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RESUMO

PREDICAO DA INTENSIDADE DO CAMPO ELETRICO DA ONDA DE
SUPERFICIE UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Autora: Katia Cristina Barbosa Loschi de Melo

Orientador: Antonio José Martins Soares

Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica

Brasilia, fevereiro de 2008.

O presente trabalho propde um simulador de rede neural capaz de predizer a intensidade do
campo elétrico de uma onda de superficie, a partir de algumas caracteristicas fisicas do
ambiente de propagacdo. Para o treinamento da rede, foram utilizados dados coletados na
regido central do Brasil, préximo a cidade de Brasilia, consistindo de um sinal de radio
AM transmitido na freqiiéncia de 980 kHz. Inicialmente, apresenta-se um resumo tedrico
sobre os dois assuntos centrais da pesquisa: propagagdo de ondas de radio e redes neurais.
Em seguida, especifica-se o projeto da rede neural, incluindo o detalhamento da arquitetura
dessa rede e a descricdo do processo de tratamento dos dados utilizados no treinamento e
na validag@o da rede neural. Na busca por um resultado satisfatdrio, foram desenvolvidas
trés redes neurais distintas. Com o objetivo de validar a efici€ncia e a aplicabilidade de
cada uma das redes neurais projetadas, os resultados obtidos foram comparados com os
valores medidos de campo elétrico nessa regido e também com valores tedricos obtidos
segundo as orientagdes fornecidas pela recomendagdo ITU-R P.368-7. Os resultados
encontrados neste trabalho validam o uso do simulador projetado como uma ferramenta
prética para o projeto de novos sistemas de comunicacdo, bem como no planejamento dos

futuros sistemas digitais de radio.
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ABSTRACT

PREDICTION OF SURFACE WAVES ELECTRIC FIELD INTENSITY USING
NEURAL NETWORK

Author: Katia Cristina Barbosa Loschi de Melo

Supervisor: Antonio José Martins Soares

Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica

Brasilia, February of 2008.

The purpose of the current work is to create a neural network simulator capable of
predicting the electric field intensity of a surface wave, from some physical characteristics
of the propagation environment. For the network training, it was used data collected on the
central region of Brazil, near the Brasilia city, consisting of an AM radio signal transmitted
at 980 kHz frequency. Initially, it is presented a brief theoretical review of the two major
topics of this research: radio wave propagation and neural networks. Next, it specifies the
neural network project, including details of the network architecture and description of the
data treatment process used on the neural networking training and validation. Aiming for a
satisfactory result, three distinct neural networks were built. In order to validate the
efficiency and applicability of each designed network, its obtained results were compared
with the measured electric field values for the region, and with the theoretical electric field
values obtained by following the ITU-R P.368-7 prescriptions. The results obtained in this
work validate the use of the designed simulator as a practical tool for new communications

systems projects, including the future digital radio project.
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1 - INTRODUCAO

A radiodifusdo em amplitude modulada (AM) tem sido, durante décadas, um dos mais
utilizados servicos de broadcasting, permitindo a transmissdo de informacdo para uma
extensa drea geografica. Em alguns casos, a rddio AM € a tnica fonte de informacio
disponivel para a populag¢do de localidades remotas. Porém, com o surgimento de novos
servigos de comunicagdo, como a radiodifusido em freqiiéncia modulada (FM), a televisdo e
a Internet, a radiodifusdo AM vem perdendo audiéncia. Uma das propostas para renovar o
interesse do publico para esse servico € a digitalizagdo do sinal, que permite manter a

grande drea de cobertura atual, com qualidade equivalente a do sinal FM tradicional.

Além de introduzir uma grande melhoria na qualidade do sinal transmitido, a radiodifusio
digital permite o uso mais eficiente do espectro de radiofreqiiéncias, pois aumenta a
capacidade de transmissdo do canal e também permite a reducdo da poténcia transmitida,
considerando a mesma &rea de cobertura do sinal analégico. Esse novo formato traz
diversas possibilidades para as emissoras de radio, que poderdo transmitir, além do dudio,
videos e imagens. Nos Estados Unidos, ja s@o realizadas transmissdes de imagens para os
aparelhos de rddio; os boletins meteoroldgicos e os noticidrios sobre as condig¢des de
transito das cidades possuem apoio de mapas que sdo visualizados nas telas existentes nos

receptores de rddio digital.

No Brasil, o padrao de rddio digital a ser utilizado em ondas médias ainda estd em estudo.
A ANATEL (Agéncia Nacional de Telecomunicacdes) e os radiodifusores t€ém preferéncia
por sistemas em que o sinal digital compartilhe 0 mesmo canal do sinal analdgico, devido
ao menor custo de implantacdo. Existem alguns padrdes internacionais para a transmissao
do sinal de radio digital. Os sistemas In-Band On-Channel (IBOC) permitem que a
transmissdo do sinal digital seja realizada no mesmo canal do sinal analdgico atual. Os
principais sistemas IBOC existentes sdo: Digital Radio Mondiale (DRM) e High Definition
Radio (HD Radio). Ambos permitem a operacdo com largura de banda compativel com a
utilizada no Brasil e possibilitam a coexisténcia dos sinais analdgicos e digitais para a

radiodifusdo sonora.



Independentemente do padrio a ser adotado no Brasil, para o planejamento e
gerenciamento adequado do sistema de radio digital, € importante conhecer o ambiente real
onde o sinal se propaga. A propagacdo do sinal € influenciada por fendmenos como
reflexdo e difragdo, causadas por edificacdes, drvores e irregularidades do terreno, que
podem afetar significativamente o desempenho do sistema de comunicagdo. Em situacdes
onde a propaga¢do em linha de visada ndo pode ser aplicada, os mecanismos de dispersdo,
desvanecimento e atenuacdo tém efeito dominante na intensidade do sinal recebido. Nesses
casos, a modelagem matematica detalhada do canal é muito importante para a predi¢do da
intensidade do sinal, de forma a mitigar os erros com as aproximagdes normalmente

utilizadas nos célculos dos efeitos causados pelo canal [1].

A andlise detalhada do canal rddio é fundamental para o planejamento dos novos sistemas
de comunica¢des de rddio, bem como para a otimiza¢do e a expansdo dos sistemas
existentes. Hoje, para a obtencdo da intensidade do campo elétrico, existem varios modelos
tedricos de propagacdo. Porém, a maioria desses modelos ndo pode ser empregada quando
se deseja um alto grau de precisdo para o campo elétrico, pois requerem parametros nem
sempre disponiveis para o local desejado ou utilizam aproximacgdes que ndo refletem a
realidade do ambiente em andlise. Muitas vezes, os modelos de propagacdo consideram a
superficie da Terra lisa, sem a presenca de obsticulos como, por exemplo, construcdes,

vegetacdo e a propria rugosidade do terreno.

Para freqiiéncias na faixa de ondas médias (de 300 kHz a 3 MHz), que € o caso em andlise
neste trabalho, predomina a presenca, durante o dia, das ondas de superficie, cujas
caracteristicas de propagacdo sdo intensamente influenciadas pela terra. O mesmo
procedimento de avaliacdo do campo elétrico usado para o sistema analdgico pode ser
usado quando o sinal transmitido é digital. Entretanto, o caso digital € mais critico, pois o
servigo podera ficar indisponivel se a intensidade do sinal recebido for inferior ao limite
imposto para a recep¢do. A propagacdo de ondas de superficie ja foi intensamente
analisada por meio de diversas técnicas numéricas e aproximagdes analiticas, mas o

comportamento do sinal em ambientes reais ainda permanece sendo de dificil solugdo [2].

