronal convergiu quando atinge um determinado valor de
erro pré estabelecido. Para obter uma maior eficiéncia, e minimizar o tempo de treino, existem outros
critérios considerados na convergéncia da rede. As seguintes subseccfes descrevem 0s varios critérios

de paragem considerados em que basta um se aplicar para a fase de aprendizagem ser terminada.
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4.6.1 Nimero Maximo de Epocas

Determinou-se que com o conjunto de dados disponiveis neste trabalho, a partir de 250 épocas nao
existe nenhum ganho significativo no erro obtido e por isso esse valor é considerado no critério de
paragem, ou seja, ao fim de 250 épocas a fase de aprendizagem é terminada. Na figura 22 esta
representada a evolugdo do erro quadratico médio durante duas fases de treino realizadas neste

trabalho. Observa-se que as redes convergiram dentro do nimero de épocas estipulado.

Best Validation Performance is 0.0034012 at epoch 160 Best Validation Performance is 0.0053098 at epoch 98

Train

Train
Validation
Test

Validation
Test

Mean Squared Error {mse)
Mean Squared Error {mse)

107 . . . . . . . 107k . . . . L L .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
166 Epochs 104 Epochs

Figura 22 - Evoluc&o do erro durante a fase de treino.

4.6.2 Numero Méaximo de Validacdes Falhadas

Um dos problemas em redes neuronais é a perda do poder de generalizacdo, ou seja, a rede adapta-se
demasiado ao conjunto de amostras de treino que resulta num aumento exponencial do erro nas
amostras de teste. Para evitar este fendmeno existe um conjunto de amostras de validacdo em que é
verificado o erro sobre este conjunto apos cada época e se o0 erro aumentou em relagdo a época

anterior, considera-se que houve uma validagédo falhada.

Quando uma validacdo falha, ou seja, 0 erro quadratico médio no conjunto de validacdo aumenta, sao
consideradas ainda 6 épocas. Se nessas 6 épocas o erro voltar a diminuir, entdo o treino continua, se
nas 6 épocas seguintes o erro for superior a ultima validacdo positiva entdo as 6 épocas ndo sao
consideradas e sdo repostos os valores dos pesos da ultima época valida. O nimero de épocas

considerado para a falha de validagdes € baseado em valores tipicos utilizados em redes neuronais.

4.6.3 Gradiente Minimo

Quando o gradiente tem um valor muito baixo significa que estamos muito perto do valor étimo do
erro quadratico médio, ou seja do minimo da funcéo de erro, e o ganho obtido em relacdo ao gradiente

nulo é desprezavel. O valor do gradiente minimo considerado é de 1~7 sendo um valor tipico.
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4.6.4 Coeficiente de Aprendizagem Maximo

Quando o coeficiente de aprendizagem atinge um valor suficientemente elevado, a variacdo dos pesos
é muito pequena e ndo existe nenhum ganho significativo. Este critério esta bastante relacionado com
0 gradiente minimo pois quando o valor do erro quadratico médio atinge valores muito perto do
minimo, o coeficiente de aprendizagem tende para infinito e o gradiente tende para zero. O valor

considerado para 0 maximo do coeficiente de aprendizagem é de 11° sendo um valor tipico.

4.7 Numero de Neuronios

Para uma rede neuronal se aproximar a uma fungdo complexa como a da atenuagdo de sinal radio é
necessario treinar uma rede suficientemente grande para que consiga adaptar a funcdo pretendida.
Uma rede com um numero de neurdnios for demasiado elevado perde eficiéncia na fase de

aprendizagem pois demora mais tempo para convergir.

Para determinar o nimero 6timo de neurdnios necessarios foi criada uma rede multicamada com
guatro neurdnios e treinou-se a rede para cada uma das linhas ferroviarias estudadas neste trabalho,
para cada uma das linhas foi se aumentando o numero de neurdnios para verificar o erro quadratico

meédio em fungdo do nimero de neurénios da rede.

Na figura 23 esta representada a primeira rede treinada para cada uma das linhas, para determinar o
namero 6timo de neurdnios treinou-se a rede varias vezes aumentando o nimero de neurénios e

camadas sendo que foi considerado um maximo de quatro camadas.

Camada 1 (entrada) Camada 2 (saida)

Figura 23 - Rede Neuronal Multicamada.
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Na figura 24 esta representado o erro obtido em funcdo do nimero de neuroénios, observa-se que o
erro € minimo nos trés casos entre 40 a 60 neurdnios. Devido ao facto do treino de uma rede neuronal
depender de variaveis geradas aleatoriamente é necessario considerar uma margem no ndmero de
neuronios a considerar para posteriormente se ajustar o nimero de neurdnios das varias redes até se

obter uma solucéo o6tima.

7.5
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Figura 24 - RMSE vs NUmero de neurénios.

4.8 Analise de Parametros

Em redes neuronais, os valores de entrada mais relevantes sdo ligados a mais neurénios de entrada.
Para determinar a influéncia de cada parametro treinou-se uma rede neuronal com apenas a distancia,
sendo 0 parametro mais determinante no decaimento de qualquer sinal radio, e posteriormente
adicionou-se outro parametro e verificou-se 0 ganho que esse parametro adiciona na estimacéo de
sinal. Este processo foi repetido para todos 0s parametros e para as trés linhas ferroviarias, e 0s varios

ganhos obtidos sdo comparados entre si.

A rede treinada, representada na figura 25, é composta por duas camadas, uma camada de entrada
com dez neurdnios e uma camada de saida com apenas um. O parametro da distancia é ligado a todos

0s neuronios de entrada e os pardmetros adicionais sdo ligados a trés.
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Distancia

Parametro

Figura 25 - Rede neuronal para analise de parametros.

