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RESUMO

O desenvolvimento das tecnologias sem fio tem modificado a forma de comunicacgéo ao longo
dos anos, por meio dessas, atualmente, uma grande parcela do mundo esta conectada. Com o
enorme avango e advento dos sistemas de comunicagdo ao meio sem fio, surge a necessidade
de estudar e desenvolver novas técnicas para que a sua implementacdo seja viavel, com o
minimo de perda de sinal e que esta proporcione o melhor servigo para o usuario final. A
propagacdo do sinal sem fio sofre com vérios tipos de interferéncias ao longo do caminho entre
transmissor-receptor e receptor-transmissor, logo, € necessario desenvolver modelos de
predicdo de sinal para solucionar esse problema. Neste contexto, o presente trabalho prop6s
uma otimizacao de trés modelos ja consagrados na literatura: Modelo Espaco Livre, Okumura-
Hata Estendido e COST 231 Walfisch-lkegami, para descrever a poténcia recebida do sinal
usado a tecnologia 3G com frequéncia de 1800 MHz, para cidade de Apodi/RN. Foi proposto
0 método de otimizacao usando Algoritmos Genéticos com dados coletados in loco, na tentativa
de minimizar o erro entre os valores medidos e os valores preditos. Dessa forma, o Algoritmo
Genético demonstrou ser uma ferramenta eficiente, apds a otimizacao das constantes de ajustes
dos modelos, o valor do erro quadratico médio caiu consideravelmente, bem como o desvio
padrdo. Assim, com a otimizacdo os modelos se tornam mais eficientes para descrever a

poténcia recebida pelo usuario de telefonia mével na cidade de Apodi/RN

Palavras-chave: Modelos de propagacdo, algoritmo genético, otimizacdo, campanha de
medicéo, tecnologia 3G.



ABSTRACT

The wireless technologies development has modified the way of communication over the years,
through these, a large number of people over the world is connected, nowadays. The great
advance and advent of wireless communication systems produced need to study and develop
new techniques so that its implementation be viable, with the minimum of signal loss and it
provides the best service to the end user. The spread of wireless signal receive interference from
various types of hardle along the path between transceiver and receiver, so it is necessary to
develop signal prediction models to solve this problem. In this context, the present work
proposed an optimization of three models already established in the literature: Open Space
Model, Okumura-Hata Extended and COST 231 Walfisch-Ikegami, to describe the power
received from 3G signal used in the 1800 MHz frequency, at the city of Apodi / RN. The
optimization method was proposed using Genetic Algorithms with data collected locally, in an
attempt to minimize the error between the measured values and the predicted values. In this
way, the Genetic Algorithm was dismantled as an efficient tool, after the optimization of the
model constants, the mean square error value fell considerably, as well as the standard
deviation. Thus, with the optimization the models become more efficient to describe the power
received by the mobile phone user in the city of Apodi / RN

Keywords: Propagation models, genetic algorithm, optimization, measurement campaign, 3G
technology.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

O desenvolvimento das tecnologias sem fio tem modificado a forma de comunicagéo
ao longo dos anos, por meio dessas, atualmente, uma grande parcela do mundo esté conectada.
Com o enorme avancgo e advento dos sistemas de comunicagdes sem fio, surge a necessidade
de estudar e desenvolver novas técnicas para que a sua implementacao seja viavel, com o
minimo de perda da qualidade do sinal e que esta proporcione 0 melhor servico para o usuario
final.

A propagacdo do sinal no meio sem fio sofre com o efeito de diferentes tipos
interferéncias ao longo do caminho entre transmissor-receptor e o receptor-transmissor, logo, é
necessario desenvolver modelos de predicdo de sinal para solucionar esse problema. Por meio
desses modelos pode-se descrever a perda de sinal entre transmissor-receptor e receptor-
transmissor. Pode-se dividir os modelos de perda de sinal em modelos deterministicos e
modelos empiricos.

O primeiro é baseado em formulacdes tedricas, ja& o segundo se baseia em dados
coletados no proprio ambiente de propagacao.

Segundo Pinheiro (2015), para obter-se um modelo que melhor representa a predicéo
de sinal, podemos realizar uma otimizacdo utilizando algoritmos genéticos, uma técnica
computacional que se baseia na teoria da evolucao e relacdo natural das espécies com o objetivo
de buscar valores 6timos para o problema.

Existem varios estudos que visam determinar modelos de predicdo eficiente para
determinar a perda de sinal na comunicacéo sem fio, entre eles podemos citar: Espaco Livre,
Okumura, Okumura-Hata Estendido, Ikegami, Walfisch-Bertoni e COST 231 Walfisch-
Ikegami. Todos esses modelos buscam determinar a perda de sinal sem fio com base em
diversos parametros como: frequéncia, distancia entre o transmissor e receptor e caracteristicas
do ambiente de propagagé&o.

Assim, o presente trabalho busca encontrar valores 6timos, usando algoritmos
genéticos para otimizar modelos de predi¢do em larga escala na cidade de Apodi-RN tomando
como base uma Estacbes Radio Base (ERB) da operadora CLARO S.A. e utilizando a
tecnologia 3G com frequéncia igual 1800 MHz, que ja esta instalada na cidade e em pleno

funcionamento.
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1.1 - MOTIVACAO

Atualmente, a telefonia movel se expandiu de uma forma gigantesca e hoje pode-se
oferecer uma imensa gama de servigos. Como afirma Pinheiro (2015), os sistemas de telefonia
movel inicialmente tinham foco principal na transmissdo de voz e mensagens de texto, esses
servicos necessitavam uma largura de banda menor, atualmente, além desses servicos, a
telefonia mdvel hoje oferece um pacote de dados complexo que envolve ndo apenas a
transmissdo de dados de voz, mas, a transmissao de imagem, video e texto e etc.

Portanto, com crescimento dos servicos que podem ser oferecidos pelo sinal mével,
surge a necessidade de minimizar as perdas que ocorrem no trajeto transmissor-receptor e
receptor-transmissor.

Logo, isso pode ser feito através da realizacdo de estudos para determinar modelos de
predicdo de sinal eficientes. Através desses estudos, como o realizado neste trabalho, podemos
chegar a valores 6timos ou sub-6timos para modelos de predicdo de sinal que suportem a
crescente expansao do servico mdvel com seus novos servicos, de forma a proporcionar aos

usuarios uma melhor qualidade no servico.

1.2 - ESTADO DA ARTE

Nesta secdo, serdo abordados trabalhos da comunidade cientifica sobre otimizacéo
utilizando algoritmos genéticos em telecomunicacdes, bem como, comparacdes entre modelos
de propagacdo em larga escala.

Assis (2015), apresenta uma analise comparativa da poténcia de sinal recebida, de
medidas realizadas na cidade de Natal/RN com os valores teéricos obtidos por meio de
simulagbes, em software Matlab, de alguns modelos classicos de propagacdo, como: Espaco
livre, Reflexdo, Percurso Médio e Okumura-Hata. Foi observado que o modelo de Okumura-
Hata se aproxima bastante dos valores medidos.

No trabalho, Assis (2015) realizou medidas no Campus de Caraubas/RN da
Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA) para avaliar a poténcia de sinal recebido
pelas quatro operadoras de telefonia movel celular (TIM, CLARO, VIVO e Ol) da cidade, no
qual a TIM apresentou a melhor média de poténcia de sinal recebido durante o periodo em que
foram realizadas as medidas.

No seu relato cientifico, Avila (2002), apresenta uma breve reviso sobre os algoritmos

genéticos e demonstra uma nova metodologia desenvolvida para operacfes genéticas,
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utilizando a codificagéo real, com o objetivo de melhorar a varredura no espaco de busca para
a solugdo Otima para antenas refletoras. O objetivo principal deste trabalho é obter através de
algoritmos genéticos uma otimizagdo que resulte em uma antena de satélite que produza um
diagrama de radiacdo que cubra uniformemente o territorio brasileiro.

Aplicando esse método, Avila (2002), conseguiu uma uniformidade de cobertura
muito superior a obtida com um paraboléide offset classico. E isto foi feito utilizando-se apenas
uma informacao, a saber, o ganho diretivo médio nos pontos de amostra.

Pereira (2007), seu trabalho teve com objetivo a compreensdo de varios modelos de
propagacgdo visando fornecer uma analise das caracteristicas do sinal em canais especificos,
tanto para a regido urbana quanto para a regido urbana densa da cidade de Curitiba no estado
do Parana. Conseguiu-se tracar comparativos de niveis de sinal para os modelos Okumura,
Hata, COST-231 Walfich-lkegami e o modelo de LEE, entdo pode apontar dentre os modelos
analisados e simulados qual o melhor que se adapta as condic¢Ges da cidade de Curitiba-PR.

Ja Cavalcante (2010), desenvolveu um algoritmo genético capaz de otimizar os
modelos de predicdo de perda de propagacdo que sao aplicaveis na frequéncia de 3,5 GHz.
Foram otimizados os modelos: ECC-33 e 0 modelo Stanford University Interim (SUI), em que,
tiveram bons resultados, reduzindo a diferenca entre os valores preditos pelos modelos e os
valores medidos in loco no campus da UFRN. A validacdo do método proposto foi realizada a
partir de comparagbes com medicOes realizadas em campo. Por fim, mostrou-se que a
otimizacdo dos modelos de predi¢do por meio do algoritmo genético, se deu de forma eficaz,
podendo ser utilizado na predi¢do de cobertura sistemas de comunicacdo maveis.

E Pinheiro (2015), desenvolveu este trabalho com a finalidade de realizar a otimizagéo
de modelos de perdas de propagacdo outdoor que operacgéo na frequéncia de 2,6 GHz na cidade
de Belém - PA. Os modelos analisados foram: Modelo Okumura-Hata, Modelo ECC, Modelo
IEEE 802.16 (modelo SUI) e Modelo UFPA. Inicialmente foi feita uma analise dos modelos
sem serem ajustados com o algoritmo genético, o0 modelo que apresentou a melhor
representacdo para perda de sinal foi o UFPA, seguido pelo modelo ECC. O modelo SUI
apresentou um erro elevado.

Apds os modelos serem otimizados pelo algoritmo genético, os modelos UFPA e SUI
apresentaram bons resultados em relacdo as medigdes coletadas. Sendo que o modelo UFPA
apresentou um melhor resultado por possuir em sua formula parametros que caracterizam com
maior fidelidade a perda de propagacao ao longo do percurso. Dessa forma o algoritmo genético
se mostrou ser uma ferramenta robusta e facil implementacédo, para otimizacdo de modelos de

propagacao do sinal.
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1.3-OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € utilizar algoritmos genéticos para determinar valores 6timos
para um modelo de predicdo que representa a propagacao do sinal no meio sem fio na cidade
de Apodi-RN. Assim, poder-se comparar o0 modelo empirico encontrado, com o modelo real

implantado pelos operadores de telefonia movel.

® Objetivos gerais sdo:

v" Utilizar algoritmo genético para otimizar um modelo de predicdo para cidade de
Apodi-RN para a operadora CLARO S.A. utilizando a tecnologia 3G com
frequéncia de 1800 MHz.

e Obijetivos especificos séo:

v Realizar levantamento bibliografico sobre principais modelos de propagacéao
utilizados;

v Definir os modelos de propagacdo que serdo abordados no trabalho;

v’ Pesquisar principais caracteristicas e métodos de implementacéo para algoritmos
genéticos;

v' Coletar dados in loco, abrangendo uma operadora local que atua na cidade e criar
um banco de dados para alimentar o algoritmo genético;

v Definir uma funcéo fitness (funcéo objetivo), para encontrar sempre o melhor
valor para o modelo de propagacao;

v Projetar um Algoritmo Genético para realizar a otimizacdo dos parametros dos
modelos escolhidos;

v" Comparar os modelos com os parametros otimizados com o modelo original.