Nesse contexto, verifica-se que, para a implantacio do novo sistema de radiodifusdo, é
fundamental a predi¢do da intensidade do campo elétrico, pois, através desta, é possivel

calcular a poténcia transmitida e a 4rea de cobertura das estagdes de radio. Dessa forma,



possiveis problemas de interferéncia entre localidades adjacentes podem ser minimizados
no planejamento do sistema. Para auxiliar esse planejamento, é muito importante o
desenvolvimento de ferramentas que possibilitem, de forma confidvel, a predicio do
campo elétrico. Essa necessidade motivou a elaboracdo de uma ferramenta capaz de
predizer a intensidade do campo elétrico a partir apenas de caracteristicas topograficas do
ambiente de propagacdo, sem a necessidade de se conhecer todos os pardmetros e

caracteristicas elétricas do terreno em analise.

O objetivo deste trabalho é propor um modelo de simulador de rede neural artificial que
permita a predi¢do da intensidade do campo elétrico em ondas de superficie. A rede foi
treinada com dados coletados de uma emissora operando na faixa de freqiiéncias de ondas
médias em 980 kHz na regido da cidade de Brasilia, capital do Brasil [3]. A intensidade do
campo elétrico, nesse caso, € calculada a partir do perfil do terreno e da distancia entre o
transmissor e o receptor. O simulador proposto poderd auxiliar na implantacdo da radio

digital no Brasil.

A solugdo de problemas através de redes neurais € bastante atrativa, ja que a forma como
tais problemas sdo representados internamente pela rede e o paralelismo natural inerente a
arquitetura dessas redes criam a possibilidade de um desempenho superior a dos modelos
convencionais. Em redes neurais, o procedimento usual na solu¢do de problemas passa
inicialmente por uma fase de aprendizagem ou treinamento, em que um conjunto de
exemplos é apresentado para a rede, a qual extrai automaticamente as caracteristicas
necessdrias para representar a informacdo fornecida. Estas caracteristicas sdo utilizadas
posteriormente para gerar respostas para o problema. As redes neurais sdo capazes de
extrair informacdes ndo apresentadas de forma explicita através dos exemplos utilizados no

treinamento [4].

Com o intuito de fundamentar o problema a ser resolvido, no capitulo 2 € apresentada uma
revisdo de propagacdo das ondas de radiofreqiiéncia, com maiores detalhes quanto a
propagacdo de ondas de superficie, foco deste trabalho. No capitulo 3, detalha-se o
funcionamento das redes neurais, suas caracteristicas e os principais parametros envolvidos
na concepcdo de um projeto de redes neurais artificiais. A descri¢do das vdrias etapas
envolvidas no projeto de uma primeira rede neural utilizada na pesquisa, incluindo a

definicdo dos pardmetros, bem como a apresentagdo dos resultados obtidos durante as



simula¢des e a andlise dos mesmos, é realizada no capitulo 4. No capitulo 5, é apresentada
a segunda rede neural projetada, os resultados obtidos e a andlise desses resultados. No
capitulo 6, € mostrado o projeto e os resultados obtidos para a terceira e ultima rede neural
utilizada neste trabalho. Por fim, no capitulo 7, é realizada, de forma consolidada, a
conclusdo do trabalho e também séo indicados os possiveis pontos para continuidade da

pesquisa.



2 - PROPAGACAO DE ONDAS DE RADIO

2.1-INTRODUCAO

Desde o inicio da utilizagcdo do rddio, houve um avango significativo no entendimento da
propagacdo de ondas eletromagnéticas e na influéncia que as propriedades do meio de
transmissdo tém no desempenho do enlace de comunicagdo. Estudos mostram que um
grande numero de varidveis afetam a transferéncia de energia no meio e,
conseqiientemente, influem na qualidade das comunica¢des, em particular quando grandes
distancias estdo envolvidas. A familiarizagdo com essas propriedades e como elas agem
sobre a onda eletromagnética permite que se reduza a margem de erro no projeto e na

implantacdo de um sistema de radiopropagacio.

Na atmosfera terrestre, existem inimeros gases, particulas em suspensdo, goticulas de dgua
e grande quantidade de poluentes. A maior concentracdo desses componentes € na regiao
mais proxima da Terra. Em geral, muitos dos fatores relacionados a fendmenos
meteoroldgicos e a condigdes ambientais dependem também de radiagdes vindas do
espaco, que afetam as propriedades da atmosfera e influenciam no sinal transmitido, por

meio da introdugéo de ruido.

Ao longo dos vérios ambientes pelos quais a onda se propaga, existem outros fatores que
também afetam o seu comportamento. Por exemplo, ocorrem reflexdes quando a onda
incide em montanhas, em edificagdes e no proprio solo. As conseqiiéncias da reflexdo no
solo dependem das caracteristicas eletromagnéticas, da formagdo fisica do solo, de sua
rugosidade em relacdo ao comprimento de onda, etc. A onda pode sofrer mudancgas em sua
trajetéria em fungdo de refracdes na atmosfera, de difragcdes em obstaculos ou, ainda, de
espalhamentos na superficie do solo. A freqiiéncia, a umidade da atmosfera ou mesmo a
vibracdo das moléculas do meio podem contribuir de maneira substancial para a atenuacio

da amplitude do campo na onda eletromagnética [5].

O canal de radiopropagacdo, devido a sua natureza aleatéria e a dependéncia da faixa de
freqiiéncias utilizada, ndo é de facil compreensdo, exigindo estudos tedricos e dados

estatisticos para sua caracterizacdo. A influéncia que o ambiente possui na propagacio de



ondas de rddio ¢ altamente dependente da freqii€ncia usada, do direcionamento das antenas
envolvidas e da proximidade dessas antenas em relagdo ao solo. As caracteristicas fisicas
do percurso também possuem um efeito significativo na radiopropagacdo. A propagacio
sobre a dgua é bastante diferente da propagagdo sobre a terra, que, por sua vez, possui
caracteristicas distintas quando em um ambiente com alta densidade de vegetagdo ou em
dreas urbanizadas, onde as constru¢des provocam efeitos de difracdo e espalhamento.
Dependendo da faixa de freqiiéncias utilizada, do ambiente e das distancias envolvidas
haverd predominio de um ou mais mecanismos de propagacdo [6, 7]. A Tabela 2.1

apresenta um resumo das faixas de freqiiéncia de radio, suas caracteristicas e principais

aplicacoes.
Tabela 2.1 — Aspectos gerais de radiopropagacio [6].
Freqiiéncias Mecanismos de Propagacio Aplicacoes
30 — 3000 Hz Onda guiada entre a ionosfera e | - Comunicagdo com
a superficie da Terra e refratada | submarinos;
(ELF — Extra Low . . . .
até grandes profundidades no | - Minas subterrineas;
Frequency) .
solo e no mar - Sensoriamento remoto
3 -30kHz Onda guiada entre a ionosfera e AIIZLnger?rt;l;n%?g favios com
(VLF — Very Low | a superficie da Terra e refratada . ’
- Servigos de
Frequency) no solo e no mar - =
radionavegacao.
- Comunicacio de longa
30 — 300 kHz . . distancia;
Onda guiada entre a ionosfera e
(LF — Low . - Sonar;
a superficie da Terra .
Frequency) - Servigos de
radionavegacao.
Onda de superficie a curta Cep o ]
300 — 3000 kHz distincia e freqiiéncia mais baixa | - Rad¥od1fusao éM’
. . . - Radionavegacio;
(MF — Medium e onda ionosférica a longa . .
oA . < | - Alguns servicos méveis.
Frequency) distdncia  (principalmente  a
noite).
3 =30 MHz : E/Iegife(ir?;‘rfens(ti maritimo e
(HF — High Refracao ionosférica. o ’
Frequency) aeronautico;
- Radiodifusdo.
- Telefonia fixa;
- Mével terrestre e por
30 - 300 MHz Propagacdo em visibilidade | satélite;
(VHF - Very High | direta. Difracdo e propagacdo | - Radioastronomia;
Frequency) troposférica (ondas espaciais). - Servigos de despacho (téxi,
policia, etc.)
- Radiodifusdo FM e TV.
300 —-3000 MHz | Propagacdo em visibilidade | - Telefonia fixa;
(UHF - Ultra High | direta. Difracdo e propagagdo | - Radar mével terrestre e por




Frequency) troposférica (ondas espaciais). satélite;

- Radiodifusdo e TV;

- Celular e PCS (Personal
Communication Systems).