Com base nos varios ganhos obtidos de cada parametro pretende-se criar quatro classes de parametros
para cada uma das linhas ferroviarias em que a classe 1 representa os parametros mais influentes e a

classe 4 os menos influentes.

4.9 Redes Neuronais Otimizadas para cada Linha

Na seccdo anterior dividiu-se 0s varios parametros em quatro classes para cada uma das linhas
ferroviarias. Devido ao facto das linhas apresentarem ambientes de propagacgéo diferentes é esperado
que a classificacdo para cada uma delas seja diferente e por isso serdo criadas trés redes neuronais
com classificagOes diferentes. A classificacdo de cada linha foi escolhida com base nos ganhos de
cada pardmetro obtidos na experiéncia anterior, ou seja, 0s pardmetros com 0 maior ganho na
estimagdo de sinal sdo considerados mais relevantes e sdo ligados a mais neuronios da camada de

entrada.

Na figura 26 esta representada a camada de entrada das trés redes treinadas para cada uma das linhas,
a distribuicdo das classes é feita conforme esta representado na figura, em que aos parametros da
classe um séo ligados a todos, e ao longo dos neurdnios sdo inseridas as restantes classes por ordem

de importancia.

36



Classes 1 e 2

Camadas 2,3 ..N — Y

Classes 1,2¢e 3

Classes 1,2,3e 4

Camada 1 (entrada)

Figura 26 - Rede neuronal com classes.

4.10 Aproximacao a funcao de Okumura-Hata

Durante o estudo das redes neuronais notou-se que existem semelhangas entre a funcdo de Okumura-
Hata e a funcdo de saida de um perceptrdo, sendo composta por uma soma de multiplicacdes. Nesta
fase pretende-se seguir uma abordagem diferente que consiste em, através de um perceptréo,
determinar os pardmetros de calibragdo 6timos do modelo de Okumura-Hata para comparagdo com

resultados obtidos por outros meios.

Nesta experiéncia considera-se como valores de entrada, os fatores do modelo. Para isto € necessario
pré calcular os varios fatores antes de serem apresentadas ao perceptrdo. Apés o calculo dos varios

fatores é necessario normaliza-los para que estes variem entre 0 mesmo intervalo de valores.

Na figura 27 esta representado um perceptrdo com dezassete valores de entrada. A funcdo de ativacao
considerada € a funcdo linear em que o nivel de atividade do perceptrao é passado diretamente para a
saida. A funcéo de saida do perceptrdo é dada pela expresséo descrita em (29).

Y =1%wy + x,wy + X3W3 + X4Wy + XsWs + XgWeX7W; + XgWg + XgWg + X1gW1g +

(29)
X11W11 + X12W12 + X13Wq3 T X14W14 + X15W15 + X16W16 T X17W17
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Figura 27 — Perceptréo.
A expressao representada em (29) descreve a funcédo de saida do neurénio representado na figura 27.
As varidveis xq,x,,..,x1; representam os valores de entrada do modelo pré calculados e
normalizados, e 0S pesos wi,w,,...,w; - representam os parametros de calibracdo do modelo
normalizados. A parte constante, representada em (30), da expressao € representada pelo peso w,, que

se vai aproximar a esse valor & medida que a rede é treinada.

Lp(constante) = al + a2 = 1og(fiuuz)) — a(hm) (30)
O fator corretivo K,.; , representado em (31), é calculado em fungdo da distancia da estagdo base a

estacdo maovel e por isso é considerado pela rede no peso ws.

Kacl(d)[dB] =01 * log(d[km]) tc (31)
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4.11 Classificacdo de Ambientes

Durante este trabalho verificou-se que uma rede neuronal apenas consegue estimar 0 comportamento
da funcdo de atenuacdo de sinal em ambientes semelhantes aqueles que foi treinado. Pretende-se criar
uma rede neuronal capaz de determinar o tipo de ambiente de uma determinada amostra, com base na
parametrizacdo de terreno para reencaminhar essa amostra para uma rede neuronal treinada
previamente para esse tipo de ambiente. Com esse objetivo treinou-se uma rede competitiva para
dividir as varias amostras em diferentes tipos de ambiente utilizando como valores de entrada da rede

0s parametros que caracterizam o terreno entre a estagdo base e a estacdo movel.

Parametros considerados Tipo de terreno
Vi Terreno com obstaculos
A4, Terreno montanhoso
p Terreno com presenca de agua
d, Terreno com vegetagéo

Tabela 13 - Classificacéo de ambiente.

Na tabela 13 estdo representados os tipos de ambiente considerados na classificagdo de ambientes. O
conjunto de amostras consideradas para a fase de treino € dividido igualmente em dois, em que
metade é utilizado para a classificacdo, e as restantes utilizadas para o treino das varias redes treinadas

posteriormente.

Para o treino a rede competitiva sdo considerados 40% do total de amostras sendo que estas amostras
sdo divididos em cinco conjuntos, amostras com obstaculos, amostras com forte ondulacéo do terreno,
amostras com presenca de 4gua, amostras com vegetacdo e amostras sem obstaculos, ondulagdo, dgua
ou vegetacdo. Os conjuntos de amostras menores sdo replicados para que o nimero de amostras de

cada conjunto seja 0 mesmo.

No dimensionamento da rede considerou-se um total de quatro neurdnios na camada competitiva o
que significa que a rede vai produzir no maximo quatro classes distintas caracterizadas pelos

pardmetros descritos na tabela 13.