1.4 - METODOLOGIA

Inicialmente, foi realizado levantamento bibliografico sobre o referido tema. Partindo
desse levantamento pode-se listar as principais caracteristicas do canal de radio, 0s principais
modelos de propagacdo utilizados e determinar o melhor método para coleta de dados e

otimizagdo dos mesmos.
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Logo apos o levantamento bibliogréfico, passamos a proxima etapa: a campanha de

medicdo em que deve-se determinar:

e Operadora que serd estudada: Deve-se determinar a operadora que sera
analisada, visto que na cidade de Apodi/RN existem 5 (cinco) operadoras
atuando;

e Estacdo Radio Base (ERB): Uma operadora pode ter mais de uma ERB na
cidade, para nosso estudo determinou-se uma ERB como alvo para coleta de
dados, isso por dois motivos; o primeiro é que alguns os modelos de propagacao
levam em considera¢do a altura da ERB e nem sempre todas as ERB’s de uma
operadora possuem uma mesma altura, o segundo é que a ERB escolhida fica no
centro da cidade e abrange toda area urbana.

e Tecnologia: Deve-se determinar qual tecnologia de transmisséo oferecida pela
operadora que sera analisada. Para o trabalho, sera analisado a tecnologia 3G,
pois é servigos mais utilizado na cidade segundo a Agéncia Nacional de
TelecomunicacBes — ANATEL (2017);

e Aparelhos Utilizados: Determinar os aparelhos que serdo utilizados para coleta
dos dados;

e Configuracdo do transmissor e receptor: E de extrema importancia configurar o
transmissor e receptor, para que os dados coletados sejam 0s mais precisos.

e Rotas de Coleta: Deve-se tracar rotas para a coleta de dados de forma a abranger
ao maximo a cidade, pois assim teremos um modelo de predicdo otimizado que

descreve de forma mais fiel a propagacao do sinal sem fio para a cidade.

O levantamento dos dados € uma fase bastante minuciosa e precisa, por isso € uma
parte crucial neste trabalho. Para cada ponto da rota de coleta seréo obtidas 3 amostras ao longo
de um percurso de 3 km, isso porgue, assim, serad calculado a média aritmética das amostras
coletados. Sera utilizado um smartphone como aparelho receptor.

Posteriormente, sera realizado a analise dos dados coletados com o auxilio do software
MATLAB 2010 (disponibilizado nos laboratérios da univerdade) e utilizando o algoritmo
genético pode-se otimizar os modelos de propagacdo estudados para descrever a poténcia de

sinal recebido em aparelhos mdéveis na cidade de Apodi-RN.
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Por fim, apresentaremos os resultados, comparando os dados coletados in loco com

os modelos otimizados usando o algoritmo genético.

1.5 - CONTRIBUICOES

Entre as contribuicdes realizadas por este trabalho, podemos destacar:
e Comparacdo com os modelos de predicdo existentes na literatura para a tecnologia
estudada;
e Determinacdo de um modelo de predicéo eficiente através de Algoritmos Genéticos, e
assim, buscar o melhor desempenho para a propagacéo do sinal sem fio;

e Identificar um modelo de predicdo que melhor se ajuste as caracteristicas da cidade;

1.6 - ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta dividido em 5 Capitulos cuja organizacdo e descri¢do é

apresentado a seguir:

e No Capitulo 1, é apresentado a introdugdo em que é descrito um pouco sobre o tema,
referéncias de trabalhos correlacionados, objetivos a serem alcancados, a metodologia
que sera utilizada e as contribuigdes realizadas pelo trabalho;

e No Capitulo 2, é apresentado as principais caracteristicas do canal de radio propagacao;

e No Capitulo 3, é apresentado os modelos de propagacdo que serdo otimizados;

e No Capitulo 4, é apresentado 0s conceitos e caracteristicas dos algoritmos genéticos;

e No Capitulo 5, é apresentado a campanha de medic¢do em que descreveremos 0 método
e aparelhos usado para coleta de dados.

e No Capitulo 6, é apresentado os resultados obtidos aplicando os dados coletados no
Capitulo 5 e aplicando os conceitos revisados no Capitulo 1 e 2;

e No Capitulo 7, é apresentado a conclusdo, em que realizamos uma analise geral sobre
os resultados obtidos aplicando o Algoritmo Genético e apresentamos sugestdes para

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 - CARACTERIZAGCAO DO CANAL DE RADIO PROPAGACAO

Neste capitulo, sera apresentado a conceituacao basica do canal de radio.

2.1 - CANAL DE RADIO PROPAGACAO

De acordo com Rappaport (2009), o canal de radio é caminho fisico a ser percorrido
pelo sinal do transmissor até o receptor e do receptor até o transmissor. Este pode ser do tipo
simplex, half-duplex e full-duplex. No sistema de comunica¢do movel celular, o sistema é do
tipo full-duplex.

Contudo, o canal de radio impde algumas restricdes de desempenho aos sistemas de
comunicacédo sem fio, entre elas podemos citar: distor¢éo causada por multipercursos do sinal;
interferéncias provocadas por fontes que ocupam a mesma banda de frequéncia; ruidos no
receptor e a natureza variavel do tempo dos parametros do sistema, ocasionados pelas variacdes
nas condicdes de propagacdo a medida em que ha mobilidade dos terminais.

Segundo Pinheiro (2015), o estudo do canal de radio € de extrema importancia, pois
esse € um dos principais fatores que influenciam na propagacéao do sinal em comunicacdes sem
fio. O canal de radio pode proporcionar limitacfes ao sistema, que estdo relacionadas com a
faixa de frequéncia utilizada, por isso, esse estudo se torna uma das etapas mais complexas de

um projeto de um sistema de comunicaces.

2.1.1 — Faixa de Frequéncia das Ondas de Radio

Segundo Pinheiro apud Lira (2009), a propagacdo do sinal sem fio se d& em funcgéo da
faixa de frequéncia utilizada e séo classificadas de acordo com o comprimento de onda adotado.
Na Tabela 2.1 temos as faixas nominais de frequéncia estabelecidas pela International

Telecommunication Union (ITU).
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Tabela 2.1: Classificagdo Nominal das Bandas e Faixas de Frequéncia

BANDA FAIXA DE FREQUENCIA NOMINAL
HF 3-30 MHz
VHF 30 — 300 MHz
UHF 300 — 1000 MHz

1-2GHz

2-4GHz

4 -8 GHz
X 8—-12 GHz
Ku 12 - 18 GHz
K 18 — 27 GHz
Ka 27 — 40 GHz
R 26,5 —40 GHz
Q 33-50 GHz
\ 40 - 75 GHz
W 75-110 GHz

Fonte: Pinheiro (2015, p. 19)

2.1.2 — Mecanismos e Efeitos de Propagacéo

De acordo com Assis (2015), as ondas eletromagnéticas podem ser afetadas por varios
mecanismos basicos de propagacdo em um sistema de comunicacdo mdvel. Isso deve ao fato
de que, elas se propagam no espaco e estdo sujeitas as condicdes oferecidas pelo meio de
transmisséo. Portanto, para realizar o estudo da propagacéo de sinal em um ambiente real, € de
extrema importancias analisar todas as possiveis influéncias que o meio possa oferecer e
comparar com a transmisséo ideal (propagacdo em espaco livre, considerando 0 vacuo como
meio).

Conforme Assis (2015), as principais barreiras em um ambiente real séo: variagdes
climaticas e atmosféricas, a presenca de obstaculos no percurso de propagacéo, o relevo, a
densidade e altura das arvores e construgdes.

De Acordo com Costa (2013), durante o planejamento de uma rede sem fio, é de
extrema importancia estudar o trajeto que serad percorrido pela onda eletromagnética entre o

transmissor e o receptor, e observar os diversos fendmenos que a onda estara sujeita ao longo



21

do percurso. Os principais fendbmenos que influenciam o canal de propagacdo sdo: reflexéo,

refracéo, difracdo, espalhamento e multipercurso.

2.1.2.1 — Reflexao

Para Pereira (2007), a reflexdo ocorre quando em um sistema de comunicacgdes sem
fio uma onda eletromagnética atinge uma superficie que esta entre dois meios, parte da energia
é refletida e a outra parte é transmitida, penetrando assim no segundo meio. As parcelas de
energia podem ser calculadas através dos coeficientes de reflexdo e transmissao.

Segundo Pinheiro (2015), o coeficiente de reflexdo e transmissdo irdo depender
diretamente das propriedades elétricas do meio ao qual o sinal estd se propagando, entre elas,
podemos citar: permissividade, permeabilidade magnética, condutividade, polarizacao da onda,
frequéncia utilizada e angulo de incidéncia da onda. Na Figura 2.1 é apresentado um exemplo
de reflexdo.

Figura 2.1 - Exemplo de reflexdo em uma onda de réadio

Frentes de Cnda

Onda Incidente Onda Refletida

Onda Transmitida

Fonte: Pinheiro (2015, p. 21)

2.1.2.2 — Difragéo

De acordo com Rappaport (2009), a difracdo ocorre quando temos andas secundérias

ao redor de um obstaculo e em uma regido sombreada, sua intensidade pode ser calculada
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através da soma vetorial do campo elétrico de todas essas ondas no espago ao redor do
obstaculo. A difracdo é o fenbmeno responsavel por explicar como as ondas eletromagnéticas
se propagam ao redor de uma superficie curva da terra e por tras de obstaculos.

Segundo Pinheiro apud Silva (2003), com base no principio de Huygens, todos 0s
pontos de uma frente de onda irdo produzir ondas secundarias, as quais combinadas resultaram
em frentes de onda que poderdo contornar o obstaculo e assim, permitir ao usuério que esteja

em uma regido sombreada ter acesso ao sinal. Na a Figura 2.2 temos um exemplo.

Figura 2.2 - Principio de Huygens

Frente de Onda
Incidente

/77

Regido de

Sombra

Fonte: Pinheiro (2015, p. 22)

2.1.2.3 — Refracao

Segundo Pinheiro (2015), o fendmeno da refracdo ird ocorrer quando uma onda
eletromagnética atravessar meios de propagacdo que possam indices de refracdo diferentes,

alterando assim a sua velocidade e a dire¢do. Na Figura 2.3 temos a exemplificagao.
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Figura 2.3 - Fendmeno da refracdo

onda Inddente N onda Refletida

1
1
|
|
I
) I
Meio 1 1
Meio 2 |
I
I
I

: Onda Refratada
1
1
1
1

Fonte: Pinheiro (2015, p. 22)

2.1.2.4 — Espalhamento ou Difuséo

De acordo com Pereira (2007), a 0 espalhamento ou difusdo é um fendmeno que ocorre
guando uma onda eletromagnética se propaga em um meio gue é composto por obstaculos que
possuem dimensdes iguais ou inferiores ao comprimento de onda. O espalhamento ocorrer em
varias direcdes, na pratica quando o sinal se depara com folhagens, fios, postes de iluminacao,
sinais de transito dentre outros. Na Figura 2.4 temos a ilustracdo do espalhamento ou difusé&o.

Figura 2.4 - Espalhamento do Sinal

Fonte: Pinheiro (2015, p. 23)
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2.1.2.5 — Multipercurso (Multpath)

Para Pinheiro (2015), o fenbmeno do multipercurso é o resultado da ocorréncia
simultanea dos fen6menos da reflexdo, difracdo e espalhamento das ondas de radio ao longo de
um percurso. Os efeitos causados por esse fendbmeno estdo diretamente ligados a area total de
propagacdo do sinal, que gera sinais defasados que percorrem um trajeto maior que o sinal

original. Na Figura 2.5 a seguir apresentamos um exemplo.

Figura 2.5 - Exemplo de multipercurso de uma onda de radio

Estacao
Radio Base

Mével

Estagdo /
o

Fonte: Autor (2017)
2.2 — CONSIDERACOES FINAIS
Neste capitulo abordamos as caracteristicas do canal de radio propagacéo, analisando

os efeita, mecanismos e fenémenos que influenciam na propagacdo do sinal, como: reflex&o,

refragdo, difracéo, espalhamento e multiopercurso.
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CAPITULO 3 - MODELOS DE PROPAGAGCAO

Os modelos de propagacdo tentam determinar a intensidade do sinal recebido no
receptor, logo quanto mais detalhado for o modelo, ou seja, quanto mais elementos do meio de
propagacgdo forem considerados, como as condigdes climaticas, o ambiente e os obstaculos,
entre o transmissor e receptor, melhor este sera, pois, seus resultados serdo mais confiaveis a
medida que se aproximam das medi¢des no ambiente fisico real

De acordo com Rappaport (2009), a atenuacdo de um sinal de radio pode ser calculada
pela relagéo entre a poténcia recebida e poténcia transmitida para se obter uma estimativa inicial
da cobertura do sinal propagado. Portanto, para se obter a poténcia recebida, é utilizado o

modelo de propagacdo descrito pela equacdo 3.1 ou formula de transmisséo de Friis:

PrGpGRpA?

PR(d) = (41‘[)2d2L

(3.1)

3.2)

Y )

Em que:

Pr(d) — Poténcia recebida em funcdo da distancia d (W);

Pr — Poténcia de transmisséo (W);

Gr e Gr — Ganhos das antenas de transmisséo e recepcdo (dB);
A — Comprimento de onda (m);

C — Velocidade da luz no vacuo (3.10% m/s);

f — frequéncia (MHz);

d — Distancia entre transmissor e receptor (m);

L — Fator de perdas, L > 1.