- Telefonia fixa;
- Mdvel terrestre e por

3-30GHz . Propagacdo em  visibilidade | satélite;
(SHF — Super High . .
Frequency) direta. - Sensoriamento remoto;
g M - Radar;
- Enlaces de Microondas.
30 — 300 GHz Propacacio  em  visibilidade | - Radio acesso fixo e méovel;
(EHF — Extremely ropagag - Comunicacio via satélite;
. direta. )
High Frequency) - Sensoriamento remoto.

2.2 - TIPOS DE PROPAGACAO

H4 trés tipos bdsicos de propagacdo da onda eletromagnética, a partir dos quais podem
ocorrer subdivisdes: ondas ionosféricas ou celestiais; ondas troposféricas e ondas

terrestres. De forma resumida, esses tipos de propagacdo estdo descritos a seguir [5].

1- Ondas ionosféricas ou celestes: por esse processo, a onda eletromagnética alcanca a
antena receptora apds refletir-se ou propagar em determinado trecho no interior da
ionosfera, retornando em seguida a Terra. A comunicag¢do por ondas ionosféricas
tem importancia maior para freqii€ncias entre 2 MHz e 50 MHz.

2- Ondas troposféricas: as fortes convec¢des e ndo-homogeneidades presentes na
regido da troposfera, camada da atmosfera entre 0 e 15 km, provocam mudangas na
dire¢do de propagacdo e, dependendo de diversos fatores associados ao processo,
podem fazer a onda retornar a superficie da Terra. A comunicacdo ¢ feita
principalmente entre 1 GHz e 2 GHz, com menor eficiéncia nas freqiiéncias mais
elevadas.

3- Ondas terrestres: este tipo de propagacdo representa a propagacdo que acompanha a
superficie da Terra, sofrendo, portanto, influéncia direta das caracteristicas
eletromagnéticas, do formato e do relevo do solo. Costuma-se separar essas ondas
em dois tipos predominantes: ondas de superficie, guiadas ao longo da superficie da
Terra; e ondas espaciais, que percorrem a regido logo acima da superficie do solo.

A comunica¢do com ondas de superficie € util, por exemplo, nos sistemas de



radiodifusdo em freqiiéncias abaixo de 3 MHz, empregando polarizacdo vertical.
As ondas espaciais, por sua vez, sdo constituidas pela onda direta e pela onda
refletida. A onda direta é formada pela ligacdo entre a antena transmissora € a
antena receptora, sem nenhuma interferéncia de obstidculos. Esse tipo de
comunicagdo € freqiientemente referenciado como sistema em visada direta ou
comunicagdo em linha de visada. A presenca de obstidculos dé origem a reflexdes, e
parte dessa energia atinge a antena receptora, consistindo na onda refletida. Essas

componentes sdo de grande importincia para a comunicacdo em VHF, UHF e SHF.

A Figura 2.1 representa, de forma geral, a composi¢do do campo total que alcanca uma
antena receptora, de acordo com o tipo de propaga¢do envolvida. Deve-se ressaltar que
nem todas as faixas de freqiiéncias contemplardo todos os tipos de propagacio

simultaneamente.

Ondas de Radio

Ondas Terrestres Ondas Tonosfericas Ondas Troposfericas

Ondas de superficie

Ondas espaciais

Onda direta Onda refletida

Figura 2.1 — Tipos de propaga¢do da onda de radio.



2.3 - PRINCIPAIS MECANISMOS DE PROPAGACAO

Os mecanismos envolvidos na radiopropagacdo sao diversos, porém podem geralmente ser
atribuidos a reflexdo, difracdo e espalhamento. Em um sistema de radiopropagacdo, o
percurso entre o transmissor € o receptor pode variar desde um enlace com visada direta
até um enlace envolvendo vdrios obstidculos como constru¢cdes, montanhas e drvores. Ao
contrario dos canais com fio, que sdo estaciondrios, os canais de radio sdo extremamente
aleatérios e ndo oferecem andlise facil. A modelagem de um canal rddio tem sido,
historicamente, um dos pontos mais dificeis em um projeto de sistemas de
radiocomunicacdo. Devido as madltiplas reflexdes em vdrios objetos, as ondas
eletromagnéticas viajam ao longo de diferentes percursos, o que causa desvanecimento e

atenuacdo da amplitude do sinal transmitido 2 medida que aumenta a distincia entre o

transmissor e o receptor.

A poténcia recebida €, em geral, um dos principais parametros obtidos com o uso dos
modelos de propagacdo de larga escala, que sdo baseados na fisica da reflexdo,
espalhamento e difragdo. O desvanecimento em pequena escala e a propagacdo por
multipercursos também podem ser descritos por meio da fisica desses trés mecanismos [8].
A reflexdo ocorre quando a onda de radio incide sobre obsticulos cujas dimensdes sio
consideravelmente maiores que o comprimento de onda do sinal incidente. O feixe de onda
¢ refletido com oposi¢do de fase em relacio ao sinal direto, podendo causar atenuagdo do
sinal [9]. A difracdo ocorre quando a propagagdo em linha de visada entre o transmissor e
o receptor estd obstruida por um obsticulo, cujas dimensdes sdo consideravelmente
maiores que o comprimento de onda do sinal. A difracdo ocorre nas bordas dos obstaculos
em que as ondas de rddio sdo dispersas, e em conseqiiéncia, atenuadas. O mecanismo da
difracdo permite a recepc¢do dos sinais de rddio quando as condigdes de visada direta nio
sdo satisfeitas, tanto em ambiente urbanos quanto em ambiente rurais. O fendmeno da
difracdo pode ser explicado através do Principio de Huygen. Segundo esse principio, todos
os pontos em uma frente de onda podem ser considerados fontes pontuais que produzem
ondas secunddrias; e estas ondas combinadas produzem uma nova frente de onda na
dire¢do de propagacdo. O campo elétrico total de uma onda difratada em uma regido de
sombra € o vetor soma das componentes de campo elétrico de todas as ondas secundarias
na regido do obsticulo [8]. O espalhamento ou dispersdo ocorre quando o trajeto da

propagacdo contém obstaculos cujas dimensdes sdo compardveis ao comprimento de onda



e quando existe um grande niimero desses obsticulos, por unidade de volume. A natureza
desse fendmeno € similar a difragdo, exceto que as ondas de rddio sdo dispersas em um
grande nimero de direcdes. De todos os efeitos, o espalhamento € o que torna mais dificil a

predi¢do do sinal.