4.12Redes Neuronais com Classificacao de

Ambientes

Na seccdo anterior treinou-se uma rede neuronal utilizando a aprendizagem competitiva com o
objetivo definir classes de amostras consoante o tipo de ambiente. A rede competitiva foi treinada

com 40% do total das amostras.
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Nesta fase classificou-se outras 40% de amostras com a rede competitiva e treinou-se quatro redes
neuronais para cada um dos tipos de ambientes. Para testar o desempenho da aplicacdo testou-se as
redes usando as restantes 20% de amostras ndo utilizadas para treino de nenhuma das redes.

Treinar Rede
Neuronal
Competitiva

R
v Nenhumadas
anteriores —) .
Classel Treinar rede 1
Todas Treinar rede 2
as
amostras ifi

Classificar Classe3 Treinar rede 3
Classe4 Treinar rede 4

N~

Testar rede 1

L
Testar rede 2 P

Classificar RMSE\ESD\ME
Testar rede 3

Testar rede 4

Figura 28 - Aplicacdo baseada em redes neuronais.

Na figura 28 esta representado o diagrama da fase de treino e da fase de teste das varias redes
envolvidas. As amostras sdo divididas em 40% para treino da rede competitiva, 40% para treino das
vérias redes neuronais, sendo que dessas 40%, 24% sdo para treino e 16% sdo para validacdo. As

restantes 20% né&o utilizadas na fase de treino sdo usadas para testar o desempenho geral do sistema.

Posteriormente serdo testadas as amostras de cada linha para verificar o erro de estimagdo em cada
uma das linhas ferroviarias e os resultados serdo comparados com os resultados obtidos em estudos
anteriores. As vérias redes serdo dimensionadas com base na classificacdo feita previamente pela rede

competitiva classificadora e no estudo feito nos capitulos anteriores.
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Rede Neuronal

B

Rede Neuronal
Rede Competitiva
—— P 3]

Amostras —— — Lp

Rede Neuronal

g

Rede Neuronal

Figura 29 - Diagrama de blocos.

Na figura 29 esta representado o diagrama de blocos da aplicacdo desenvolvida, estando as redes
treinadas, uma amostra entra na rede competitiva, é classificada com base nos pardmetros que
caracterizam o tipo de terreno entre a estacao base e estacdo madvel, e entra na respetiva rede neuronal

treinada previamente para 0 mesmo tipo de ambiente.

Classes 1 e 2

Classes 1,2e 3

Classes 1,2,3e 4

Figura 30 - Rede neuronal ap6s classificacado
Na figura 30 esta representada a arquitetura das redes neuronais utilizadas ap6s a rede competitiva. As
classes dos valores de entrada foram obtidos, através da analise descrita na seccdo 4.8, para cada um
dos quatro ambientes. Os 40% de amostras selecionadas para treino das redes neuronais s&o
classificadas pela rede competitiva, dividindo as amostras em quatro conjuntos, em que cada conjunto

é utilizado para treinar cada uma das redes.
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Posteriormente, para testar o desempenho do sistema, sdo utilizadas as restantes 20% de amostras nao
utilizadas em nenhuma fase de aprendizagem, e calculado o erro de cada uma das redes assim como o
erro geral do total das 20% de amostras. Por fim sdo apresentadas ao sistema as amostras das trés
linhas ferroviarias individualmente para verificar o desempenho do sistema para cada uma das linhas.

Os resultados obtidos serdo comparados com os resultados obtidos em [17].
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Capitulo 5
Analise de Resultados

Durante esta dissertagdo foram implementadas varias redes neuronais, seguindo diferentes
abordagens, com o objetivo de encontrar alternativas, aos métodos tradicionais, a estimacdo de
cobertura radio em sistemas GSM-R. Esta dissertacdo propde uma alternativa que se abstrai do
modelo de propagacdo e utiliza algoritmos de aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada
baseados em perceptrdes para chegar a uma funcgdo de atenuacao para 0s varios casos de estudo assim

como uma solucéo generalizada.

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nas diferentes abordagens seguidas durante todo este
trabalho. Compara-0s entre si, € compara-0s com os resultados obtidos através do modelo de
Okumura-Hata.

5.1 Estatistica do Erro

Para comparar o desempenho das varias redes é necessario definir uma métrica que se aplica aos
varios métodos utilizados em estimacdo de cobertura radio. O desempenho dos varios métodos é
definido pela raiz do erro quadratico médio (RMSE), calculada através de (34), pelo desvio padrdo

estimado (ESD), calculado através de (35), e pelo erro médio (ME), calculado através de (33).

Neste trabalho, no célculo de desempenho das varias redes, apenas sdo consideradas 20% das
amostras, selecionadas aleatoriamente do conjunto total de amostras e ndo utilizadas durante a fase de

treino, para garantir uma boa avaliagdo das redes treinadas.

N
1
ME = N2|Pmedid0i - Pestimad0i| (33)
i=1
N
1 2 34
RMSE = N Z|Pmedidoi - estimad0i| ( )
i=1
N
1 2 35
ESD = NZ(lmedidOi - estimadoil - ME) (35)
i=1
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5.2 Analise de parametros

No dimensionamento de uma rede neuronal é necessario definir quais os par@metros mais relevantes

no célculo do resultado a saida para que os parametros mais relevantes sejam ligados a mais neurénios

da camada de entrada da rede. Com este objetivo treinou-se e testou-se a rede descrita na sec¢éo 4.8

para cada parametro e para cada linha. Na tabela 14 estdo representados 0s ganhos por pardmetro de

cada uma das linhas. Com base nestes resultados foram criadas quatro classes de parametros de

entrada ordenados pela sua relevancia em que os parametros com o maior ganho sdo considerados

mais relevantes.