Conforme Rappaport (2009), se consideramos uma antena isotropica, em que a
irradiagdo é uniforme em todas as direces, a atenuacdo do sinal é representada pela diferenca
entre a porténcia transmitida e a recebida, sendo possivel ou ndo adicionar os ganhos da antena.
Para a perda de caminho quando existem ganhos temos que a atenuacdo em decibel sera dada

por:
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L= 1010g£—£ = —10log %} (3.3)
41)2d?
L= 10log éTn;R /12] (3.4)

Se levarmos em consideracdo uma antena isotropica, com ganhos unitarios e a

Equacdo (3.4), se reduz a:

L= —10log| - ;)szz] (35)

A equacdo de Friis para poténcia recebida pelo receptor, que fornece a expressao da

atenuacdo de transmissdo no espaco livre, que pode ser escrita como:

PrGrGR

PR= L

(3.6)

Contudo na pratica a Equacdo (3.6) geralmente é escrita em escala logaritmica, como

mostra a equacao (3.7).

Pr(dBm) = Pr(dBm) + G;(dBi) + Gr(dBi) — L(dB) (3.7)
Em que,

Segundo Lira (2009), os modelos de propagacéo realizam a predicao de perdas de sinal
com base em varios parametros que relacionam o ambiente onde ocorre a comunicacao e
préprio sinal. Assim, é levado em conta, por exemplo, o tamanho e densidade de prédios e
arvores bem como outros obstaculos que poderdo influenciar na atenuagdo do sinal.
Basicamente podemos classificar os modelos de propagacéo em dois grandes grupos: Modelos
Deterministicos e Empiricos.

Para Haykin (2015), Modelos Deterministicos s&do modelos de propagacéo tedricos que

se baseiam em formulagdes matematicas, fundamentadas em principios fisicos exatos, no qual
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leva em consideracdo todo o meio de propagacdo das ondas eletromagnéticas, desde a
topografia do terreno até as construcgdes, ou seja, tudo que pode afetar a propagacdo do sinal.
Na teoria esses modelos podem ser utilizados para qualquer ambiente, mas na pratica exigem
grande esforco computacional, pois utiliza algoritmos complexos o que requer uma maior
memoria e tempo de processamento de dados.

Para Haykin (2015), Modelos Empiricos tém como base a realizacdo de medidas reais
coletadas in loco em ambientes de propagacdo genéricos, como areas urbanas, suburbanas e
rural. Assim, a equacdo que rege um modelo empirico é criada de tal maneira para se ajustar da
melhor forma possivel aos dados medidos. Para que um modelo empirico possa representar
com eficiéncia as perdas de propagacdo em um determinado ambiente, esse deve ter seus
parametros derivados de caracteristicas do local estudado, vinculados com a frequéncia de
operacdo do sistema e alturas efetivas das antenas utilizadas para transmissdo e recepc¢éo de

sinais.

3.1 -MODELO DE ESPACO LIVRE

O modelo de propagacdo no espaco livre é caracterizado pela situacdo em que o
transmissor e o receptor estdo em um espaco livre com uma linha de visada direta (line of sight
—LOS), ou seja, de acordo com Miiller (2004) € quando ndo ha uma obstrucdo que bloquei 60%
da energia que flui de pala primeira zona de Fresnel. Apesar do termo espaco livre indicar

propagacao no vacuo, podemos usar seu entendimento para sistemas de comunicacdo movel.

Figura 3.1 - Propagagéo no espaco livre

Fonte: Cavalcante (2010, p. 26)
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Segundo Pinheiro (2015), a perda de sinal no espaco livre ou a atenuacéo percebida
pelo sinal propagado pode ser determinado pela razdo entre a poténcia transmitida e a poténcia

recebida, como visto na Equacéo 3.9:

_ Pr 2 \?
L= 5= GGy () (3.9)

Podemos reescrever a Equacdo 3.9, para representar a atenuagdo de percurso
relacionado a poténcia transmitida com a poténcia recebida em escala logaritmica. Através de
manipulacdo algébrica, podemos expressar a frequéncia tanto em Megahertz, conforme a
Equacdo 3.10 ou em Gigahertz, conforme a Equacéo 3.11, além da atenuacao, os ganhos das

antenas e a distancia entre transmissor e receptor em quilémetros, é expresso em decibel (dB):
L= 32,4‘4‘ - 10 loglo(GT) - 10 loglo(GR) + 20 loglo(f) + 20 loglo(d) dB (310)

Considerando-se 0 ganho G e Gy igual a zero teremos que a equacdo 3.10 do seguinte
modo:

3.2—-MODELO OKUMURA-HATA ESTENDIDO

De acordo com Rappaport (2009), Okumura (1968) e Alencar (2010), o modelo de
Okumura é um modelo empirico formulado a partir de dados experimentais coletados na cidade
de Téquio, no Japdo, nas faixas de frequéncia de 150 MHz e 1500 MHz. Esse modelo é valido
para estacdes base (transmissor) com alturas efetivas entre 30m e 200m e para altura de estacédo
movel (receptor) entre 1m e 10m. Esse modelo é bastante conhecido e utilizado em
planejamentos de redes celulares, sendo uma das principais referéncias para projetos nesta area.

A perda de propagacdo, em dB, para areas urbanas é expressa pela Equacgéo 3.13:

L, = 69,55 —26,26log(f) — 13,821log(h;) — a(h,) + [44,9 — 6,55 log(h;)] log(d)
(3.13)

Em que:
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f - Frequéncia de operacdo, em MHz
ht - Altura do transmissor, em metros
hr - Altura de recepcdo, em metros

a(hr) - Fator de correcédo para altura da antena em funcéo do tipo de area, em dB
Hata prop0s alguns ajustes ao modelo de Okumura, assim com este modelo pode ser
aplicado para &reas urbanas e rurais utilizando as variagdes do termo a(hre) € 0S ajustes
mostrados nas Equacgdes (3.14), (3.15) e (3.16):
Para cidades pequenas e médias:
a(hy) = [1,1log(f) — 0,7]hsg — [1,5610g(f) — 0,8] (3.14)
Para cidades grandes:
a(h,) = 8,29[log(1,54 h,)]?> — 1,1, quando f< 300 MHz (3.15)

a(h,) = 3,2[log(11,75 h,)]*> — 4,97, quando f >300 MHz (3.16)

Para determinar a perda total de percurso em uma area suburbana usa-se a Equacéao
3.17:

2
L=1,~2|log('/p5)] ~54 (3.17)
A perda total para areas rurais € calculada utilizando-se a Equacéo 3.18:
L =L, —4,78[log(f)]? — 18,33 log(f) — 40,94 (3.18)

Segundo Leite (2011) apud Okumura et al. (1968), o modelo Hata-Okumura permite
a predicdo da area de cobertura para sistemas na faixa de frequéncia entre 150 MHz e 1500
MHz. Esta limitacdo exclui um importante servigo de comunica¢Ges moveis situado na faixa de
1800 MHz. Dessa forma, a comunidade européia, através do programa EURO-COST

(European Cooperative for Scientific and Technical Research), propés o Modelo Okumura-
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Hata Estendido que permite o calculo da atenuacdo na faixa de frequéncia de 1500 MHz até
2000 MHz. Assim a nova expressao para o célculo da atenuacéo é dada por:

L(dB) = 46,3 + 33,9l0g,,(f) — 13,82log,o(h;) — a(h,) + (44,9 — 6,55h;)log,,(d) +
Co, (3.19)

Em que, o parametro Cr, serd igual a 0 dB para areas suburbanas e de tamanho médio

e 3 dB para centros metropolitanos.

3.3—-MODELO COST 231-WALFISCH-IKEGAMI

O modelo COST 231-Walfisch-Ikegami € um modelo semi-empirico, desenvolvido
baseado nas caracteristicas de regifes urbanas. Segundo Pereira (2007), o modelo COST
(Cooperation in the Field of Scientific and Technical) 231 foi desenvolvido por meio de uma
combinacéo entre os modelos Walfisch-Bertoni e Ikegami. Essa combinacdo proporcionou ao
modelo levar em consideracdo morfologia detalhada do terreno, com informagdes de altura de
prédios, distancia entre prédios, largura média das ruas e orientacdo destas com relacdo a
direcdo de propagacéo.

Como relata Pereira (2007), a grande inovacdo proposta pelo modelo COST 231-
Walfisch-lkegami esta relacionada a analise do fenémeno da propagacéo guiada quando existe
linha de visada direta entre a estacdo-base e 0 mdvel na direcdo de uma rua cercada por edificios.
A propagacao nessa situacdo ocorre de forma diferente da propagagdo em espaco livre.

As Figuras 3.2 e 3.3 apresentam 0 esquema para obter os parametros considerados no
modelo COST 231-Walfisch-lkegami em ambiente urbano.
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Figura 3.2 - Esquema de parametros para 0 modelo COST 231 Walfisch-lkegami
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Fonte: Autor (2017)

Figura 3.3 - Pardmetros para equacdo do modelo COST 231 Walfisch-lkegami
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Fonte: Autor (2017)

Os parametros estabelecem uma relacdo entre varios fatores presentes no meio de

propagacdo, assim podemos discrimina-los:

h; — altura dos edificios, em metros;

h;, — altura da estacédo base;

h,,, — altura da antena da estacdo movel ou receptora, em metros;

Ah,, — diferenca entre a altura dos telhados dos prédios ( h;) e a altura da estacdo base (hy),
em metros;

Ah; — diferenca entre a altura dos telhados dos prédios ( h;) e a altura da estacdo movel (h,,),
em metros;

W — largura das ruas, em metros;

b — disténcia entre os edificios ao longo do percurso da onda eletromagnética, em metros;
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a — orientacdo da via com relacéo ao enlace, em graus;

d — distancia entre a estacao base e movel;

Na Figura 3.3, temos a ilustracdo do angulo de incidéncia (¢), que é o angulo em que

o raio faz com a reta normal a superficie, no qual depende o fator de correcdo (L,,i[¢]).

Segundo Alencar (2010), a perda de propagacao para 0 modelo COST 231-Walfisch-

Ikegami depende da distancia (d) entre a estacdo radio base e 0 mdvel. Para distancias menores

que 20 m a atenuacdo total (L;) sera igual a atenuacdo no espaco livre (L,), ja para distancias

maiores ou igual a 20 m a perda de propagacao com linha de visada direta (LOS - line of sight)

sera;

Em que:

L; — Atenuacdo total (dB);

Lo — Atenuacdo de espaco livre (dB);
f — frequéncia (MHz);

d — Distancia entre a estacdo transmissora e receptora (km).

De acordo com Pereira (2007), 0 modelo COST 231 de Walfisch — Ikegami possui trés

componentes basicos:

Perda no espaco livre (Lo);

Perda por difracdo e espalhamento no topo de edificios (Ls);

Perda devido a multiplas difracdes e reflexdes ocorridas ao nivel da rua ou multiplanos!
(Lms).

Logo,

LO + Lrts + Lms
(3.21)

~
o~
I

Lopara Lyis + Lpyps <0

! Segundo Pereira (2007), temos que Multiplano nesse caso significa: A diferenca entre as diversas

alturas de prédios que sdo modelados como sendo semiplanos. A morfologia exprime a altura média de seus
elementos, portanto os multiplanos sdo as diferencas entre as morfologias na area de interesse.
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A atenuacdo por difragdo e espalhamento no topo de edificios (roof-top-to-street
diffraction and scatter) L. € dada por:

L.st = —16,9 — 10log,o(w) + 10log,o(f) + 20log,o(Ahm) + L,; (3.22)
Em que:
—10 + 0,354 ¢; Para0 < ¢ < 35°
Loy =425+ 0,075(¢p — 35); Para 35° < ¢ < 55° (3.23)
4+ 0,114(p — 55); Para 55° < ¢ < 90°
Em que:

Ahm — diferenca entre a altura dos telhados dos prédios (h;) e a altura da antena da estacdo
movel (hm) em metros (Ahm = h; — hm);

L,,; — fator de correcdo devido a orientacdo da rua em funcdo do angulo de incidéncia ¢ (dB);

O valor Lms é calculado seguindo o modelo de Walfisch-Bertoni, onde os prédios sdo
modelados como sendo semiplanos. A onda plana incidente no topo dos semiplanos é
caracterizada pelo angulo de incidéncia a.