Além dos trés mecanismos descritos acima, hd um outro que também se destaca no estudo
da radiopropagacdo: a refragdo. Quando a onda eletromagnética incide na superficie que
separa dois meios de propriedades elétricas distintas, uma parte de sua energia € transferida
para o segundo meio, formando a onda transmitida ou refratada, e a outra parte retorna ao
primeiro meio, constituindo a onda refletida. Os campos eletromagnéticos que constituem
as duas novas ondas ajustam-se de modo a satisfazerem as equagcdes de Maxwell e as
condicdes de contorno na interface dos dois meios. Os resultados dependem das
caracteristicas eletromagnéticas dos meios, da freqiiéncia, do angulo de incidéncia e da
polarizacdo da onda. A refragdo é muito importante para o projeto em sistemas de radio
macrocelulares. Devido a um deslocamento predeterminado da refra¢do na atmosfera, as
ondas de rddio ndo propagam ao longo de uma linha reta, mas sim ao longo de uma
trajetéria curvilinea. Conseqiientemente, a area de cobertura do transmissor € geralmente
maior. Entretanto, em razdo das flutuacdes dos parametros da atmosfera, o nivel de

intensidade do sinal recebido também sofre flutuacdes [5, 9].

2.4 - MODELOS CLASSICOS DE PROPAGACAO

Um modelo de propagacdo é determinado por expressdes matemdticas, diagramas e
algoritmos usados para representar as caracteristicas de um sistema de rddio de acordo com
o ambiente. Geralmente, os modelos de predi¢do podem ser classificados como empiricos
(ou estatisticos), tedricos (ou deterministicos) ou a combinacdo dos dois. Os modelos
empiricos sdo baseados em medidas e dados estatisticos, ja os modelos tedricos tratam dos

principios fundamentais dos fendmenos de propagacdo das ondas de radio [10].

Os modelos de propagacdo sdo focados, tradicionalmente, na predi¢do da amplitude média
do sinal recebido de acordo com a distancia do transmissor € com a variacdo da amplitude
do sinal. O primeiro modelo, que calcula o valor da amplitude do sinal em fungdo da
distancia entre o transmissor e o receptor, ¢ usado para estimar a drea de cobertura de um

transmissor de radio. Este modelo é denominado modelo de propagacdo de larga escala. O

10



segundo modelo, que calcula as flutuacdes do sinal recebido para pequenos percursos
(poucos comprimentos de onda) ou para curtos intervalos de tempo (na ordem de

segundos), é conhecido como modelo de propagagdo de pequena escala [8].
2.4.1 - Modelo Espaco Livre

O modelo de propagagdo no espaco livre é utilizado para predizer a amplitude do sinal
recebido quando o transmissor e o receptor estio em um meio onde ndo héd obstrucdo da
linha de visada direta entre as duas antenas. Os sistemas de comunicacdes via satélite e os
enlaces terrestres de microondas sdo exemplos tipicos onde se pode empregar esse modelo
de propagacdo. Como a maioria dos modelos de propagacdo de larga escala, o modelo de
propagacdo no espaco livre afirma que a poténcia recebida decai em func¢éo da distancia de
separacgdo entre o transmissor e o receptor. A poténcia recebida pela antena receptora pode

ser calculada por meio da Férmula de Friis, dada pela equacao [8]
i Y 2.1)
P, =P.G,Gp| —— ‘
R TT R(4 7 j

onde Pre Pg sdo respectivamente a pot€ncia transmitida e a poténcia recebida, Gr € o
ganho da antena transmissora, Gz é o ganho da antena receptora, d € a distancia, em
metros, de separa¢do entre as antenas transmissora e receptora ¢ A é o comprimento de

onda da onda portadora, em metros. O ganho e a abertura efetiva da antena (A, ) estdo

relacionados por

G = A, (2.2)

Uma antena € dita isotrépica se a sua densidade de poténcia na regido de campo distante
ndo variar com a direcdo. A poténcia efetiva isotropicamente radiada (EIRP) é definida

como

EIRP = P,G, (2.3)
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e representa a mdxima poténcia radiada por um transmissor na dire¢do de ganho maximo

da antena, quando comparado a uma antena isotrdpica.

A férmula de Friis mostra que a poténcia recebida decai com o quadrado da distancia entre
o transmissor e o receptor. Isso implica que a poténcia recebida decai com a distancia a
uma taxa de 20 dB/década. A atenuacdo do percurso, definida como a diferenca, em dB,

entre a poténcia transmitida e a pot€ncia recebida é calculada pela equacdo

PL(dB) = IOIOg% (2.4)

R

A foérmula de Friis é usada somente nos casos em que o receptor esteja localizado em uma
regido de campo distante em relacdo ao transmissor. A distdncia minima, d para se
considerar a situacdo de campo distante pode ser calculada através da equacio a seguir, em

que D, € a maior dimensao linear fisica da antena [8].

d, === (2.5)

2.4.2 — Modelo Terra Plana ou Modelo de Dois Raios

O modelo terra plana ou modelo de dois raios, mostrado na Figura 2.2, ¢ um modelo de
propagacdo que se baseia na 6tica geométrica e considera tanto a onda direta como a onda
refletida na superficie do solo. Este modelo tem obtido acuricia razodvel para predi¢do da
amplitude do sinal transmitido em situa¢des com grandes distincias entre o transmissor € o
receptor, e quando a antena transmissora estd instalada em torres altas (geralmente acima

de 50 m do solo) [8].
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Transmissor

Receptor

hy S~
6, (" ey o "391
d
— 0Onda direta — = =p Onda refletida

Figura 2.2 — Representacdo do modelo terra plana ou modelo de dois raios [11].

O campo elétrico total resulta da soma vetorial dos campos direto e refletido, que podem

ser obtidos pela equacio

c

E(d,t) = %%cos[wc(t—ﬁJJ (2.6)

E.d
em que d = Ry, para a onda direta e, d = R, para a onda refletida; |E(d,t)| =070

representa o envelope do campo elétrico e @, a freqii€ncia, em rad/s, da portadora. De

acordo com as leis da reflexdo em dielétricos, tem-se

6, =6, (2.7a)
E, =TE, (2.7b)
E, =T+DE, (2.7¢)

onde Eg € o campo elétrico da onda refletida, E; é o campo elétrico incidente, Er € o campo

elétrico transmitido e I" é o coeficiente de reflexdo do solo. Para dngulo de incidéncia
pequeno (6, =0), I'=-1. O campo elétrico total (E,,) pode ser escrito, portanto, da

seguinte forma

Erotal(d7t):EO—d()COS wc(l—&j —EO—dOCOS a)c(l—&j (28)
Rl c R2 c
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Usando o método das imagens, pode-se calcular o valor da diferenca de percurso entre a

onda direta e a onda refletida, por

A=R,—R =(hy +hy ) +d> —/(h, —h, ) +d” 2.9)

onde R; é a distancia percorrida pela onda direta, R, € a distancia total percorrida pela onda
refletida, d € a distancia entre as antenas, hr€ a altura da antena transmissora e hg € a altura
da antena receptora. Considerando a distincia entre o transmissor € o receptor muito maior
que as alturas das antenas, a equacgdo (2.9) pode ser simplificada, usando série de Taylor,

da seguinte forma

A:Rz_Rlz T "R (210)

Uma vez conhecida a diferenca de percurso, a diferenca de fase entre as duas componentes

do campo elétrico pode ser calculada a partir da equacao

27N Aw,

2.11
7 ; (2.11)

eA

Fazendo algumas aproximagdes matematicas e usando identidades trigonométricas, pode-

S€ comprovar que

|Erom1 (d)| =2 Eoddo sen(%) (2.12)

A equacdo (2.12) é uma importante expressao, pois prové o valor exato do campo elétrico

recebido para o modelo de dois raios. Caso ?A seja menor que 0,3 radianos, pode-se

. O,

considerar que o valor do seno € o préprio argumento, ou seja, 5 Usando essa

simplificacdo e as equacdes (2.10) e (2.11), pode-se reescrever a equacio (2.12) como
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Etaml (d) = 2EO—dOM |:Ki| (213)
d Ad m