Parametro Evora Cascais Algarve

Altura efetiva (hp,) 1.28 dB 2.63dB 1.46 dB

Obstaculo principal (v4) 0.88 dB 1.95dB 2.35dB
Obstaculo de 22 ordem (v,) 0.65dB 0.8dB 0.7dB

Obstaculo de 22 ordem (v3) 0.64 dB 0.8dB 0.72dB

Vegetacao (d,) 1.6dB 0.15dB 0.39dB

Agua (B) 0.15dB 216dB  0.55dB

Ondulacéo (4h) 1.01dB 0.92 dB 1.67 dB

Posicdo na ondulagéo (4h,,) 0.58 dB 2.59 dB 1.16 dB

Tabela 14 - Resultado da analise de parametros.

Na figura 31 esta representado graficamente o ganho de cada parametro para cada um dos cenarios

considerados. Através dos resultados apresentados no grafico € possivel determinar os parametros

mais relevantes em cada um dos cenarios. Com base nesta informagdo, 0s varios parametros sao

divididos em quatro classes consoante a sua relevancia.
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Figura 31 - Ganho por parametro.
Na tabela 15 estdo definidas as varias classes de parametros de entrada, com base nesta classificacdo

foram treinadas trés redes neuronais, uma para cada linha, em que os parametros mais relevantes

entram em mais neuronios de entrada.

Classe Evora Cascais Algarve
1 d d d
2 dy, hpe, AR hpe, Ahy B, v1 vy, Ah, hye, Al
3 Vq , Vg, U3, ARy, Ah, vy, V3, vy, U3, S
4 B dy dy

Tabela 15 - Definigdo das classes de parametros.

Pela tabela 15 nota-se que existem diferencas na relevancia dos varios parametros nos trés cenarios
considerados. A linha de Evora, por se tratar de uma zona rural, tem como pardmetros de maior
relevancia a caracterizacdo da vegetacdo, da ondulacdo do terreno e a altura efetiva. A linha de
Cascais, por se tratar de uma zona suburbana com a presenca de superficies aquaticas em quase toda a
linha, tem como parametros de maior relevancia a caracterizagdo da presenca de agua e dos
obstaculos presentes entre a estacdo base e o0s varios pontos medidos. Devido ao facto da linha
apresentar zonas com maior altitude é também considerada a altura efetiva e a posicdo na ondulacao
do terreno. A linha do Algarve apresenta uma forte relevancia da ondulacdo do terreno sendo
considerados mais relevantes os parametros da ondulacdo do terreno e a altura efetiva. Por se tratar de
uma zona suburbana com bastantes obstaculos, é também considerado como pardmetro de maior

relevancia a caracterizacdo dos obstaculos presentes entre as estacdes base e os pontos medidos.
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5.3 Redes Otimizadas para cada Cenario

Numa primeira fase pretendeu-se estudar cada cendrio individualmente e com o objetivo de minimizar
a0 maximo o erro na estimacdo de sinal em cada uma das linhas ferroviarias. Na figura 32 esta

representada a rede treinada para ca um dos cenarios.

Os resultados obtidos por uma rede neuronal ndo sdo deterministicos pois na sua inicializacdo os
pesos sdo gerados aleatoriamente assim como 0 conjunto das amostras € selecionado aleatoriamente
do conjunto total de amostras e por este motivo as redes foram treinadas vérias vezes. Verificada a
consisténcia das varias fases de treino optou-se por utilizar redes que, apesar de ndo convergirem para

a mesma solucéo, convergem para uma solugdo em que erro varia 0 menos possivel em cada treino.

Foram experimentadas varias arquiteturas de rede diferentes analisando a consisténcia e o erro obtido

e a chegou-se a solucdo proposta na figura 32.

A rede consiste de 41 neurdnios de entrada, em que, a classe 1 entra nos 41, a classe 2 entra em 16, a
classe 3 em 6 e a classe 4 em apenas 1. A rede tem 2 camadas intermédias, tendo a primeira 7

neuronios e a segunda 3. A camada de saida consiste de apenas 1.

Classes1e 2

Classes 1,2 e 3

Classes 1,2,3e4

Figura 32 - Rede neuronal otimizada para cada cenario.

As seguintes seccdes descrevem os resultados produzidos pela rede representada na figura 32 em cada

um dos cenarios.
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5.3.1 Linha de Evora

O primeiro cenario considerado para treinar a rede é a linha de Evora. Caracteriza-se por um ambiente
rural com espagos abertos em que o sinal radio se comporta de forma bastante monétona em relagéo

aos restantes cenarios. Na tabela 16 estdo representadas as estatisticas da fase de aprendizagem neste

cenario.
Numero de Epocas 196
Tempo de treino 0:03:09
Erro quadréatico médio (amostras de

validacio) 00013

Gradiente 0.00128

Coeficiente de aprendizagem 1.26e-06

Validagdes Falhadas 6

Tabela 16 - Estatisticas de treino na linha de Evora.

Pela tabela 17 nota-se que a fase de aprendizagem terminou pelo nimero maximo de validagoes
falhadas, a rede atingiu um erro quadratico médio de 0.00113 o que significa que a rede convergiu

corretamente.
Rede Modelo de Okumura-
Neuronal Hata Otimizado
RMSE 3.1077 dB 6.04 dB
ESD 2.4917 dB 451 dB
ME 2.2823 dB 4.02 dB

Tabela 17 — Erro obtido na Linha de Cascais.

Pela tabela 17 nota-se que existe uma diminui¢do de aproximadamente 3 dB no RMSE obtido através
da rede neuronal. Conclui-se que a rede em causa apresenta uma boa solucdo na estimacdo de sinal na

linha de Evora.
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Figura 33 — Best Server, linha de Evora

Na figura 33 esté representado a segunda viagem de testes da linha de Evora. Pela figura nota-se que

existe uma melhoria na estimacéao de sinal, especialmente entre o ponto quilométrico 70 e 75. Apesar

do modelo de Okumura-Hata Otimizado produzir uma estimagdo muito proxima do valor real, é

possivel visualmente notar que a rede neuronal produz uma estimacgao mais precisa.