A atenuacdo devido a multiplas difracGes e reflexes ocorridas ao nivel da rua

(multiscreen diffraction) L, é dado por:
Lims = Lpsn + Kq + Kqlogyo(d) + Ky log,o(f) — 9 log,o(b) (3.24)
Os termos Lpsh € Ka ndo existem no modelo de Walfisch-Bertoni e representam o

incremento da atenuagé@o no percurso devido a reducdo da altura da estacao transmissora (hy),

expressos nas equacoes abaixo:

_ (~1810gyo(1 + ARb) para hy > hy
Losw= {90 ara ht < h (3.25)
54
para hy > ht
K,={ S+—084hb parad > 05 kmeh, <h,  (3.26)

54— 0,8 Ahb (=) parad < 0,5 kme h, < h,
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Os termos Kq e Kr que aparecem na Equacdo 3.18 controlam a dependéncia de Lmsd
com a distancia e a frequéncia respectivamente, e estéo relacionados com a atenuacdo devido a
difracdo sobre multiplos semiplanos considerados no modelo como funcéo da distancia e da

frequéncia de operacdo, respectivamente, e sdo definidos como:

18 para hy > ht

K= {18 — 15(Ahb/ht) para hy < hy (3.27)
-4 +0,7 (L -1 ) para cidade de porte médio
K = 9]%5 (3.28)
—4+15 (E -1 ) para centros metropolitanos

De acordo com Pereira (2007), o0 modelo COST 231 de Walfisch-lkegami é valido
para hy entre 4 e 50 m, hm entre 1 e 3 m e d entre 20 m e 5 km. Este modelo tem sido verificado
na pratica para as bandas de 900 MHz e 1800 MHz, com distancias entre 100 m e 3 km. Quando
a altura de estacdo radio base (hy) aproximadamente igual a altura dos telhados das edificaces
(ht), temos um aumento consideravel do erro. Logo, esse modelo nédo é adequado situagdo em

que a altura da estacédo radio base é menor ou igual a altura dos telhados das edificacdes (ht).

3.4 — CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentando modelos de propagacdo consagrados na literatura,
como os modelos de Espaco Livre, Okumura-Hata Estendido e COST 231-Walfisch-lkegami.
Ao longo do capitulo, foi descrito as principais caracteristicas e equacfes para esses modelos,
que serdo utilizados para otimizagdo e anélise comparativa da poténcia do sinal recebido pelo

usuario moével.
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CAPITULO 4 - ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo, abordaremos um método de otimizacdo denominado de algoritmos
genéticos. A finalidade é buscar sempre a melhor solugdo para um determinado problema,
através de um conjunto de procedimentos que visam minimizar ou maximizar uma fungéo

desejada.

4.1 — HISTORICO DO ALGORITMO GENETICO

Segundo Pinheiro (2015), no ano de 1809, a teoria da evolucdo das espécies ja era a
mais aceita no mundo académico, era a ideia do naturalista francés Jan Baptiste Pierre Antonie
de Monet, que também era conhecido como Lamarck. A teoria consistia na ideia base de que
as caracteristicas adquiridas pelos animais séo transferidas hereditariamente, formulando assim
a “lei do uso e desuso”. Porém, em 1859 o filosofo e também naturalista chamado Charles
Darwin confrontou a teoria de Lamarck, por meio do seu livro “A origem da vida”, que
apresentava uma explicacéo cientifica de como as espécies evoluem. Darwin prop0s essa teoria
apo6s uma longa expedicdo a bordo do navio HMS Beagle, que passou por diversos lugares,
onde o naturista pode observar in loco varias espécies de animais, e constatou que alguns desses
animais da mesma espécie apresentaram pequenas diferencas com relacdo a outros da mesma
espéecie em outros ecossistemas.

Para Cavalcante (2010), as observac0es feitas por Darwin durante sua viagem a bordo
do Beagle o levaram a formular a teoria da evolugdo das espécies, que foi publicado em seu
livro no ano de 1859: A origem as espécies. A teoria de Darwin combinava os conceitos da
genética e selecdo natural. A genética natural estaria ligada a diversidade de individuos em uma
populacéo. Ja o principio da sele¢do natural privilegia os individuos mais aptos, ou seja, que
possuem mais chance de perpetuar suas caracteristicas genéticas para proximas geracdes da
populagéo.

De acordo com Pinheiro (2015), no ano de 1960, o cientista John H. Holland conseguiu
desenvolver uma ferramenta para otimizar sistemas capaz de encontrar resultados 6timos, em
curto espaco de tempo, baseando-se a ideia proposta por Darwin. Surgia entdo as bases para o
algoritmo genético. No ano de 1975, seu trabalho foi publicado no livro Adaptation in natural
and artificial systems, mas foi com seu discipulo David E. Goldberg, que o algoritmo genético

passou a se popularizar. Em 1989, Goldberg descreveu de forma mais detalhada o
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funcionamento dos algoritmos genéticos no livro Genetic algorithms in search, optimization
and machine learning, demonstrando a comunidade cientifica o algoritmo genético como

técnica para busca e otimizacéo.

4.2 — CONCEITOS, FUNCIONAMENTOS E ESTRUTURA DOS ALGORITMOS
GENETICOS

Uma das principais vantagens do Algoritmo Genético é o fato de ser uma técnica de
proposito geral, o que o permite solucionar problemas em diversas areas do conhecimento.
Apesar de ndo garantir a determinacao de uma solugdo 6tima, ele é capaz de encontrar solugdes
suboGtimas em um tempo computacionalmente aceitavel.

Segundo Cavalcante (2010), os algoritmos genéticos sdo considerados otimizadores
estocéasticos, pois utilizam operadores probabilisticos, concebidos a partir de metaforas
bioldgicas. Desta forma geralmente utiliza-se muitos conceitos e terminologias da biologia e
genética, mas nem sempre seguem fielmente em termos de definicdo. A seguir temos algumas
definicdes e termos que serdo utilizados ao longo deste trabalho.

e Gene: Sdo variaveis de otimizacao e representam a menor unidade utilizada dentro do
algoritmo genético para declarar alguma carateristica importante.

e Cromossomo: Um cromossomo é formado por um conjunto de genes. No algoritmo
genético o cromossomo caracteriza um individuo.

e Individuo: E formado por um conjunto de um ou mais cromossomos e representa
possiveis solucbes para o problema.

e Populacéo: E formada por um conjunto de individuos.

e Geracéo: E uma populacio estabelecida por tempo determinado, que é a geragio atual,
formada por pais, e que posteriormente dard a vez a uma nova populacdo que sera

gerada.

O algoritmo genético pode ser implementado de varias formas diferentes, dependendo
do problema a ser otimizado. Entretanto como relata Pinheiro (2015), apesar de se ter um modo
de impletamentacdo fixo para os algoritmos genéticos, todos apresentam uma sequéncia
semelhante. Na Figura 4.1 temos um fluxograma que demonstra as etapas de algoritmo

genético.
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Figura 4.1 - Fluxograma bésico de um algoritmo genético

Modelagem dos Genes e
Cromossomos de um Exibir o resultado
individuo da populagio

A SIM

Y
[ Geraglo alcatoria da ] Selegdo dos pares HOpera«;éo de Crossover]
populagdo inicial

Y Y.

fanm F L Preparacdo da Nova
Avallagfo 305];ﬂ§2/lduos populagdo para teste Avaliacdo dos Individuos Operacido de Mutagao
Lo aceitagdo. da populacao

Fonte: Autor, 2017

Repetir teste de aceitacio [INAQ
até achar uma condigdo
de parada.

De acordo com Cavalcante (2010), o fluxo de execucdo do algoritmo genético inicia-
se na modelagem dos cromossomos de um individuo da populagdo, em seguida gerar
aleatoriamente uma populacéo que é composta pelos parametros a serem otimizados. O passo
seguinte consiste em avaliar através de uma funcéo fitness, que é responsavel por classificar os
individuos da populacéo, atribuindo a cada individuo um valor numérico, medindo, assim, a
probabilidade de cada individuo para solucionar o problema. Apds a primeira avaliacdo, se
houver algum individuo que satisfaca a solucdo do problema, entdo o algoritmo é encerrado,
caso ndo haja, o algoritmo entra para um processo iterativos, onde pares de individuos sdo
selecionados para possam passar operadores genéticas de crossover e mutacdo. Depois de
passar pelos operadores genéticos, 0s novos individuos séo inseridos na populacéo inicial. Essa
nova populacdo passa por uma nova avaliagdo usando a funcéo fitness, se houver algum
individuo que satisfaz a solucdo do problema o algoritmo é encerrado, se ndo, o algoritmo
continua a repetir esse procedimento até que seja alcangado o resultado.

Segundo Barboza (2005), um algoritmo genérico em pseudo-codigo capaz de
representar a maioria dos Algoritmos Genéticos é mostado na Figura 4.2:
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Figura 4.2 - Pseudo-codigo Algoritmo Genético

Algoritmo AG Genérico
Inicialize a populacdo
Avalie individuos na populacdo
Repita
Selecione individuos para reproducdo
Aplique operadores de recombinacdo e mutacdo
Avalie individuos na populacdo
Selecione individuos para sobreviver
Até critério de parada satisfeito

Fim

Fonte: Autor, 2017

A sequir descreveremos os tipos de codificacdo, os metodos de selecédo, os operadores

genéticos, funcao fitness e critéria de parada

4.3 — INICIALIZACAO

De acordo com Cavalcante (2010), ainicializacdo da populacdo pode ser feita da forma
mais simples possivel, podendo ser gerada de forma aleatoria ou com base no conhecimento
prévio do problema (heuristica). Quanto ao tamanho da popula¢do, geralmente possui tamanho
fixo, e devem ser o maior possivel, pois assim tera uma maior diversidade genética e maior sera

a probabilidade encontrar a solugéo do problema dentro desta populagéo.

4.4 — AVALIACAO

Para Linden (2008), cada individuo da populacdo ¢ uma possivel solucdo para o
problema, logo a avaliagdo consiste em avaliar todos os individuos, verificando a aptiddo de
cada um deles. A funcédo de avaliacdo ou funcéo fitness € responsavel por determinar a aptiddo
que cada individuo tem para solucionar o problema. A funcéo fitness calcula e atribui um valor
numérico a cada individuo da populagéo que reflete sua aptidao para solucionar em solucionar
problema. Por esse motivo € de extrema importancia a escolha da funcdo fitness, para o

algoritmo genético possa obter o melhor resultado em menor tempo.
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4.5 — CODIFICACAO DE GENES

De acordo com Cavalcante (2010), um dos primeiros passos para o desenvolvimento
de um algoritmo genético ¢ a escolha do tipo de codificacdo que serd utilizada. Esse passo é um
passo importante pois, uma escolha inadequada pode levar ndo convergéncia do algoritmo.
Basicamente existem trés tipos de codificacdo: Codificacdo binaria, Codificacdo Gray e

Codificacédo Real.

4.5.1 — Codificacdo binaria

Segundo Cavalcante (2010) Apud Guerra (2008), a codificacdo binaria € a codificacédo
classica do algoritmo genético, isso por sua analogia direta com a genética natural. Sua

representagdo ¢ feita por meio de 0’s e 1°s. Abaixo temos um exemplo de codificagdo binaria:

B =[001111 110000 ... Bn]

Em que, Bn representa um gene (uma variavel da solugdo). Este tipo de codificacao é
muito utilizado para problemas com variaveis discretas.

Segundo Cavalcante (2010) Apud Silva (2006), a utilizacdo da codificacdo binaria
pode acarretar em alguns problemas, como vetores bastante extensos para se ter uma alta
precisdo dos individuos. Outro problema é conhecido como Hamming cliffs, que sdo grandes
diferengas entre as cadeias de bits que codificam dois nimeros inteiros adjacentes. Esse
problema se agrava quando, por exemplo, ocorre uma pertubacdo dos bits mais significativos
da variavel. Essa pertubagdo pode causar um grande deslocamento no espago de busca, o que

nem sempre é desejado

4.5.2 — Codificacdo Gray

De acordo com Avila (2002), a codificacio Gray é uma alternativa para minimizar o
efeito Hamming cliffs. Assim como na codificacdo binaria, a codificacdo Gray utiliza-se apenas
0’s e 1’s para representacdo de variaveis. A melhoria proposta pela codificagcdo Gray esta na
facilidade de operagdo, devido & propriedade de semelhanca existente na codificagdo, que
representa numeros inteiros adjacente. Na Tabela 4.1 temos um exemplo de codificacdo Gray.
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Tabela 4.1 — Comparacdo entre a Codificacdo Binaria e Codificacdo Gray

NUmeros Decimais 0 1 2 3 4 5 6 7
Codificacdo Binaria 0 1 10 11 100 101 110 111
Codificacdo Gray 0 1 11 10 110 111 101 100

Fonte: Cavalcante (p. 45, 2010)

Utilizando a codificacdo Gray, se for aplicado uma pequena taxa de perturbacédo isso
ajuda na convergéncia final do algoritmo genético, enquanto, para codificacdo binaria isso

poderia ampliar o espaco de busca.