No espaco livre, a densidade do fluxo de poténcia pode ser obtida por meio de

EIRP PG, |E[ |E ) (2.14)
P = s=-"T1-T=—=-"—— [WmT], '
A7d 47ud n 120z
e a poténcia recebida, Pg, pode ser obtida a partir da expressdo
2 2
E P.G,G A |E| G X
PR — PdAe — | | A _ _T-T™R =| | R [W] (215)

120 ¢ (4r)2d> 4807
Utilizando as equagdes (2.13), (2.14) e (2.15), é possivel expressar a poténcia recebida por

h.’h?
P, =P,G,G, % (2.16)

A equacdo (2.16) mostra que para grandes distancias entre transmissor e receptor, tal que
d >>./h;h, , a poténcia recebida decai com a distincia elevada a quarta poténcia, ou a

uma taxa de 40 dB/década, uma atenuagdo muito maior que aquela apresentada pelo

modelo espaco livre (20 dB/década).
2.4.3 - Modelo Terra Esférica

Em enlaces muito longos, o modelo terra plana falha em néo considerar a curvatura da
Terra, a qual acentua a divergéncia do feixe de raios refletidos, ou seja, diminui a
intensidade do campo refletido. O tratamento para esse caso segue, rigorosamente, 0s
mesmos principios do modelo terra plana. As diferencas encontram-se na descricao
geométrica das distancias e na insercdo de um fator de divergéncia (D < 1) na expressio do
campo refletido, resultando na atenuacdo da intensidade do campo elétrico refletido,

conforme a equagdo
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Eq =E,(l+DLe ") (2.17)

onde Eg é o campo elétrico refletido, Ep € o campo elétrico direto, I" € o coeficiente de
reflexdo e k é a constante de propagacdo da onda. A Figura 2.3 ilustra o problema do
modelo terra esférica. Nela, a, representa o raio da Terra (aproximadamente 6.400 km) e d,
o comprimento do enlace, medido ao longo da superficie. Sendo o enlace suficientemente
longo, pode-se assumir que o fator de divergéncia D é o mesmo para os campos direto e

refletido. Esse fator pode ser calculado por meio da equacdo [5]:

D= 1 (2.18)

n 2d.d,
a,senf(d, +d,)

em que d; e d, sdo as distancias percorridas pela onda refletida, conforme indicado na

Figura 2.3, e 8 € o angulo de reflexdo.

Receptor

Transmissor

— Onda direta

- = =-» 0Onda refletida

Figura 2.3 — Representacdo do modelo Terra esférica [11].
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2.4.4 — Modelo Terra Plana Equivalente

Este modelo é uma associacdo do modelo terra esférica ao modelo terra plana, através da
definicdo de um plano de referéncia tangente a superficie esférica e de um coeficiente de
reflexdo efetivo, obtido pela multiplicagdo do fator de divergéncia D e o coeficiente de
reflexdo I'. A Figura 2.4 representa esse modelo, onde h‘rg equivale a altura equivalente
do transmissor e do receptor, utilizada no modelo terra plana equivalente, e dj, € a

distancia equivalente percorrida pela onda refletida. Nos casos priticos, a, >> dj», 0 que
permite fazer as aproximagdes:d, =d', e d5 =d',. Com o auxilio da Figura 2.4, pode-se
observar que h; =d;sen6 e h, =d,sen@ . A partir dessas consideragdes e da geometria do

problema, pode-se concluir que:

e
di,

h;,R = hT,R _2_61

(2.19)

Dessa forma, tem-se a seguinte expressdo para calcular o valor do campo refletido usando-

se 0 modelo terra plana equivalente:

2k (hphg)
iUy 220
E =E)|1+T e ¢ 220

1

|, 2dd,
a,(h +h)

sendoque I, =DI'e D=
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Receptor

///Rf/// 3

Transmissor

| d % Iy
he : ,

— Onda direta

Onda refletida

Figura 2.4 — Representacdo do modelo Terra plana equivalente.

2.4.5 — Modelo Gume-de-Faca

Para faixas de frequéncias elevadas (UHF ou superior), os obsticulos podem ser
representados por um gume-de-faca, como ilustrado na Figura 2.5. Nesse caso, o obsticulo
¢é considerado de pequena espessura. A atenuagdo provocada pelo obsticulo é obtida a
partir da expressdo que determina a razdo entre o campo difratado pelo gume-de-faca (Ep)

e o campo no espaco livre (Ep) , segundo a equagdo [11].

.2
127” it 2.21)

h : : . .
em que V= 2 2, com h sendo a diferenca entre a altura da linha de visada direta e a

altura do obsticulo e R a distancia percorrida pela onda direta. A atenuacdo do sinal no
percurso entre o transmissor € o receptor para 0 modelo gume-de-faca pode ser calculada

por

L(dB) = L(dB)EspacaLivre - 20 10g|F(V)| (222)
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fi=10 Receptor
Transmissor
f Linha de visada obstruida
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do obstaculo
= S >

d‘I ﬁ..?

Figura 2.5 — Representacdo do modelo gume-de-faca [11].

2.4.6 — Modelo de Okumura — Hata

A partir de inimeras medicdes realizadas em diversas situagdes no Japao, Okumura
construiu algumas curvas que fornecem o valor da atenuacdo média do campo em relagdo a
atenuacdo do espaco livre. O modelo de Okumura era aplicdvel, inicialmente, para
freqiiéncias na faixa de 150 MHz a 1920 MHz, sendo posteriormente estendido para 3
GHz. Outras restri¢des do modelo sdo: distancias entre o transmissor € o receptor de 1 km
a 100 km, altura da antena transmissora entre 30 m a 1.000 m e altura da antena receptora

de até 10 m [8].

Hata desenvolveu uma formulagdo empirica utilizando as curvas construidas por Okumura,
0 que resultou no modelo conhecido como Modelo de Okumura — Hata, muito usado
principalmente em comunicacdes maéveis, sendo vélido para a faixa de freqii€ncias de 150
MHz a 1.500 MHz. A atenuacdo do sinal, nesse caso, pode ser calculada para regides

urbanas de acordo com a equagio

L(urbana)(dB) = 69,55 + 26,16log f. —13,82logh,, —a(hg,)
+(44,9-6,55log h;,)logd

(2.23)

em que f, € a freqiiéncia da onda portadora, dada em MHz, Az, € a altura efetiva da antena

transmissora (entre 30 m e 200 m), kg, € a altura efetiva da antena receptora (entre 1 m a
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10 m), d € a distancia entre o transmissor e o receptor e a(hg.) é o fator de correcdo, para o

caso de cidades de dimensdes médias, por

a(hy,) = llog f. —0,7)h,, —(1,56lo0g f. —0,8) dB (2.24)

Para calcular o valor da atenuacdo em regides suburbanas, utiliza-se a expressao

L(suburbana)(dB) = L(urbana)(dB) —4,78(log f. )* +18,331log f.—4094 (2.25)

2.5- PROPAGACAO DA ONDA DE SUPERFICIE

Na se¢do 2.2 foi mencionada a presenca da onda de superficie na constituicio da onda
terrestre. Essa componente do campo total radiado € resultante da transmissao em torno da
superficie da Terra, a partir das correntes induzidas nesse meio. Esse tipo de propagagdo
ocorre para freqiiéncias nas faixas de VLF, LF e MF, com algumas aplica¢des especiais
para as bandas de ELF e HF. Por conseguinte, deve-se prever transmissdes em freqiiéncias

que vao de 3 kHz a 3 MHz.