5.3.2 Linha de Cascais

O segundo cenério considerado foi a linha de Cascais. A linha caracteriza-se pela presenca de 4gua ao

longo de quase toda a linha e por um ambiente suburbano. Esta linha diferencia-se das restantes por ja
ter o sistema GSM-R instalado e operacional.

Numero de Epocas 102
Tempo de treino 0:00:24
Erro quadréatico médio (amostras de
0.00269
validacgéo)
Gradiente 0.000902
Coeficiente de aprendizagem 2.15e-4
Validagoes Falhadas 6

Tabela 18 - Estatisticas de treino na linha de Cascais.

Na tabela 18 estdo indicadas as estatisticas resultantes da fase de aprendizagem da rede treinada para a

linha de Cascais. Nota-se que o tempo de treino foi mais reduzido em comparacdo com a linha de

Evora devido ao facto do sistema ja se encontrar em funcionamento, e por isso existem um menor

nlimero de amostras pois apenas é feita uma viagem de teste.
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Rede

Neuronal

Modelo de Okumura-

Hata Otimizado

RMSE 5.6180 dB
ESD 4.7685 dB
ME 3.6443 dB

10.61 dB
6.8 dB
8.14 dB

Tabela 19 — Erro obtido na linha de Cascais.

Na tabela 19 esté representado o erro obtido na estimacao de sinal na linha de Cascais. Notou-se que

apesar do erro ser mais elevado que na linha de Evora, existe um ganho bastante elevado em relagéo a

estimacdo obtida pelo modelo de Okumura-Hata Otimizado.
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Figura 34 - Best Server, linha de Cascais.

Na figura 34 esta representado o nivel de sinal estimado e medido na linha de Cascais. Nesta linha o

sistema de comunicacbes moveis GSM-R ja se encontra em funcionamento e na figura esta

representado o nivel de sinal das cinco estacdes base da linha. Apesar de existir um aumento do erro

em relaco a linha de Evora, visualmente, o valor estimado pela rede neuronal é bastante aproximado

do valor real. Entre o ponto quilométrico 18 e 20 nota-se que existe uma discrepancia no valor

estimado por parte do modelo otimizado devido ao facto de, nessa zona, o sinal apresentar niveis

bastante baixos.

5.3.3 Linha do Algarve

O terceiro cenario considerado foi a linha do Algarve. Esta linha caracteriza-se por um ambiente

suburbano e pela presenca de obstaculos entre as estacdes base e os varios pontos da linha. O sistema

49



GSM-R em Portugal ainda se encontra em fase de planeamento e implementacdo em muitas linhas
ferroviarias do pais e durante o estudo anterior ainda nédo tinha sido efetuada a campanha de medidas
na linha do Algarve. Por esta razdo nao é possivel a comparacdo de resultados obtidos neste trabalho
com os resultados obtidos em estudos anteriores. Para efeitos de comparacdo é utilizado como

referéncia a estimacdo obtida através do modelo de Okumura-Hata original.

Numero de Epocas 172
Tempo de treino 0:02:42
Erro quadratico médio (amostras de
) 0.00295
validacéo)
Gradiente 0.0265
Coeficiente de aprendizagem 1.70e-06
Validagdes Falhadas 6

Tabela 20- Estatisticas de treino na linha do Algarve.
Na tabela 20 estdo representadas as estatisticas resultantes da fase de aprendizagem da rede neuronal

otimizada para a linha do Algarve. Nota-se que o tempo de simula¢do aumentou em relacéo a linha de

Cascais. Assim como as restantes redes, foi atingido o nimero méaximo de validacdes falhadas.

Rede Modelo de Okumura-
Neuronal Hata
RMSE 3.3017 12.3966 dB
ESD 2.6165 8.8561 dB
ME 2.4703 10.3029 dB

Tabela 21 - Erro obtido na linha do Algarve.
Na tabela 21 esta representado o erro obtido na linha do Algarve. Como referido anteriormente, esta
linha ndo foi caso de estudo no ano transato e apenas ¢ comparado com o0s resultados obtidos através
do modelo de Okumura-Hata original. Nota-se no entanto que existe uma grande diferenca no erro

obtido com uma diferenca de quase 10 dB.
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Figura 35 - Best Server, linha do Algarve

Na figura 35 esta representada a quarta viagem de teste efetuada na linha do Algarve. Sendo apenas
comparado com o modelo de Okumura-Hata original nota-se claramente a diferenca do erro obtido,
especialmente em pontos mais distantes das estacbes base. Os resultados obtidos nesta linha

assemelham-se bastante aos resultados obtidos na linha de Evora.

5.3.4 Resumo de Resultados de Cada Linha

Durante esta fase foram treinadas redes otimizadas para cada um dos cenarios para efeitos de
comparagdo com resultados obtidos no ano transato utilizando algoritmos genéticos. Na tabela 22

estdo resumidos os varios valores de erro obtidos nos trés casos de estudo considerados neste trabalho.