4.5.3 — Codificagéo Real

De acordo com Avila (2002), a utilizacdo da codificaco real torna-se mais pratico,
pois se estd trabalhando com variaveis reais por natureza e usa-se uma linguagem de
programacao que lida diretamente com ndmeros reais.

Segundo Cavalcante (2010), dependendo do problema a ser otimizado, a codificagdo
real pode reduzir a complexidade computacional, pois para essa codificacdo ndo ha necessidade
de realizar as transformac6es decimal — binario — decimal, além disso ajuda a reduzir o
fendbmeno Hamming cliffs. A codificacdo real é mais réapida e eficaz, e produz resultados mais
consistentes ao longo de vérias simula¢des. Um problema com esse tipo de codificacdo é que a
troca de informacdes genéticas entre os individuos se torna mais complexa. A seguir temos um

exemplo de um individuo representado pela codificacao real:
R = [8,4567 10,2376 ... R]
Em que, Rn representa um gene (uma variavel da solucéo).
4.6 — OPERADORES GENETICOS
Segundo Pinheiro (2015) e Cavalcante (2010), os operadores genéticos sdo
responsaveis por transformar a populacéo, ao longo de sucessivas geracfes, na tentativa de

melhorar a aptiddo de cada individuo. Os operadores geneticos sdo métodos probabilisticos

baseados na genética e sdo essenciais para manter a diversidade e perpetuar as caracteristicas
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importantes adquiridas pelas geracGes anteriores. Existem varios tipos de operadores genéticos,

sendo a selecdo, o crossover e a mutacdo os mais destacados na literatura.

4.7 - SELECAO

Segundo Pinheiro (2015), a etapa da selecdo desempenha a funcdo de sele¢éo natural
do individuo mais apto da populacédo, que ira sobreviver e reproduzir, criando assim uma nova
populacdo mais adaptada.

O processo da selegdo 0 segue a mesma ideia da teoria da evolugéo de Darwin, em
que os individuos mais fortes e/ou aptos irdo sobreviver e se reproduzem, passando aos seus
descendentes suas qualidades através da heranca genética. Esta selecdo é feita por meio do
fitness, sendo que, quanto melhor for o valor de fitness do individuo, mais chances ele tera de
ser selecionado para proxima geracdo. Por outro lado, os individuos menos aptos ndo podem
ser descartados em sua totalidade, apenas terdo uma menor probabilidade de serem
selecionados. Existem varias técnicas de selecdo empregadas hoje pelo algoritmo genético, dentre

as mais importantes pode-se citar a de torneio, a de roleta, a elitista e a de ranking.

4.7.1 — Método do Torneio

De acordo com Pinheiro (2015) e Cavalcante (2010), o método do torneio consiste em
escolher de forma aleatéria varios individuos na populacdo, assim preservando a diversidade
genética, e fazendo com que esses individuos entrem em competicdo pelo direito de perpetuar
suas caracteristicas. Os individuos que forem selecionados para competir sdo avaliados por um
parametro denominado tamanho do torneio (k), que ira definir quando individuos serdo
selecionados de forma aleatdria dentro da populacdo para competir. Depois de estabelecer os
competidores do torneio, aquele que tiver a maior aptidao, ou seja o0 maior valor de fitness, sera
selecionado. Na Figura 4.2 temos um exemplo do método do torneio com k = 3, ou seja, 0s trés
individuos de cada torneio irdo competir entre si, 0s que possuirem maio valor de fitness seréo

os vencedores do torneio, assim formando a nova populagéo.



Figura 4.3 — Exemplo para o0 método do torneio
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Fonte: Cavalcante (2010, p. 49)
4.7.2 — Método da Roleta

Para Pinheiro (2015) apud Avila (2002), essa técnica consiste basicamente em atribuir
a cada individuo uma probabilidade de passar para proxima geracdo, essa probabilidade é
diretamente ligada com a funcdo fitness de cada individuo. O nome método da roleta, € porque
cada individuo € considerado como uma “fatia” da roleta, e o tamanho dessa “fatia” ira depender
do probalidade de adaptacdo de cada individuo. Na Figura 4.3 temos um exemplo que

demonstra o método da roleta, em que, cada individuo recebe “fatia” da roleta de acordo com

sua aptidéo.

Figura 4.4— Exemplo para o método roleta

Indwiduo  Aptidio  Aphdio
Si F(S:) Relatrva
51 10110 2.23 0.14
52 11000 7.27 0.47
53 11110 1.05 0.07
5S4 01001 3.35 0.21
55 00110 1.69 0.11

2 Disponivel em:

<http://www.lem.ep.usp.br/pef411/~Cristiano%200liveira/CristianoOliveira/Imagems/Figura4.jpg> Acesso em:

outubro de 2017.

Fonte: Oliveira (2011)?
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4.7.3 — Método Elitismo

Para Barboza (2005), diferente dos outros métodos esse pode ser utilizado em conjunto
com outros métodos selecdo, € utilizado com a finalidade de ndo descartar individuos com alto
grau de adaptacdo, privilegiando apenas os individuos com melhor adaptacdo para as préximas
geragdes. Logo, essa técnica permite que individuos com boas avaliagBes sejam reintroduzidos
nas proximas geracoes, evitando que ocorram perdas de informacgdes importantes presentes em
individuos com alto grau de aptiddo, garantindo que seu material genético faca parte do

processo na proxima geracao.

4.7.4 — Método do Ranking

Pinheiro (2015) apud Avila (2002), nesse método, os individuos séo classificados em
forma de ranking, o qual sua ordem sera determinada pelo valor fungéo fitness atribuida a cada
individuo. O ranking é utilizado entdo no momento da selecdo, ao invés de usar somente o valor
de fitness. Essa técnica apresenta como desvantagem o tempo necessario ao processamento do
algoritmo a cada geracdo, a fim de ordenar os individuos de acordo com a funcéo de fitness.
Esse método € utilizado com a finalidade de evitar convergéncias prematuras, assim como nao

permitir que apenas um individuo mantenha predominancia superior dentro do algoritmo.

4.8 — CROSSOVER

Segundo Pinheiro (2015) e Cavalcante (2010), o crossover é uma técnica utilizada para
combinar as caracteristicas de dois individuos que sdo previamente selecionados, fazendo com
que tais caracteristicas sejam herdadas pelas proximas geracOes através de seus filhos. As
principais formas de crossover, as que mais se destacam séo Crossover uniforme, Crossover de
um ponto e Crossover de dois pontos. Cada uma dessas técnicas de crossover existe

caracteristicas importantes que dependerdo do tipo de ambientes e dos pardmetros utilizados.
4.8.1 — Método de Crossover Uniforme
Segundo Cavalcante (2010), o crossover uniforme consiste no emparelhamento de

dois individuos, o PAl 1 e 0 PAI 2, onde 0s genes de cada um serdo copiados de forma aleatoria

e assim criar dois novos individuos, FILHO 1 e FILHO 2. A Figura 4.4 temos um exemplo de
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crossover uniforme, temos um vetor formado de 0’s e 1’s que servira de guia para a troca do
material genético entre pais e filhos. Supondo que quando o valor que ocorra seja igual a um, o
primeiro filho ird herdar as caracteristicas genéticas do primeiro pai e o segundo filho ird herdar
as caracteristicas genéticas do segundo pai, porém, se ocorrer o valor 0, o primeiro filho tera
material genético do segundo pai e 0 segundo filho terd material genético do primeiro pai.
Dependendo somente da forma aleatéria que foi configurado o vetor bit para esse cruzamento
teremos 0s genes copiados e dois novos individuos criados com base nas caracteristicas dos
pais.

Figura 4.5 - Método de Crossover Uniforme

p '
FILHO 2

Fonte: Autor (2010)

PAI'l
PAI 2

4.8.2 — Método de Crossover de um ponto

Segundo Pinheiro (2015) e Cavalcante (2010), o método crossover de um ponto
consiste no emparelhamento de dois individuos, e posteriormente definir aleatoriamente um
ponto de corte entre 0s genes dos individuos, onde cada um ira dividir seu material genético em
outras partes para que seja realizado a criacdo de novos individuos da geracao seguinte.

Por exemplo, na Figura 4.5 apds ser estipulado o ponto de corte, dividindo o material
genético de cada pai, é entdo combinado a primeira parte do material genético do primeiro pai
com a segunda parte do material genético do segundo pai, dando origem ao FILHOZ1. O mesmo
raciocinio é usado na criacdo no FILHOZ2, onde a segunda parte do material genético do

primeiro pai é combinada com a primeira parte do material genético do segundo pai.

Figura 4.6 - Método de Crossover de um ponto

)
FILHO 2

Fonte: Autor (2017)

PAI 1
PAI 2
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4.8.3 — Método de Crossover de dois pontos

Segundo Pinheiro (2015), crossover de dois pontos € uma variacdo do crossover de
um ponto, segue a mesma logica, a diferenca é que nesse método a selecionasse dois pontos de
corte dividindo seu material genético em trés partes, assim gerando filhos com uma diversidade

genética maior para as proximas geracoes. Esse processo € mostrado na Figura 4.6.

Figura 4.7 - Método de Crossover de dois pontos

PAI 1 ‘ FILHO 1
PAI 2 FILHO 2

Fonte: Autor (2017)
4.9 - MUTACAO

Segundo Pinheiro (2015) apud Sirinvas (1994) et. al., a mutagé@o consiste em alterar
aleatoriamente os genes de um determinado individuo, assim, adicionando novas caracteristicas
a populacdo. Deste modo, evita-se que o algoritmo fique parado em um minimo local. E
importante frisar que nem todos os individuos irdo sofrer mutacdo, para isso geralmente
adotasse uma taxa de mutacdo com a valor baixo, em entre 0 e 0,1 para servir de probabilidade

para a ocorréncia da mutacdo. A Figura 4.7 ilustra o método da mutacao.

Figura 4.8- Mutagéo

43 33
I .
[T B [ [

| Individuo 1

| Individuo 2

Fonte: Autor (2017)



46

4.10 — CRITERIO DE PARADA

Segundo Pinheiro (2015), os critérios de parada para os algoritmos genéticos, séo
muito abrangentes, isso porque, ird depender do problema que se esta tratando. Mas, esses
critérios devem ser definidos obrigatoriamente, para que o algoritmo nédo fique preso em lago
infinito. Existem indmeros critério de paradas que pode ser utilizado, como 0 nUmero maximo
de gerac0es, valor de otimizagdo desejado, uma faixa determinada de erro e etc., assim quando
esse critério for atingido o algoritmo é finalizado. Outro método muito utilizado, também, é o
de estabelecer um valor maximo de fitness para o algoritmo genético, quando o algoritmo

ultrapassa esse valor, ele é finalizado.

4.11 - CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo tivemos o embasamento tedrico sobre os algoritmos genéticos e sua
imensa gama de aplicacbes que podem ser utilizados para resolucdo dos mais variados
problemas, bem como sua forma basica de execucdo e técnica que podem ser utilizadas para

chegar aos resultados desejados.
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CAPITULO 5 - CAMPANHA DE MEDICAO

Neste capitulo descreveremos as configurac@es utilizadas para a campanha de medicao
dos dados na cidade de Apodi/RN. Sera descrito o aparelho utilizado para a medic¢éo, bem como
0 seu processo de configuracado, as rotas de coleta de dados partindo da ERB selecionada para

0 estudo.

5.1 - COLETA DE DADOS

Primeiramente é necessario determinar qual ERB sera estudada e as rotas para coleta
dos dados. Neste trabalho realizamos medicGes para o sinal 3G na utilizando a frequéncia de
1800 MHz, isso porque, segundo a ANATEL (2017), é a mais utilizada na cidade. As medicoes
realizaram-se na cidade de Apodi-RN, localizada na regido oeste do estado do Rio Grande do
Norte, uma cidade que segundo o IBGE (2017) possui uma populacdo de 34.763 habitantes em
uma area territorial de 1.602,477 km? resultando em uma densidade demogréafica de 21,69
habitantes/kmz2. Ainda segundo o IBGE, o municipio possui 84,2% de domicilios urbanos em
vias publicas com arborizagdo, logo se caracteriza como uma cidade suburbana, que possui
configuracdes de prédios de altura mediana com vegetacdo de densidade média.

Para determinar a ERB que sera estudada, foi realizada uma pesquisa junto a ANATEL
para determinar a posicdo de cada ERB instalada na cidade e a tecnologia utilizada. Segundo a
ANATEL (2017), a operadora de telefonia movel Claro S.A., dispde na cidade de Apodi-RN

quatro ERB’s como mostrado na Figura 5.1.

- e

L % ¢ v \
Fonte: ANATEL (2017)3.