Nas faixas de LF e MF encontram-se servi¢os de radiodifusdo, comunica¢des de baixa
capacidade e auxilio & radionavegacdo. Nas baixas freqii€ncias, a onda eletromagnética nio
tende a se dispersar no espago, ela concentra-se nas proximidades da superficie que a
guiard até o receptor. Para essas faixas, devido ao solo se aproximar de um material
condutor, as condi¢des de contorno impdem que o campo elétrico seja praticamente
perpendicular a superficie da Terra. Se o solo fosse condutor perfeito, em suas
proximidades s seria possivel a existéncia do campo elétrico na vertical. Em conseqii€ncia
deste fato, as comunicacdes devem ser feitas, de maneira geral, com ondas polarizadas
verticalmente. As ondas polarizadas horizontalmente ndo sdo utilizadas em baixas

freqiiéncias devido a elevada atenuagdo que estas sofrem mesmo para pequenas distincias.

Como a condutividade é finita e as correntes induzidas implicam em dissipacdo de
poténcia por efeito Joule, o campo decresce a medida que se afasta da antena transmissora.
A onda de superficie desloca-se ao longo do contorno do solo, excitada por uma antena

transmissora localizada imediatamente sobre o solo ou préximo dele. Para a onda
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polarizada com o campo elétrico normal a superficie, o campo eletromagnético induz
correntes no solo, que, por sua vez, induzem novos campos, numa sucessao que tende a se
difundir em toda a regido. Devido ao efeito Joule, a amplitude do campo eletromagnético
diminui a medida que a onda se desloca [5]. O campo elétrico da onda de superficie pode

ser representado por

E . =(1-D)A. f.(6,p)e " (2.26)

onde f (6,¢) é uma funcdo relacionada ao diagrama de radia¢do da antena, isto €, a forma
com a qual a antena distribui a poténcia radiada no espaco, € e ¢ indicam a dire¢do de
radiacdo da antena, I'é o coeficiente de reflexdo no solo, A; é um fator que afeta a
amplitude da onda de superficie, também funcdo das caracteristicas eletromagnéticas do
solo e da freqiiéncia, k € a constante de propagacdo e r € a distidncia entre o transmissor € o
receptor. Em um procedimento simplificado para o cédlculo do campo elétrico da onda de

superficie, € possivel considerar que o0 mdédulo do campo seja obtido a partir de

r=Eo, (2.27)
;

em que Ey equivale ao campo elétrico no espaco livre e A representa o fator de atenuacéo

da onda de superficie, originado pela dissipacdo de poténcia no meio e pode ser obtido por

[5]

1
A= —— (2.28)
2p—-37
com
2 1
p= oS b (2.29)
Axcosb
em que:
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x=60A0

, g -1
b'= arctg( ] (2.30)

X
£

b'"'= arctg( ’j
X

onde o € a condutividade elétrica e £ € a permissividade relativa do meio. Como pode ser

observado nessas equagdes, o cdlculo do campo elétrico da onda de superficie exige o
conhecimento das caracteristicas eletromagnéticas do meio. Porém, essas propriedades nao
sdo constantes ao longo do percurso de propagacgdo, uma vez que dependem da composicio
geologica do terreno, do grau de umidade, de caracteristicas de salinidade, entre outros
fatores. Na transi¢do entre um terreno de litoral e a superficie do mar, por exemplo, a
condutividade aumenta de alguns milisiemens/metro para vérios siemens/metro e a
constante dielétrica ou permissividade relativa passa de algumas unidades para vdrias

dezenas. A Figura 2.6 representa essa situacgfo.

TRANSMISSOR

Onda de Superficie

Superficie liquida

Terreno solido Regido de mar

Figura 2.6 — Exemplo de transi¢do de uma onda de superficie entre dois ambientes com

caracteristicas eletromagnéticas diferentes.

Na transicdo da terra para o mar, as diversas componentes de campo sofrem modificacdes
de forma a satisfazerem as condicdes de contorno. Na interface do ar com meios de
maiores condutividades, o coeficiente de reflexdo assume um valor que se aproxima da
unidade. Por conseguinte, identifica-se a tendéncia de o campo acima da parte liquida do
mar assumir maior amplitude, com crescimento temporario quando a trajetdria estiver no

sentido da terra para o mar. O fendmeno é conhecido como efeito de recuperacdo do

campo. Se a propagacdo da onda de superficie for feita em sentido oposto, o fendmeno se

22



inverte, gerando uma redugdo tempordria na amplitude do campo, quando ocorre a

transicdo da dgua para a superficie sélida, definindo o chamado efeito de perda.

Esse comportamento foi estudado pela primeira vez, em 1949, por Milington, que sugeriu
um procedimento para fazer uma estimativa confidvel do valor do campo resultante. O
método consiste em determinar o campo (E,..) que chega ao receptor em um sentido,
supondo que ndo existisse o efeito de recuperacdo. Em seguida, calcula-se o campo elétrico
em sentido contrario (Ej,.,), isto é, fazendo a troca das posi¢des do transmissor e do
receptor. Nessa segunda fase, desconsidera-se o efeito de perda na juncdo dos dois meios.

Com os dois valores assim calculados, obtém-se o campo resultante pela média geométrica

entre eles

E = E E (2.31)

t srec sper

A proposta de Milington é que se pode ter um resultado confidvel para a atenuagdo total

(L) se for utilizada a equacio

L= \/L1<d1>Lz<d2>Ll<d>Lz<d> (2:32)
’ L,(d)L,(d,)

onde Li(d;) é a atenuacdo devido ao percurso direto sobre o meio 1, Li(dz) a atenuacio
devido ao percurso direto sobre o meio 2, Li(d) a atenuagdo devido ao percurso direto
sobre a distancia total, Ly(d,) a atenuacdo devido ao percurso contrdrio sobre o meio 2,
Ly(dy) a atenuagcdo no percurso contrario sobre o meio 1 e Ly(d) a atenuagdo sobre o
percurso total, no sentido contrario ao primeiro caso.

Como os campos analisados, em geral, possuem valores muito baixos, € usual que a

referéncia seja tomada para o campo elétrico com amplitude de 1 4 V/m. Dessa forma, o

campo elétrico na equagdo (2.31) pode ser representado em dB p , por

E,. (dBW+E,, (dBp) (2.33)

E,(dBp) = .
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Entdo, se d; for a distancia percorrida sobre o terreno seco e d, for a distancia restante
relativa ao segundo tipo de solo, serdo considerados os campos E|(d) e E»(d) que existiram
em cada um dos terrenos isoladamente, como se o outro ndo existisse. Logo, os campos

recebidos nos dois lados, expressos em decibéis, serdo:

Esrec (dBl"l’) = El (dl)_ E2 (dl)+ E2 (dl + d2) + Frec (dB) (234)
E, (dBu)=E,(d,)-Ed,)+Ed +d,)+F, (dB)

sendo F.(dB) e F,.(dB) os fatores de recuperacdo e de perda, respectivamente, expressos
em decibéis. Na pritica, esses dois termos assumem valores quase iguais, de maneira que

se cancelam no célculo feito a partir da equagdo (2.34) [5].

Conforme mencionado, a propagacdo de ondas de superficie tem sido intensamente
analisada por meio de diversas técnicas numéricas e aproximagdes analiticas, porém seu
comportamento em ambientes reais ainda permanece sendo de dificil solu¢do. Com o
objetivo de auxiliar o cdlculo do campo elétrico em uma onda de superficie serd proposta,
neste trabalho, a constru¢do de uma rede neural. No préximo capitulo serd apresentada
uma revisdo literdria sobre as redes neurais artificiais, visando o melhor entendimento

dessa ferramenta.
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3 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1-INTRODUCAO

O ser humano ¢ dotado de complexos circuitos neurais cerebrais que constam de variadas
conexdes entre seus neurdnios, conhecidas como sinapses. As sinapses interagem entre si
de modo a fazer emergir o comportamento inteligente. Sendo assim, se for possivel
modelar computacionalmente essas conexdes neurais, surge a idéia de que também serd
possivel fazer emergir comportamentos inteligentes em méaquinas. Nesse contexto, surgem
as redes neurais artificiais (RNAs) que s@o inspiradas na propria natureza das redes de

neurdnios e sinapses bioldgicas [12].