Cenirio Erro Modelo de Okumura-  Modelo de Okumura- Rede

Hata Original Hata Otimizado Neuronal
RMSE 14.9648 dB 6.04 dB 3.1077 dB
Evora ESD 10.7249 dB 451dB 2.4917 dB
ME 12.7208 dB 4.02 dB 2.2823 dB
RMSE 10.964 dB 10.61 dB 5.6180 dB
Cascais ESD 8.4754 dB 6.8 dB 4.7685 dB
ME 8.7188 dB 8.14 dB 3.6443 dB

RMSE 12.3966 dB - 3.3017

Algarve ESD 8.8561 dB - 2.6165

ME 10.3029 dB - 2.4703

Tabela 22 - Resumo de resultados de redes otimizadas para cada cenario.
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Pela tabela 22 nota-se que a linha de Cascais apresentou o maior valor de erro, tanto através de redes
neuronais como através de algoritmos genéticos na obtencdo de parametros otimizados do modelo de
Okumura-Hata. No entanto o erro obtido pela rede neuronal é bastante reduzido e valido no ambito da
estimacdo de cobertura radio. Na linha de Evora houve uma grande otimizagio por parte do modelo
otimizado, com valores de erro bastante reduzidos, no entanto a rede neuronal conseguiu minimizar

ainda mais o erro neste cendrio apresentando uma solugédo 6tima.

A linha do Algarve, apesar das caracteristicas diferentes, apresentou valores de erro semelhantes as da

linha Evora produzindo um ganho semelhante em relagdo ao modelo de Okumura-Hata original.

5.4 Alternativa Utilizando um Perceptrao

Nas sec¢Oes anteriores foram treinadas trés redes neuronais com o objetivo de obter uma solugdo que
minimize o erro na estimagao de cobertura em cada um dos cenarios. Esta secgdo pretende testar uma

alternativa a abordagem anterior para comparar com a solugdo apresentada na sec¢ao anterior.

A rede treinada é constituida por apenas um perceptrdo e utiliza uma funcdo de ativagdo puramente
linear, como descrito na sec¢do 4.10. Nesta abordagem pretendeu-se seguir a funcdo de Okumura-
Hata para que a rede se aproxime a esta funcdo otimizando os varios parametros de calibragdo. Os

parametros do modelo e fatores corretivos sdo pré calculados antes de entrarem no perceptrao.

Modelo de Modelo de
Cenario Erro Okumura-Hata Okumura-Hata Rede Perceptréo
Original Otimizado Neuronal
RMSE 14.9648 dB 6.04 dB 3.1077 dB 6.9153 dB
Evora ESD 10.7249 dB 451 dB 2.4917 dB 5.1972 dB
ME 12.7208 dB 4.02 dB 2.2823 dB 5.5999 dB
RMSE 10.964 dB 10.61 dB 5.6180 dB 7.4910 dB
Cascais ESD 8.4754 dB 6.8 dB 4.7685 dB 5.8695 dB
ME 8.7188 dB 8.14 dB 3.6443 dB 5.6144 dB
RMSE 12.3966 dB - 3.3017 dB 6.5622 dB
Algarve ESD 8.8561 dB - 2.6165 dB 5.0898 dB
ME 10.3029 dB - 2.4703 dB 5.0848 dB

Tabela 23 - Resultados das diferentes abordagens.

Na tabela 23 estdo representados os resultados obtidos das diferentes abordagens. Pela tabela nota-se
que o perceptrdo obteve um erro maior na linha de Evora em relagdo ao modelo de Okumura-Hata

otimizado. A linha de Cascais continua a apresentar uma melhoria significativa em relagdo ao modelo
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otimizado. O erro obtido nos varios cenarios aumentou em relacdo a abordagem anterior e esta

abordagem é apenas comparativa e ndo é considerada por esta dissertagdo como solugdo ao problema.

5.5 Classificacao de Ambientes

Nas sec¢Oes anteriores foram estudados os trés cenarios considerados neste trabalho individualmente
com o objetivo de chegar a uma solugdo otimizada, que minimize o erro ao maximo, para cada
cenario. Numa fase final pretendeu-se implementar uma aplicacdo baseada em redes neuronais capaz
de estimar o nivel de sinal recebido em qualquer um dos cenérios obtendo um erro aceitavelmente

baixo.

A solugdo proposta neste trabalho baseia-se em dividir as varias amostras em tipos de ambientes
diferentes para serem apresentadas a uma rede neuronal otimizada para esse tipo de ambiente. Nesse
ambito foi treinada uma rede competitiva, como descrito na sec¢do 4.12, de forma a classificar 40%

do total de amostras e definir quatro ambientes distintos.

Numero de Epocas 200
Tempo de Treino 03:41:25
Numero de Neuroénios 4

Percentagem de Amostras 40%

Tabela 24- Estatisticas da fase de treino de rede competitiva.

Na tabela 24 estdo representadas as estatisticas da fase de aprendizagem da rede competitiva. Nota-se
que o tempo de treino foi substancialmente mais elevado em relagdo as redes anteriores devido ao
facto de, por se tratar de uma aprendizagem nao supervisionada, ndo é aplicavel o algoritmo de retro

propagacéao de Levenberg-Marquardt, altamente otimizado para aprendizagem supervisionada.

Ambiente 1 Terreno com pouca vegetagéo

Ambiente 2 Terreno com obstaculos; Agua até 51% ; Vegetacdo média
(50m-180m)

Ambiente 3 Terreno com obstaculos altos; Terreno Ondulado; Sem agua; Elevada

Vegetacao (>470m)
Ambiente 4 Terreno com obstéculos altos; Agua até 12%; Vegetagdo média
(180m-460m)

Tabela 25 - Descri¢ao dos ambientes definidos.

Na tabela 25 estdo indicados os quatro ambientes definidos pela classificacdo da rede competitiva.
Para cada um destes ambientes pretende-se otimizar e treinar uma rede neuronal que mais se adeque a

as caracteristicas de cada um dos ambientes.
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5.6 Classificacao de Parametros

Na tabela 26 estdo representados os resultados da andlise a cada parametro em cada um dos
ambientes. Com base nos ganhos obtidos na tabela serdo divididos em quatro classes de parametros
para definir as ligac6es aos neurdnios de entrada das varias redes. Os parametros cujo ganho é nulo ou

negativo néo sdo considerado na respetiva rede neuronal.