3 Disponivel em: <http://gatewaysiec.anatel.gov.br/mobileanatel/> Acesso em: agosto de 2017.
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Ainda segundo a ANATEL (2017), das quatro torres dispostas na cidade pela CLARO
S.A., apenas duas oferecem o servigo 3G. Assim, optamos por selecionar a ERB’s que esta
localizada mais ao centro da cidade, isso porgue o raio de cobertura da célula abrange maior
parte da cidade e podemos aplicar os modelos de propagacéo de sinal. Na Tabela 5.1 e Figura
5.2 temos os dados e posicéo referente a ERB selecionada.

Tabela 5.1 - Dados sobre a ERB selecionada

010 — SERVICO MOVEL PESSOAL
NUmero/Nome: 4180216 - CLARO S.A.
CNPJ/CPF: 404.325.44/0001-47
Endereco da ERB: RUA JOSE M MENEZES - n° S/N, Centro, Apodi-RN

Estacdo Nome Data Cadastro | Data 12 Data ultima NUmero
Licenca Licenca FISTEL
679352120 RNAPDO1 25/06/2002 09/07/2002 | 09/06/2017 50409307637

Fonte: ANATEL (2017)".

Figura 5.2 - ERB's com Tecnologia 3G

Fonte: ANATEL (2017)5.

5.2 - CONFIGURAGCAO DO TRANSMISSOR

Como neste trabalho estamos realizando os testes a partir da antena de uma operadora
de telecomunicacdo moével, a CLARO S.A., as configuracdes seguem o padrdo usado pela

4 Disponivel em: <https://sistemas.anatel.gov.br/stel/consultas/ListaEstacoesLocalidade/tela.asp> Acesso em:
agosto de 2017.
% Disponivel em: <http://gatewaysiec.anatel.gov.br/mobileanatel/> Acesso em: agosto de 2017.



49

operadora, com antenas setorizadas, cada uma direcionada para um azimute® especifico, com a
finalidade de atender a uma determinada regido, sendo que as somatorias das antenas devem

cobrir uma area de 360°. Na Figura 5.3 temos ilustra-se a setorizacdo da ERB.

Figura 5.3 - Setorizagéo de antenas

Fonte: Autor (2017)

Para as antenas implantadas na cidade que seguem a configuracdo padrdo da
operadora, utilizaremos a poténcia do transmissor igual 44 w, ganho do transmissor igual a 12
dBi e ganho do receptor igual a 0 dB. A altura de instalagdo do sistema irradiante varia de
acordo com a regido que sera atendida, podendo chegar a altura superior a 100 metros. No caso

estudado, a altura de instalacdo da antena é de 30 metros.

5.3 — CONFIGURACAO DO RECEPTOR

Para realizacéo da coleta de dados, foi utilizado um smartphone da marca Motorola,
modelo MOTO G2, que possui uma antena com ganho de 0 dB, em regides que séo atendidas
pela tecnologia 3G. Para auxiliar na coleta dos dados, foi utilizado o aplicativo G-NetTrack, o
qual funciona em conjunto com o GPS do celular fornecendo uma interface com um mapa que
mostra o nivel de sinal ao longo do percurso da coleta além de outras informagGes, como, data,
horério, latitude, longitude, tecnologia utilizada e operadora a qual o smartphone esta

conectado. O aplicativo também guarda os dados do percurso em um arquivo de texto (log) que

6 Angulo medido no plano horizontal entre o meridiano do lugar do observador e o plano vertical que contém o
ponto observado.
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posteriormente serdo tratados e utilizad-los em nossa analise. Para o presente trabalho foram
utilizadas apenas as informacGes de coordenadas geogréficas, para posterior conversdo em

distancia, altitude e poténcia recebida. Na Figura 5.4 temos a interface do aplicativo utilizado.

Figura 5.4 - Interface G_NetTrack

QO H* 4 4 m o847 7 Q@ H 4 w0919
v4.4 MENU v4.4 MENU

724-05 LAC:33384 RNC:184 C1:140 PSC:190 3G 0-00 LAC:0 RNC:184 C1:60140 PSC:0
ECNO: -

- e
(z;ﬁvokw Solations £>{ Gyokov Solations
(o]

Map Map
Fonte: Autor (2017)

Como existem, outras tecnologias ativas pelas empresas de telecomunicagdo com a
2G, precisamos garantir que nosso aparelho estara usando apenas a tecnologia que é alvo de
nosso estudo, para nosso caso a 3G. Assim, ndo € permitido que seja realizado qualquer tipo de
handoff, impedindo que o aparelho migre de uma ERB para outra que utiliza outra tecnologia.

Para 0 modelo de smartphone utilizado podemos realizar essa configuracao através do
field test do préprio equipamento. Para acessar o field test basta digitar no teclado

*H*HA6364*#* e aparecera a tela mostrada na Figura 5.5.
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Figura 5.5 - Field test Motorola Moto G2
LB @ 11:52

Testando

Informagoes do telefone
Estatisticas de uso
Wi-Fi information

Alertas de teste Cmas

Fonte: Autor (2017)

Agora selecionamos o item “Informagdes do telefone”, onde ¢ possivel identificar
todas as configuracdes do equipamento, bem como, da operadora a que possui vinculo. Nesta
tela deve-se procurar o item “Definir tipo de rede preferida” e selecionar WCDMA only,
conforme mostra na Figura 5.6. Desta forma o smartphone ficard obrigatoriamente usando

apenas a tecnologia 3G, mesmo que a poténcia recebida seja baixa.

Figura 5.6 - Configuragfes para manter o smartphone na rede 3G

o [ X-B i 11:53

Informagdes do telefone

plicar ping em IpAddr:

Aplicar ping no nome do host (www.google.com):
Teste do Cliente HTTP:

Poténcia do sinal: -97 dBm 8 asu

Localizagao: LAC = 8268 CID = b8c3dc

CID vizinho: [135@-112] [a@-114]

Cellinfo:

DcRtinfo: mTime=9223372036854775807
mDcPowerState=2147483647

Roaming: N&o estd em roaming

Servigo GSM: Apenas emergéncia

Servigo GPRS: Desconectado

Tipo de rede: HSPA,Unknown

Mensagem em espera: true

Redireci dach da: false

Status da chamada: Suspender

Redefinigdes de radio: 0

Tentativas de dados: 0

Exito dos dados: 0

D oes GSM: DATA

PPP enviado: 0 pkts, 0 bytes
PPP recebido: 0 pkts, 0 bytes
Numero de redefinigoes PPP desde a inicializagao: 0
Definir tipo de rede preferido:
WCDMA only v

Fonte: Autor (2017)
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5.4 — CONFIGURAGCAO DAS ROTAS

Apds definir a ERB que sera estudada e as configuragcdes do transmissor e receptor,
devemos tracar as rotas de coleta de dados. Como as ERB seguem as configuracfes padrdes da
operadora, sabemos que usa antenas setorizadas que dispersam o sinal em 360°, assim, com
auxilio do software Google Earth podemos tracar as rotas ilustradas na Figura 5.7, de forma a

abranger o maximo do alcance dentro da cidade até fora, em um raio maximo de 3 km.

Figura 5.7 - Rotas de Coleta de dados

Fonte: Google Earth - Editada pelo autor (2017)

Em cada rota foi selecionada 30 amostras para aplicar aos modelos de propagagéo e o
algoritmo genético. A coleta das amostras foi realizada a cada 100 m em uma distancia total de
3 km, seguindo sempre com o receptor em uma mesma altura de 1 m. Cada rota possui suas

caracteristicas Unicas:

e Rota A: Segue ao longo da BR405, na rua Joaquim Teixeira de Moura, percorrendo uma
distancia total de 3 km, com constru¢des de altura mediana, e vegetacdo pouco densa.
Uma caracteristica importante desse percurso é que em grande parte existe a situacéo
de visada direta (LOS - line of sight) com a torre, isso devido a ser um terreno
relativamente plano, e a ERB possuir uma altura consideravel de 30 m. Na Figura 5.8
temos as caracteristicas da rota A.
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Figura 5.8 - Caracteristicas Rota A

Fonte: Autor (2017)

e Rota B: Segue percorrendo ruas distintas, mas sempre buscando ficar em linha reta, para
que possamos calcular a distancia até a ERB. A rota inicia na rua Enéas Barbosa e se
estende a uma distancia de 3 km e nos leva até a zona rural da cidade, no sitio Barra. Na
Figura 5.9 temos as carateristicas da rota B.

Figura 5.9 - Caracteristicas Rota B

i
THIR

-

Fonte: Autor (2017)

As duas rotas foram selecionadas para o lado oposto a outra ERB da operadora que
também possui a tecnologia 3G, isso ocorre de proposito, pois assim ndo ha possibilidade do
smartphone realizar handoff, ou seja, realizar a troca de ERB quando o sinal estiver baixo.
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5.5 — COMPARACAO ENTRE OS MODELOS ESTUDADOS E SINAL MEDIDO

Com o objetivo de obter uma melhor fidelidade nos dados coletados, para cada rota
foram realizadas trés medicGes em dias e horarios distintos, nos mesmos pontos coletados e
seguindo os mesmos padrfes. Assim, para aplicarmos ao algoritmo genético, sera utilizado a
média aritmética dessas trés medidas, para que os dados coletados nao fiquem “viciados” e para
obter uma melhor caracteristica do ambiente de propagacdo. Ainda com auxilio do software
Google Earth, podemos determinar a altura do receptor com base na altitude que o software
fornece em relacdo ao nivel do mar para cada ponto de coleta. Apds realizarmos as medidas in
loco e tratarmos os dados (tirar a média das medidas, a calcular a altura relativa da ERB e
receptor), teremos os dados prontos para aplicar no algoritmo genético. No Anexo A temos 0s
dados dispostos em uma tabela.

Utilizando os dados obtidos na campanha de medicgéo e aplicando aos modelos de
propagacdo abordados, pode-se tracar os graficos que descrevem a poténcia recebida do sinal
movel na cidade de Apodi-RN. A seguir temos as Figura 5.10 que compara o Modelo Espaco
Livre e o Sinal Medido para a rota A, Figura 5.11 que compara o0 Modelo Okumura-Hata
Estendido e o Sinal Medido para rota A e Figura 5.12 que compara 0 Modelo COST 231-
Walfisch-lkegami e o Sinal Medido para a rota A.

Figura 5.10 — Comparacdo: Modelo Espaco Livre e o Sinal Medido — Rota A
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Fonte: Autor (2017)



Figura 5.11 — Comparacdo: Modelo Okumura-Hata Estendido e o Sinal Medido — Rota A
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Fonte: Autor (2017)
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Figura 5.12 — Comparagdo: Modelo COST 231-Walfisch-lkegami e o Sinal Medido - Rota A
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A Tabela 5.2 apresenta os valores de erros quadraticos médios ndo normalizados e

desvio padréo entre os dados medidos e preditos pelos modelos adotados, para a rota A.
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Tabela 5.2 - Erro Médio Quadréatico dos modelos com rela¢do ao medido in loco — Rota A

_ Ukumura-Hata COST 231
Espaco Livre ) ) ]
Estendido Walfisch-lkegami
Erro Médio Quadratico 1245,1 131,9134 158,1704
Desvio Padrdo 7,3868 12,1377 12,8787

Fonte: Autor (2017)

Para a rota B, podemos tragar: Figura 5.13 que compara o0 modelo de Espaco Livre
com o Sinal Medido, Figura 5.14 que compara 0 modelo Okumura-Hata Estendido e o Sinal

Medido e a Figura 5.15 que compara o0 modelo COST 231-Walfisch-lkegami e o Sinal

Medido. Posteriormente e demonstra-se os erros quadraticos médios e desvios padrdes na

Tabela 3.4.

Figura 5.13 — Comparacdo: Modelo Espaco Livre e o Sinal Medido — Rota B
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Figura 5.14 — Comparagdo: Modelo Okumura-Hata Estendido e o Sinal Medido - Rota B
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Figura 5.15 - Comparac¢do: Modelo COST 231-Walfisch-lkegami e o Sinal Medido - Rota B
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Tabela 5.3 - Erro Médio Quadréatico dos modelos com relagdo ao medido in loco - Rota B

_ Ukumura-Hata COST 231
Espaco Livre ] ) )
Estendido Walfisch-lkegami
Erro Meédio Quadratico 968,2899 251,9543 278,2969
Desvio Padrdo 7,3868 12,5698 13,7945

Fonte: Autor (2017)

Como é possivel notar através das Figuras 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 e 5.15 e das
tabelas 5.2 e 5.3, os modelos de propagacdo ndo apresentaram um bom ajuste quando
comparados com a poténcia do sinal recebido medido in loco. Isso se deve ao fato de que esses
modelos apresentam constantes ajustaveis, que foram elaboradas para um determinado
ambiente em um cenério especifico. Por isso essas formulas necessitam de ajustes de forma a
prever melhor a perda de sinal.