O cérebro humano € um sistema de processamento de informagdo altamente complexo,
ndo-linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar seus constituintes estruturais,
conhecidos por neur6nios, de forma a realizar certos processamentos muito mais
rapidamente que o mais veloz computador digital existente hoje. A rede de nodos do
cérebro humano tem a capacidade de reconhecer padrdes e relaciona-los, usar e armazenar
conhecimento por experiéncia, além de interpretar observacdes. Apesar do estudo
continuo, o funcionamento das redes bioldgicas ainda nio foi totalmente desvendado pelo
homem. Nao se sabe ao certo a forma como as fun¢des cerebrais sio realizadas. O que se
tem até o momento sdo modelos, os quais sdo atualizados a cada nova descoberta. No
entanto, a estrutura fisiolégica bdsica das redes de nodos naturais € conhecida, e €

exatamente nessa estrutura fisiolégica que se baseiam as RNAs.

As redes neurais artificiais tentam reproduzir as fungdes das redes neurais bioldgicas,
buscando implantar seu comportamento basico e sua dindmica. No entanto, do ponto de
vista fisico, as redes artificiais, atualmente, se diferem bastante das redes bioldgicas. E
importante, contudo, observar as similaridades entre esses dois tipos de sistemas, tanto
para que se possa entender melhor o sistema nervoso quanto para buscar idéias e
inspiracdes para a pesquisa em neurocomputacdo. Como caracteristica comum, tem-se que
os dois sistemas s@o baseados em unidades de computacdo paralela e distribuida que se
comunicam por meio de conexdes sindpticas, possuem detetores de caracteristicas,

redundéancia e modularizagdo das conexdes. Apesar da pouca similaridade, do ponto de
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vista bioldgico, entre os dois sistemas, essas caracteristicas comuns permitem as RNAs
reproduzir com fidelidade vdrias funcdes somente encontradas nos seres humanos.
Acredita-se, portanto, que o futuro da neurocomputacdo possa se beneficiar ainda mais do
desenvolvimento de modelos que tenham apelo bioldgico. Estruturas encontradas nos
sistemas biol6gicos podem inspirar o desenvolvimento de novas arquiteturas para modelos
de RNAs. Similarmente, espera-se que a Biologia e as Ciéncias Cognitivas possam se

beneficiar do desenvolvimento dos modelos de neurocomputagao [4].

Motivados pelo desejo de se entender e simular o funcionamento do cérebro, os modelos
de redes neurais vém se desenvolvendo, ao longo dos anos, por meio de generalizacdes de
modelos matematicos. Devido a sua capacidade de aprender através de exemplo e de
generalizar a informagfo aprendida, as RNAs estdo se tornando solug¢des interessantes em
diversas dreas como administracdo de empresas, economia, medicina, agronomia,

engenharia, entre outras [13].

3.2 - NEURONIOS BIOLOGICOS E NEURONIOS ARTIFICIAIS

O cérebro humano contém em torno de 10'' neurdnios, sua célula fundamental. Cada um
desses neur6nios processa e se comunica com milhares de outros continuamente e em
paralelo [4]. Um neurdnio tipico € composto por um corpo celular ou soma, um axdénio
tubular e vérias ramificagdes arbdreas conhecidas como dendritos. Os dendritos formam
uma malha de filamentos finissima ao redor do neurdnio. O axdnio consiste de um tubo
longo e fino cujo final se divide em ramos terminados em pequenos bulbos que quase
tocam os dendritos dos outros neur6nios. O pequeno espago entre o fim do bulbo e o
dendrito € conhecido como sinapse, através da qual as informacgdes se propagam. O
ndmero de sinapses recebidas por cada neurdnio varia de 100 a 100.000, sendo que elas
podem ser tanto excitatérias como inibitérias [12]. A Figura 3.1 ilustra, de forma

simplificada, os componentes de um neurdnio bioldgico.
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Sinapses

Regula a inibi¢do ou
excitagdo do neurénio

Nucleo
Caracteristicas

Corpo ou Soma
Produgéo de material
necessario ao funcionamento

N

Dendritos -

Receptores de

hereditarias

do neurdnio

miormacgao Transmissor de

informacdes

Figura 3.1 — Modelo simplificado de neurdnio bioldgico tipico [14].

Os neurdnios se unem funcionalmente pelas sinapses, formando redes neurais. As sinapses
funcionam como vdlvulas e sdo capazes de controlar a transmissdo de impulsos, isto &, o
fluxo da informac@o, entre os nodos na rede neural. O efeito das sinapses é varidvel, e esta
variag@o fornece ao neurdnio a capacidade de adaptacdo. Os sinais oriundos dos neur6nios
pré-sindpticos sdo passados para o corpo do neurdnio pds-sindptico, onde sdo comparados
com os outros sinais recebidos pelo mesmo. Se o percentual em um intervalo curto de
tempo € suficientemente alto, a célula dispara, produzindo um impulso que € transmitido
para as células seguintes (nodos pos-sindpticos). Este sistema simples é responsdvel pela
maioria das funcdes realizadas pelo cérebro. A capacidade de realizar fun¢des complexas

surge com a operacio em paralelo de todos os 10" nodos do cérebro humano [4].

Um neurdnio artificial é uma unidade de processamento de informacdo que é fundamental
para a operacdo de uma rede neural. O diagrama em blocos da Figura 3.2 mostra o modelo
de um neurdnio, que forma a base para o projeto de redes neurais artificiais. Segundo
Haykin, podem-se identificar trés elementos basicos do modelo neuronal [15]:

1- Um conjunto de sinapses ou elos de conexdo, cada qual caracterizada por um peso
ou forga propria. Especificamente, um sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao
neurdnio k£ é multiplicado pelo peso sindptico wg. Ao contrdrio de uma sinapse do
cérebro, o peso sindptico de um neur6nio artificial pode estar em um intervalo que

inclui valores negativos e positivos.
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2- Um somador, para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas
sinapses do neur6nio. Essas operagdes constituem um combinador linear.

3- Uma funcdo de ativacdo, para restringir a amplitude da saida de um neurdnio. A
funcdo de ativacdo é também referida como funcdo restritiva ja que limita o
intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito. Tipicamente,
o intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurdnio € escrito como o

intervalo unitario fechado [0, 1] ou alternativamente [-1, 1].

X X, XN - Entradas
l l (Dendritos)
Pesos Sinapticos

Wi | Wa| eee W1y | #—(Tem efeito de inibicdo ou de
excitacdo sobre os sinais de
entrada)

| Somador

(Considera o conjunto de
valores de entradas e os seus
respectivos pesos sinapticos)

Net =3 WX, +Bias

FHet)

4+—— Funcdo de Ativacdo
(Regula o valor final
obtido na saida)

Saida
“*—— (Axonio / Sinapses: conectam-se
as outras unidades)

Figura 3.2 — Modelo de um neurdnio artificial [14].