Parametro Ambiente 1 Ambiente 2 Ambiente 3  Ambiente 4
Altura efetiva (hy,) 1.09 dB 0.94 dB 0.11dB 0.02dB
Obstaculo principal (v4) 1.97 dB 0.14 dB -0.1dB -0.17dB
Obstaculo de 22 ordem (v,) 0.75dB 0.28 dB 0.12dB -0.07dB
Obstaculo de 22 ordem (v3) 0.76 dB 0.19dB -0.03dB -0.13dB
Vegetacao (d,) 0.2dB 0.25dB 0.94 dB 0dB
Agua () 0.29 dB 0.5dB 0.18 dB 0.24 dB
Ondulagéo (4h) 0.86 dB 0.69 dB 1.15dB 0.68 dB
Posi¢do na ondulagéo (4h,,) 1.2dB 0.13dB 0.15dB 0.55dB

Tabela 26 - Resultado de anélise de parametros em diferentes ambientes.
Na tabela 27 estdo representadas as quatro classes definidas para cada uma das redes e seus respetivos

ambientes. Os ambientes 3 e 4 apenas tém apenas trés classes de pardmetros pois ndo foram

considerados os parametros com ganho nulo ou negativo.

Classe de ) ) ) ]
) Ambiente 1 Ambiente 2 Ambiente 3 Ambiente 4
parametro
1 d d d d
2 hpe, v1, B, Ahy, hpe, Ah hpe, dy, Ah, Ahyy,
3
V2, V3 Ah, B - -
hbe’ V2, du:ﬂ:
4 d VU4, Uy, Vs, dy,, AR
v 1» V2, V3 Y m Ah, Ahm ,B

Tabela 27 - Definicéo de Classes de parametros para cada Ambiente.

5.7 Analise de Desempenho da Aplicacao

Com base na classificacdo de pardmetros descrita na sec¢do anterior foram treinadas quatro redes
neuronais, uma para cada ambiente. Foram consideradas 40% de amostras, ndo utilizadas para treino

da rede competitiva, para o treino das quatro redes. As amostras sdo classificadas previamente pela
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rede competitiva e sdo treinadas as quatro redes. Para testar o desempenho das redes e do sistema sdo

consideradas 20% de amostras, ndo utilizadas em nenhuma das varias fases de treino.

Ambiente NUmero de amostras
1 3774
2 788
3 70
4 442

Tabela 28 - NUmero de amostras por ambiente

Na tabela 28 esta representado o nimero de amostras obtidas apds a classificacdo, por parte da rede

competitiva, das 20% de amostras de teste consideradas para testar o desempenho do sistema. As

amostras sdo maioritariamente classificadas em ambiente 1, e minoritariamente classificadas em

ambiente 3.

Ambiente Erro Redes Neuronais
RMSE 5.4043 dB
Geral ESD 4.4735 dB
ME 3.8496 dB
RMSE 5.8101dB
Ambiente 1 ESD 4.7037 dB
ME 4.1938 dB
RMSE 4.3679 dB
Ambiente 2 ESD 3.4992 dB
ME 3.2144 dB
RMSE 3.1099 dB
Ambiente 3 ESD 2.3695 dB
ME 2.4515 dB
RMSE 3.3919dB
Ambiente 4 ESD 2.8399 dB
ME 2.2641 dB

Tabela 29 - Erro obtido nos varios ambientes.
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Na tabela 29 esta representado o erro obtido testando as redes com as 20% de amostras de teste. Nota-
se que o erro geral obtido sobre as amostras de teste é bastante reduzido produzindo uma solugédo

valida para a generalizac&o da estimacéo de cobertura radio dos trés casos de estudo.

5.8 Resultados Geralis

Nesta fase pretendeu-se criar uma aplicacdo baseada em redes neuronais que estimasse o nivel de
sinal recebido em qualquer um dos cenarios considerados. Foi implementada uma aplicacdo com uma
rede competitiva que classifica as varias amostras em diferentes ambientes para apresentar as varias
amostras a rede que melhor se adequa as caracteristicas da amostra em questdo. Para uma avaliagao
final do desempenho do sistema é testado o sistema para cada uma das linhas para comparar 0s
resultados obtidos com os resultados obtidos através dos modelos de propagacdo otimizados para

£SSEeS Mesmos Cenarios.

Cenério Ambiente 1 Ambiente 2 Ambiente 3 Ambiente 4
Evora 4949 1566 328 1090
Cascais 2967 160 0 29

Algarve 10876 2296 15 1098

Tabela 30 - NUmero de amostras por ambiente

Na tabela 30 esta representado o nimero de amostras de cada ambiente por cenéario, nota-se que as

amostras sao maioritariamente classificadas em ambiente 1.

Linha Erro Redes Neuronais Okumura-Hata
otimizado
RMSE 4.7048 dB 6.04 dB
Evora ESD 3.8556 dB 4,51 dB
ME 3.4119 dB 4.02 dB
RMSE 7.3676 dB 10.61dB
Cascais ESD 6.3099 dB 6.8 dB
ME 4.7752 dB 8.14 dB
RMSE 4.8063 dB -
Algarve ESD 3.8971 dB -
ME 3.5707 dB -

Tabela 31 — Comparacéo de resultados finais

Na tabela 31 esta representado o erro obtido pelo sistema em cada um dos cenérios. Nota-se que

existe um pequeno aumento do erro em relagdo as redes otimizadas para cada um dos cenarios.
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Apesar do aumento do erro, o desempenho do sistema foi superior ao modelo de Okumura-Hata
otimizado e prova-se que a solucdo proposta por esta dissertacdo apresenta bons resultados
minimizando o erro na estimacdo de cobertura radio, em sistemas GSM-R, tanto em casos gerais
como em casos especificos.
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Figura 36 - Best Server, linha de Evora.