Com o intuito de melhorar o desempenho dos modelos de propagacdo, foi
implementado um Algoritmo Genético para otimizar os valores das constantes de ajuste para

cada um deles, e assim descrever a perda de sinal na cidade de Apodi-RN.

5.6 — CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foi apresentada a metodologia em relacdo a campanha de medicoes,
em que se explicou de forma clara e sucinta como foi realizada a obteng&o dos dados in loco.
Caracterizou-se a cidade alvo do estudo, definiu-se a ERB, depois partiu-se para as
configuracBes do transmissor e receptor movel, detalhou-se as rotas de coleta de dados e por
fim comparou-se os dados obtidos com os modelos abordados. Com base nessa comparagéo
pode-se notar que os modelos estudados podem ser melhorados ajustando suas constantes e

assim obtendo um modelo que represente a realidade da cidade de Apodi-RN.
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CAPITULO 6 - RESULTADOS E ANALISES

Apos realizar as comparacdes entre a poténcia do sinal recebido in loco e a poténcia
recebida fornecida pelos modelos estudados, foi observado um erro elevado para todos 0s
modelos. Isso se deve as constantes de ajustes dos modelos que ndo foram otimizadas para
cidade de Apodi/RN. Neste capitulo apresentaremos as analises e os resultados dos modelos
apos a utilizacdo de algoritmo genético para a otimizacao das constantes de ajustes dos modelos,

a fim de minimizar o erro entre os valores coletados in loco e os modelos estudados.

6.1 — DETERMINANDO AS CONSTANTES DE AJUSTE E ALGORITMO GENETICO
Conforme visto anteriormente, foram realizadas campanhas de medic¢éo na cidade de

Apodi/RN, partindo de uma determinada ERB com a tecnologia 3G seguindo duas rotas de

coleta de dados. Com esses dados tabulados e tratados no resta definir as constantes de ajuste

que serdo otimizadas pelo algoritmo genético.

6.1.1 — Constantes de Ajuste para 0 modelo Espaco Livre

Sabemos que a equacdo que descreve a perda de sinal do modelo de espaco livre €

dada por;

Assim, suas constantes de ajuste séo:

L =|A |- |B |logio(d) +| C|logio(f) (6.2)

Portanto para esse modelo ajustaremos as constantes A, B e C para valores que

proporcione 0 menor erro com relagdo a perda de sinal medido in loco.
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6.1.2 — Constantes de Ajuste para 0 modelo Okumura-Hata Estendido

Sabemos que a equacdo que descreve a perda de sinal do modelo de Okumura-Hata

estendido ¢é dada por;

L(dB) = 46,3 + 33,9log10(f) - 13,82[0910(ht) - a(hr) + (4‘4‘,9 - 6,55ht)log10(d) +
Cn, (6.3)

Assim, suas constantes de ajuste sao:

L(dB) :+10910(f) — logyo(hy) — a(hy) + (@ —hb)logm(d) +

(6.4)

Portanto para esse modelo ajustaremos as constantes A, B, C, D, E e Cn .
6.1.3 — Constantes de Ajuste para 0 modelo COST 231-Walfisch-lkegami

Sabemos que a equacdo que descreve a perda de sinal do modelo de modelo COST
231-Walfisch-lkegami, seguindo as caracteristicas da cidade de Apodi/RN é dada por;

L.t = —16,9 — 10log,o(w) + 10log,o(f) + 20log,o(Ahm) + L,y (6.5)

Onde,

Lori = —10 + 0,354 ¢; Para0 < ¢ < 35° (6.6)

Lysh = —18log,o(1 + Ahb) Para hb > ht (6.7)
Lt = 4‘2,6 + 26[0910((1) + ZOloglo(f) (68)

Assim, suas constantes de ajuste de acordo com as caracteristicas da cidade s&o:

Lrse =[A] ~ [BJlogiow) +.¢| 1og1o(F) +[ D] logio(ahm) + Loy, (6.9)

Onde,

Lori =[ E|+[Fo; Para0 < ¢ < 35° (6.10)

Lysh =| G|logio(1 + ARD) Para hb > ht (6.11)
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L¢ 10910(‘1) + lng(f) (6.12)

Como o modelo COST 231-Walfisch-lkegami analisa de forma mais aprofundada o

ambiente de propagacao, o numero de variaveis a serem otimizadas é maior.
6.1.4 — Estratégia e caracteristicas do algoritmo genético utilizado na otimizacéao

Para otimizar os modelos estudados anteriormente, a ideia basica é otimizar suas
constantes de ajuste ja descritas no item anterior, assim, obteremos novos valores para essas
constantes que descrevem de forma mais fiel a poténcia do sinal recebido na cidade de
Apodi/RN.

A estratégia base utilizada em nosso algoritmo genético para otimizacdo consiste em
gerar uma populacdo com valores aleatorios utilizando codificacdo real e por meio de uma
primeira selecdo sdo retirados os individuos mais aptos para realizar as operacbes de
cruzamento e mutacdo, até que seja atingido um critério de parada.

A seguir tem-se a descricdo das principais estratégias usadas no Algoritmo Genético:

e Estratégia de selecdo: seleciona aleatoriamente individuos da populacdo para serem
aplicado nas constantes de ajustes, em seguida, calcula-se a perda de sinal com aqueles
individuos selecionados, se o resultado for um valor que esteja dentro do intervalo
especificado para o valor medido in loco o individuo é selecionado.

e Estratégia de Cruzamento: buscando otimizar os individuos pré-selecionados, a
operacdo de cruzamento é mediada por um sorteio podera realizar a troca das trés
Ultimas casas decimais ap6s a virgula de dois individuos selecionados, ou seja, se temos
o cruzamento(A, B) e se A=2,5522 e B=3,6633, apds o cruzamento A=2,5633.

e Estratégia de mutagdo: como os individuos ja foram pré-selecionados, entdo se
entende que j& sdo valores bons, assim, a operacdo de mutacdo, mediante a restricdo de
uma taxa de mutacdo, sera realizada soma ou subtragéo de 0,01 ao individuo.

e Estratégia de Avaliacdo: usaremos o erro quadratico médio, usando os valores da

perda de sinal calculado e medido.

EQM - _ Zi (Lcalc_ Lmedido) (6.13)

n

Em que:
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Lcaic— € a perda de sinal calculado;
Lmedido— € @ perda de sinal medido in loco;
n - € nimero de termos.
i — € igual a quantidade de amostras (para nosso caso i = 30).

e Critério de parada: temos duas taticas: a primeira sera quando erro quadratico médio
chegar a um valor desejado; a segunda sera quando chegar a um limite de geragdes, dai
o0 Algoritmo Genético escolhe o menor erro quadratico médio e utiliza 0 mesmo para
otimizacdo. Em nosso trabalho, utilizamos as duas taticas, mas, em todas as execugdes

o critério de parada que foi atendido foi o do limite de geracdes.

6.2 — OTIMIZACAO PARA AROTA A

Com os modelos de propagacdo definidos, rotas tracadas, aparelhos calibrados, dados
coletados e estratégia para o Algoritmo Genético definida, pode-se aplicar ao Algoritmo
Geneético e analisar os resultados obtidos apds a otimizacao. Para cada modelo sera plotado um
grafico que relaciona a poténcia recebida medida, o modelo sem otimizacdo e o0 modelo com
otimizacdo, além de um gréfico relacionando a quantidade de geracdes pelo erro quadratico

médio. Para o modelo de espaco livre temos a seguinte otimizac&o:

Figura 6.1 - Otimizacdo para 0 modelo de Espaco Livre — Rota A

—&— Meadido

Espago Livre

301

—¥— Espago Livre Otimizado

40 f

S0

80 |

70 F R

Poténcia recebida (dBm)

100 n "
0.5 1 15 2 25 3

Distancia (km)

o

Fonte: Autor (2017)
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No modelo de espaco livre foram otimizadas as constantes A, B e C, cujos valores
estdo mostrados na tabela a seguir.

Tabela 6.1 - Constantes Otimizadas para 0 modelo Espaco Livre — Rota A

Parametros Padrdo  Otimizado

A 32,45 42,0326
B 20 8,0326
C 20 28,0326

Fonte: Autor (2017)

Conforme visto, 0 modelo de espaco o livre € um dos mais simples, pois leva em
consideracdo apenas a distancia e frequéncia utilizada, por esse motivo podemos ver claramente
na Figura 6.1 que o valor sem otimizacao esta com um grande erro em relagdo ao valor medido.
Assim, ap0s a otimizacao temos na Tabela 6.3 os valores para as constantes de ajuste A, Be C
que reduzem consideravelmente o erro.

Com relacdo a quantidade de geracbes e erro quadratico médio, temos o seguinte

gréfico.

Figura 6.2 - Relacéo entre o Erro Quadratico Medio e as Geragdes — Rota A
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Fonte: Autor (2017)



Para 0 modelo Okumura-Hata Estendido temos a seguinte otimizagao:

Figura 6.3 - Otimizacdo modelo Okumura-Hata Estendido - Rota A
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No modelo de Okumura-Hata Estendido foram otimizadas as constantes A, B, C, D,

E e Cnm cujos valores estdo mostrados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 - Constantes Otimizadas para 0 modelo Okumura-Hata Estendido — Rota A

Pardmetros Padrdo  Otimizado

A 46,3 16,7015
B 33,9 9,0066
C 13,86 -59,6616
D 44.9 -60,9734
E 6,55 -39,2409

Cm 0 -5,9834

Fonte: Autor (2017)

O modelo Okumura-Hata Estendido ja tras uma analise mais completa do ambiente de

propagacao, pois, além de levar em consideracdo altura do transmissor, altura do receptor e

distancia também levar em consideracdo caracteristicas do tipo do ambiente (rural ou urbano).

Por esse motivo, esse modelo sem otimizacdo se aproxima da perda de sinal medida, como
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podemos ver na Figura 6.3, mas, com a otimizagdo podemos ver que o resultado é bem mais
satisfatorio. Assim, apds a otimizacdo temos na Tabela 6.2 os valores para as constantes de

ajuste A, B, C, D, E e Cn que reduzem consideravelmente o erro.

Com relacdo a quantidade de geracbes e erro quadratico médio, temos o seguinte
grafico.

Figura 6.4 - Relacdo Erro Quadratico Médio pela quantidade de Geragdes — Rota A
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Fonte: Autor (2017)

Para 0 modelo Cost 231-Walfisch-lkegami temos a seguinte otimizacao:

Figura 6.5 - Otimizagdo modelo COST 231-Walfisch-lkegami — Rota A
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No modelo de Cost 231-Walfisch-lkegami foram otimizadas as constantes A, B, C, D,

E, F, G, X, Y e Z descritas anteriormente, cujos valores estdo mostrados na tabela a seguir.

Tabela 6.3 - Constantes Otimizadas para 0 modelo COST 231-Walfisch-lkegami — Rota A

Parametros Padrdo  Otimizado

A -16,9 15,0554
B 10 -0,4873
C 10 1,0042
D 20 1,0042
E 10 9,3701
F 0,35 6,2791
G -18 41,1771
X 42,6 31,986
Y 26 -17,0554
Z 20 -13,8072

Fonte: Autor (2017)

O modelo Cost 231-Walfisch-lkegami € o modelo que possui constantes de ajustes,
pois além de levar em consideracdo altura do transmissor, altura do receptor, distancia e o tipo
de regido, ele leva em consideragdo o fendmeno da propagacao guiada quando existe linha de
visada direta (LOS - line of sight) entre a estacdo-base (ERB) e o mével na direcdo de uma rua
cercada por edificios. Por esse motivo esse modelo sem otimizacdo se aproxima da perda de
sinal medida, como podemos ver na Figura 6.5, mas, com a otimizacdo podemos ver que 0
resultado é bem mais satisfatorio. Assim, apos a otimizagdo temos na Tabela 6.3 os valores para
as constantes de ajuste A, B, C, D, E, F, G, X, Y e Z que reduzem consideravelmente o erro.

Com relacdo a quantidade de geracOes e erro quadratico medio, temos 0 seguinte

grafico.
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Figura 6.6 - Relacdo Erro Quadratico Médio pela quantidade de Geragdes — Rota A
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Fonte: Autor (2017)

Na Tabela 6.4 podemos visualizar os valores do erro quadratico médio e desvio padréo
dos modelos estudados, antes e depois da otimizacdo. Assim pode-se comprovar a eficiéncia

do Algoritmo Genético para a otimizacdo das constantes de ajuste.