Na figura 36 esté representada a segunda viagem de teste na linha de Evora. O nivel de sinal estimado
pela aplicacdo aproximasse bastante do valor medido apresentando uma solucgdo valida na linha de
Evora. Visualmente nota-se que a curva esta ligeiramente mais proxima dos pontos medidos em
relacdo & estimacdo obtida através do modelo de Okumura-Hata otimizado para a linha de Evora.
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Figura 37 - Best Server, linha de Cascais.

Na figura 37 esté representado o nivel de sinal estimado e medido ao longo da linha de Cascais. Este
cenério foi 0 que apresentou o maior erro na estimacao de sinal e é possivel verificar visualmente que

em algumas partes da linha existe um ligeiro desvio em relagdo aos pontos medidos. No entanto a
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rede apresenta um erro menor em relagdo ao modelo de Okumura-Hata otimizado para esse cenario e

considera-se uma solucdo valida no contexto desta linha.
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Figura 38 - Best Server, linha do Algarve.

Na figura 38 esta representada a quarta viagem de teste da linha do Algarve. Por esta linha ndo ter

sido alvo de estudo no ano transato apenas se apresenta como comparagéo, a estimagédo de sinal obtida

pelo modelo de Okumura-Hata original. Visualmente nota-se que existe uma diferenga significativa

entre 0 modelo e a rede neuronal.
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Capitulo 6
Conclusoes

6.1 Trabalho Desenvolvido

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de algoritmos, baseados em redes neuronais, para
efetuar a estimacdo de cobertura radio em ambientes ferroviarios. Pretende-se desta forma verificar a
aplicabilidade das redes neuronais no contexto da estimacdo de cobertura radio em redes GSM-R. Ao
longo do trabalho foram criadas vérias redes neuronais, comecando com apenas um perceptrao,
utilizando os pardmetros e fatores corretivos do modelo de propagacdo de Okumura-Hata como
valores de entrada, e posteriormente aumentou-se 0 numero de neurénios de forma a criar uma rede
multicamada altamente adaptativa utilizando como valores de entrada apenas os parametros de

terreno.

Apbs testar a rede multicamada verificou-se que as redes treinadas estavam muito especificas para os
ambientes em questdo, isto criou a necessidade de determinar o tipo de ambiente antes de proceder a
estimacg&o de cobertura. Com base na parametrizagédo de terreno, treinou-se uma rede competitiva com
0 objetivo de classificar as amostras disponiveis em diferentes ambientes antes de serem apresentadas
a rede. Assim, classificou-se as amostras disponiveis em diferentes tipos de ambiente e treinou-se uma

rede neuronal para cada um dos ambientes.

6.2 Resultados Obtidos

Na primeira experiéncia realizada criou-se uma rede neuronal multicamada otimizada para cada linha
ferroviaria com o objetivo de minimizar o erro ao maximo em cada um dos cenarios estudados.
Verificou-se uma forte diminuicdo do erro nas linhas de Evora e Cascais em relacdo ao modelo de
Okumura-Hata otimizado, a linha do Algarve, apenas comparada com o modelo de Okumura-Hata

original apresentou uma forte diminuicdo do erro.

Apos a primeira experiéncia treinou-se um perceptrdo com o0s parametros e fatores corretivos do
modelo de Okumura-Hata com o objetivo de se aproximar & funcdo do modelo. Verificou-se um
ligeiro aumento do erro em relagio & experiéncia anterior sendo que na linha de Evora, o perceptrio
apresentou um erro superior ao modelo de Okumura-Hata otimizado. Apesar do erro na linha de
Evora se apresentar superior ao do modelo de Okumura-Hata otimizado, o perceptrio apresentou uma

solucdo valida nos trés cenarios estudados.
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Durante as experiéncias anteriores verificou-se que as redes otimizadas para cada cenario adaptaram-
se demasiado aos ambientes que foram treinadas, ou seja, ndo foi possivel treinar a rede para
generalizar os trés cenarios. Para resolver este problema treinou-se uma rede competitiva para
classificar as varias amostras em ambientes diferentes. Verificou-se que com esta abordagem foi
possivel treinar vérias redes especificas para os varios ambientes e assim obter o0 menor erro possivel

guando se considerava amostras de todas as linhas para teste.

Em conclusdo, esta dissertagdo verificou que, tanto para 0S casos gerais como para 0S €asoS
especificos, a estimacdo de cobertura radio em GSM-R através de redes neuronais apresenta uma
alternativa viavel a considerar em relagdo ao modelo de propagacéo teérico de Okumura-Hata original
assim como o modelo de Okumura-Hata otimizado através de algoritmos genéticos. Com um ganho
significativo em relacdo aos outros métodos de estimagdo de cobertura radio é possivel efetuar o
planeamento de redes GSM-R com uma maior precisdo diminuindo a margem de erro e assim

reduzindo o nimero de estacOes base necessarias e o custo de instalagdo do sistema.

6.3 Trabalho Futuro

Para trabalho futuro propde-se o desenvolvimento da solucdo final apresentada com uma rede
competitiva que classifique as amostras previamente e as varias redes para cada classe. Neste trabalho
apenas foram consideradas amostras de trés linhas ferroviarias, prop8e-se que se considere mais
amostras de diferentes linhas ferroviarias com o objetivo de se criar mais tipos de ambientes e

verificar o comportamento da rede criada.
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