Tabela 6.4 - Desempenho dos modelos apds a otimizacgdo para a Rota A

Sem otimizagao Com otimizacgéo
Modelos
EQM (dB) Desvio Padrao(dB) EQM (dB) Desvio Padrao(dB)
Espago Livre 1245,1235 7,3868 17,8259 2,9667
Okumura-Hata E. 131,9134 12,1377 9,69 4,3136
Walfisch-lkegami 158,1704 12,8787 11,0107 3.9383

Fonte: Autor (2017)

Podemos observar na Tabela 6.4 que os modelos Espaco Livre, Okumura-Hata
Estendido e COST 231 Walfisch-lkegami apresentaram erros quadraticos médios e desvio
padrédo bem menores, logo, podemos afirmar que para esses modelos a otimizagdo ocorreu de
forma adequada.

Conforme os dados da Tabela 6.4, também podemos afirmar que o modelo de
propagacdo que melhor se adapta a realidade da cidade de Apodi/RN, seria 0 Okumura-Hata

Estendido, isso porque, 0 mesmo possui 0 menor erro quadratico médio apos a otimizagéo.



68

6.3 — OTIMIZACAO PARA AROTA B

Para a otimizacdo dos modelos ao longo da rota B, seguimos de forma analoga rota A,

portanto, a seguir temos as Figuras e tabelas com os resultados obtidos apos a otimizacao.

Figura 6.7 - Otimizacdo para 0 modelo de Espaco Livre — Rota B
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No modelo de espaco livre foram otimizadas as constantes A, B e C, cujos valores

estdo mostrados na Tabela 6.5:

Tabela 6.5 - Constantes Otimizadas para 0 modelo Espaco Livre — Rota B

Pardmetros Padrdo  Otimizado

A 32,45 13,0339
B 20 11.3303
C 20 35,2339

Fonte: Autor (2017)

Com relacdo a quantidade de geracfes e erro quadratico médio, temos o seguinte

grafico.



Figura 6.8 - Relacéo entre o Erro Quadratico Médio e as Geragdes — Rota B
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No modelo de Okumura-Hata Estendido foram otimizadas as constantes A, B, C, D,

E e Cm cujos valores estdo mostrados na Tabela 6.6:
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Tabela 6.6 - Constantes Otimizadas para 0 modelo Okumura-Hata Estendido — Rota B

Pardmetros Padrdo  Otimizado

A 46,3 55,0026
B 33,9 -11.9726
C 13,86 -11.6726
D 44.9 -62.9926
E 6,55 -46.9726

Cm 0 91.0074
Fonte: Autor (2017)

Com relacdo a quantidade de geracOes e erro quadratico médio, temos 0 seguinte
grafico.

Figura 6.10 - Relacdo Erro Quadratico Médio pela quantidade de Geracdes — Rota B
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Para 0 modelo Cost 231-Walfisch-lkegami temos a seguinte otimizag&o:

Figura 6.11 - Otimizacdo modelo COST 231-Walfisch-lkegami — Rota B
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No modelo de Cost 231-Walfisch-lkegami foram otimizadas as constantes A, B, C, D,

E, F, G, X, Y e Z cujos valores estdo mostrados na Tabela 6.7:

Tabela 6.7 - Constantes Otimizadas para o modelo COST 231-Walfisch-lkegami — Rota B

Pardmetros Padrdo  Otimizado
A -16,9 8.0036
B 10 -0.99638
C 10 50.0037
D 20 9.0037
E 10 24.9931
F 0,35 -22.0069
G -18 12.0031

X 42,6 -17.997
Y 26 -6.997
z 20 -6.997

Fonte: Autor (2017)
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Com relacdo a quantidade de geracOes e erro quadratico medio, temos 0 seguinte
grafico.

Figura 6.12 - Relacdo Erro Quadratico Meédio pela quantidade de Geracdes — Rota B
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Fonte: Autor (2017)

Na tabela 6.8 podemos visualizar os valores do erro quadratico médio e desvio padrédo
dos modelos estudados, antes e depois da otimizag¢do. Assim podemos comprovar a eficiéncia

do algoritmo genético para a otimizagdo das constantes.

Tabela 6.8 - Desempenho dos modelos apds a otimizacdo — Rota B

Sem otimizagao Com otimizacgéo
Modelos
EQM (dB) Desvio Padrdo(dB) EQM (dB) Desvio Padrdo(dB)
Espaco Livre 968,2899 7,3868 88,4108 41847
Okumura-Hata E. 251.9543 12.5698 72.3168 4.8083
Walfisch-lkegami 278.2969 13.7945 87.3852 44317

Fonte: Autor (2017)

Os modelos Espaco Livre, Okumura-Hata Estendido e COST 231 Walfisch-Ikegami
apresentaram erros quadraticos médios e desvio padrdo menores, logo, podemos afirmar que

para esses modelos a otimizagédo ocorreu de forma adequada.
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Como o percurso da rota B, em sua maior parte, é caracterizado por uma regiéo rural,
temos que essa otimizag&o descreve um melhor modelo para zona rural e conforme os dados da
Tabela 6.8, também podemos afirmar que os modelos de propagacdo que melhor se adapta a
realidade da cidade de Apodi/RN, seria 0 Okumura-Hata Estendido e COST 231 Walfisch-

Ikegami, isso porque, possuem o menor erro quadratico médio.

4.3 — CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados aos resultados obtidos realizando as otimizagdes
dos modelos de propagacéo utilizados, para isso usamos o Algoritmo Genético para otimizar
0s parametros de cada modelo.

Posteriormente, realizamos uma comparacgdo entre o erro quadratico médio e desvio
padrdo de cada modelo sem otimizacdo e ap6s a otimizacdo, desse modo mostrando que o
Algoritmo Genético atendeu as expectativas e destacamos qual melhor modelo se aplica para
cidade de Apodi/RN.
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CAPITULO 7 - CONCLUSAO

A telefonia mdvel surgiu, inicialmente, buscando conectar as pessoas pelo servico de
voz, atualmente, sabemos que essa realidade de mudou drasticamente, isso porque, hoje temos
uma imensa gama de servicos atrelados a telefonia movel. A demanda de trafego de
informacdes cresce a cada dia, com 0s servi¢os de voz, video chamadas, mensagens e etc., e se
ndo bastasse o crescimento dos servigos, esses fazem com que os usuérios méveis passem cada
vez mais tempo conectados, consumindo cada vez mais dados e largura de banda.

Foi desenvolvida entdo, a tecnologia 3G, para dar suporte a esse imenso crescimento
de consumo de dados. Mas apenas uma nova tecnologia nédo € suficiente para proporcionar ao
usuario uma melhor qualidade na recepcao de sinal moével. Surge a necessidade de também
determinar um modelo de predi¢do de sinal mais adequado para aquela tecnologia e regiéo.
Existem diversos modelos que podem descrever a perda de sinal, mas nem sempre eles se
aplicam de forma eficiente a uma determinada regido ou cidade.

Neste contexto, o presente trabalho prop6s uma otimizacdo de trés modelos ja
consagrados na literatura, sdo eles: Modelo Espaco Livre, Okumura-Hata Estendido e COST
231 Walfisch-lIkegami, para descrever a poténcia recebida do sinal usado a tecnologia 3G com
frequéncia de 1800 MHz, para cidade de Apodi/RN. Foi proposto 0 método de otimizagédo
usando Algoritmos Genéticos com dados coletados in loco, na tentativa de minimizar o erro
entre os valores medidos e os valores preditos.

Inicialmente, para os modelos sem otimizagéo, vimos que esses apresentavam um erro
quadratico médio elevado como podemos comprovar nas tabelas 5.2 e 5.3. Dai a necessidade
da otimizacdo para ajustar o modelo a realidade da cidade e tentar reduzir ao méximo o erro.

Desta forma, o Algoritmo Genético demonstrou ser uma ferramenta eficiente como
vimos na tabela 6.4 e 6.8, ap0s a otimizagédo das constantes de ajustes dos modelos, o valor do
erro quadratico médio caiu consideravelmente bem como o desvio padrdo. Assim, com a
otimizagdo os modelos se tornam mais eficientes para descrever a poténcia recebida pelo
usuario de telefonia movel.

Ainda podemos observar em nosso trabalho que o modelo que obteve melhor
desempenho, foi 0 Okumura-Hata Estendido, isso porque obteve menor erro. Também, pode-
se observar que a rota que melhor descreve a poténcia recebida para a zona urbana da cidade
de Apodi/RN, é arota A, isso porque em sua trajetdria apresenta as principais caracteristicas da

cidade para 0 meio urbano. Ja a rota B, descreve melhor a poténcia recebida para a zona rural,
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iSSO porque suas caracteristicas apresentadas ao longo do percurso de coleta sdo, em grande
parte, rurais.

Por fim, concluimos que o objetivo do trabalho foi alcancado, visto que Algoritmo
Genético conseguiu realizar a otimizacdo dos modelos de propagacdo de forma eficiente e
satisfatoria, e conseguiu-se determinar um modelo de predicdo para descrever a poténcia
recebida do sinal mével para a cidade de Apodi/RN de forma a ter a menor atenuagdo e

proporcionar uma melhor qualidade dos servigos aos usuarios.

7.1 - TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuros, propde-se realizar o estudo para outras rotas, e com outro
método de otimizacdo e compra-lo com realizado neste trabalho. Assim, serd obtido um melhor
modelo de predicéo de sinal.

Também propde-se realizar o novo estudo usando algoritmos genéticos para otimizar
outros modelos de predicdo existentes como: modelo Stanford University Interim (SUI) e
modelo ECC-33. Dai determinar se possuem uma melhor representacdo para a predicédo de sinal
na cidade de Apodi/RN.
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ANEXO A - Dados coletados in loco e tratados

Distancia  Elevacio Altura Rota A Potén(_:ia Elevacio Altura Rota B Poténc_:ia

daERB  RotaA (m) Recebida o 's (ERB - Recebida

(m) (m) R(;F;% - (Rota A) (m) Receptor) (Rota B)
ptor) (dB) (m) (dB)
100 82 31 75 81 32 67
200 83 30 73 77 36 -80
300 84 29 73 77 36 73
400 89 24 71 73 40 71
500 88 25 71 72 41 67
600 85 28 -75 66 47 74
700 82 31 75 60 53 -68
800 81 32 -67 53 60 71
900 84 29 -79 51 62 .66
1000 82 31 77 56 57 77
1100 81 32 g 59 y -
1200 77 36 -7 64 49 -69
1300 73 40 -81 68 45 65
1400 69 44 -83 72 41 61
1500 20 13 81 76 - .
1600 7 2 81 - %5 _74
1700 75 38 73 - 25 -
1800 77 36 75 76 37 86
1900 78 35 73 75 28 a0
2000 75 38 77 75 38 .86
2100 72 41 -85 77 36 -89
2200 71 42 -85 78 35 .78
2300 71 42 -85 77 36 .79
2400 69 44 -91 74 39 83
2500 70 43 -83 71 42 -85
2600 71 42 -83 68 45 -85
2700 72 41 -79 63 50 93
2800 73 40 -79 60 53 91
2900 75 38 79 58 55 98
3000 77 36 77 58 55 -100

Fonte: Autor (2017)



ANEXO B - LISTA DAS ERB’s DA OPERADORA CLARO S.A. NA CIDADE DE APODI-RN
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DADOS DA ENTIDADE

Numero/Nome: 4180216 - CLARO S.A.
. Namero
CNPJ/CPF: 40432544000147 FISTEL: 50409307637
o 010 - SERVICO Qtde.
servigo: MOVEL PESSOAL | Estaces: | *
Lista de Estagao(des) por Localidade
Estacéo Nome UF Municipio Bairro Logradouro Latitude Longitude Data Cadastro Data 1° Lic. ﬂ:;té?;
679352120 RNAPDO1 RN Apodi CENTRO RUA JOSE M MENEZES - n° S/N 05S394097 | 37WA475280 25/06/2002 09/07/2002 09/06/2017
692271686 RNAPDO02 RN Apodi CENTRO RUA ANTONIO LOPES FILHO - n° S/N 055395836 37W473217 19/03/2010 23/04/2010 18/05/2017
PORTAL
698543165 RNAPDO4 RN Apodi DA AVENIDA VINGT ROSADO - n° S/N 05S385719 37W480752 28/12/2012 18/02/2013 15/03/2013
CHAPADA
698734653 RNAPDO05 RN Apodi Sebsaict)iéo Travessa Tiradentes - n° 98 05S395396 | 37W480515 04/03/2013 24/09/2013 23/10/2013

Fonte: ANATEL (2017). Disponivel em: https://sistemas.anatel.gov.br/stel/consultas/ListaEstacoesLocalidade/tela.a