O modelo neuronal inclui também um bias aplicado externamente. O bias tem o efeito de
aumentar ou diminuir a entrada liquida da fung@o de ativag@o, dependendo se ele é positivo

ou negativo, respectivamente.
3.3-FUNCAO DE ATIVACAO

A fungdo de ativagdo converte o somatdrio das entradas do neurdnio, devidamente
ponderado pelos pesos. Essa fun¢do define o nivel de ativagdo do sinal de entrada, ou seja,
possui a finalidade de calcular um novo estado de ativacdo para o neurdnio. A funcio de

ativacdo converte a somatéria das ativagdes das entradas em ativacdo de saida e diferencia
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a decisdo neural baseada no potencial interno do neur6nio, determinando o valor a ser
enviado aos demais neurdnios. A Figura 3.3 representa o papel da fun¢do de ativacdo na
rede neural. Nessa figura, a funcdo de ativacdo, og(rede), ¢ uma fun¢do sigmoéide, cuja
equacdo ¢é representada na prépria figura. Inicialmente, todas as entradas da rede, x,, sdo
multiplicadas pelo seu respectivo peso, w,. Esses produtos sdo somados e o resultado da

soma, por sua vez, ¢ submetido a funcdo de ativagdo, gerando a saida da rede.

n " _AK
rede=_z.w!vx- 1

= i saida= G (rede) =
1+ e-rede

1
1+e*

Figura 3.3 — Representacdo esquematica da aplicacdo da funcdo de ativacdo do tipo

a(x) = funcido sigmoide =

sigmdide.

A fungdo de ativag@o pode ter muitas formas e métodos, simples ou complexos. A funcio
de ativagcdo é conhecida como limiar 16gico. Muitas vezes essa funcdo possui variacoes
abruptas, assim, o neurdnio pode ndo produzir efeito no neur6nio seguinte se o valor de
ativacdo estiver abaixo de um valor minimo para sua ativacdo [16]. Na Figura 3.4 estdao

representadas algumas funcdes de ativacio.

As funcdes rampa e limiar possuem decisdes abruptas, principalmente para valores
extremos. Essas funcdes refletem a saida dentro de uma faixa. Isto quer dizer que,
ultrapassando certo limite, a fun¢@o dispara o valor de saida, dependendo da funcdo e da
forma que serd utilizada [16]. A funcdo sigmdide, cujo grafico tem o formato de um s, é
uma das formas mais comum de fungdo de ativagdo utilizada na constru¢do de redes
neurais artificiais. Ela é definida como uma funcio estritamente crescente que exibe um
balanceamento adequado entre comportamento linear e ndo-linear. Enquanto a funcio
limiar assume valor de -1 ou 1, uma fungéo sigméide assume um intervalo continuo de
valores entre 0 e 1. A fungdo sigmoéide faz a transicio entre os extremos de forma suave,

sendo diferencidvel, ao contrario da fun¢éo limiar.
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Figura 3.4 — Alguns exemplos de fungdo de ativagdo.

3.4 - PRINCIPAIS ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS

A definicdo da arquitetura ¢ um parametro importante na concep¢do de uma rede neural,
ma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela rede. Redes com uma
unica camada de nodos, por exemplo, conseguem somente resolver problemas linearmente
separdveis, enquanto que as redes recorrentes sdao mais apropriadas para resolver
problemas que envolvem processamento temporal. Fazem parte da defini¢do da arquitetura
os seguintes parametros: nimero de camadas da rede, nimero de nodos em cada camada,
tipo de conex@o entre os nodos e topologia da rede [4]. A seguir serdo apresentadas trés

classes de arquitetura de rede. [15]

3.4.1 - Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica

Em uma rede neural em camadas, os neur6nios estdo organizados na forma de camadas. Na
forma mais simples desse tipo de redes, tem-se uma camada de entrada de nds de fonte que

se projeta sobre uma camada de saida de neur6nios (nodos computacionais), mas nao vice-

versa. Em outras palavras, esta rede € estritamente do tipo alimentada adiante ou aciclica,
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conforme ilustrado na Figura 3.5 para o caso de quatro nodos tanto na camada de entrada
como na de saida. Esta rede é chamada de rede de camada tnica, sendo que a designacio
de camada tunica se refere a camada de saida de nés computacionais (neurdnios). A camada
de entrada de ndés de fonte ndo € considerada porque nela nido € realizada qualquer

computacao.

Camada de entrada de Camada de neurdnios
neurdnios de fonte de saida

Figura 3.5 — Rede alimentada adiante ou aciclica com uma tnica camada de neur6nios.

3.4.2 — Redes Alimentacao Diretamente com Miiltiplas Camadas

A segunda classe de uma rede neural alimentada adiante se distingue pela presenca de uma
ou mais camadas ocultas, cujos nés computacionais sdo chamados correspondentemente de
neurdnios ocultos ou unidades ocultas. A fun¢do dos neurdnios ocultos € intervir entre a
entrada externa e a saida da rede de uma maneira util. Adicionando-se uma ou mais
camadas ocultas, a rede se torna capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. Em um
sentido bastante livre, a rede adquire uma perspectiva global apesar de sua conectividade
local, devido ao conjunto extra de conexdes sindpticas e da dimensdo extra de interagdes
neurais. A habilidade de os neurdnios ocultos extrairem estatisticas de ordem elevada é
particularmente valiosa quando o tamanho da camada de entrada € relativamente grande

[15].
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Os n6s de fonte da camada de entrada da rede fornecem os respectivos elementos do
padrdo de ativacdo (vetor de entrada), que constituem os sinais de entrada aplicados aos
neurdnios (nés computacionais) na segunda camada, isto é, na primeira camada oculta. Os
sinais de saida da segunda camada sdo utilizados como entradas para a terceira camada, e
assim por diante para o resto da rede. Tipicamente, os neurdnios em cada camada da rede
tém como suas entradas apenas os sinais de saida da camada precedente. O conjunto de
sinais de saida dos neurdnios da camada de saida (final) da rede constitui a resposta global
da rede para o padrio de ativagdo fornecido pelos nds de fonte da camada de entrada
(primeira). O grafo arquitetural na Figura 3.6 ilustra a planta de uma rede neural de
multiplas camadas alimentada adiante para o caso de uma unica camada oculta, que possui
4 neurdnios de fonte, 4 neurdnios ocultos e 2 neurdnios de saida. A rede ilustrada na Figura
3.6 ¢ dita totalmente conectada, no sentido de que cada um dos nds de uma camada da rede
estd conectado a todos os nds da camada adjacente seguinte. Se alguns dos elos de
comunicacdo (conexdes sindpticas) estiverem faltando na rede, diz-se que a rede é

parcialmente conectada.

Camada de entrada de Camada de Camada de neurdnios
neurdnios de fonte neurdnios ocultos de saida

Figura 3.6 — Rede alimentada adiante ou aciclica totalmente conectada com uma camada

oculta e uma camada de saida.

3.4.3 — Redes Recorrentes

Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede neural alimentada adiante por ter pelo

menos um laco de realimentacdo. Uma rede recorrente pode consistir, por exemplo, de uma
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unica camada de neur6nios com cada neurdnio alimentando seu sinal de saida de volta para
as entradas de todos os outros neuronios, como ilustrado no grafo arquitetural da Figura
3.7. Na estrutura representada nesta figura, ndo ha lagos de auto-realimentag¢do na rede.
Auto-realimentacdo se refere a uma situacdo onde a saida de um neur6nio é realimentada
para a sua propria entrada. A rede recorrente ilustrada na Figura 3.7 também ndo tem

neurdnios ocultos.

A presenca de lacos de realimentagdo tem um impacto significativo na capacidade de
aprendizagem e no desempenho da rede. Além disso, os lacos de realimentacdo envolvem
o uso de ramos particulares compostos de elementos de atraso unitirio, o que resulta em
um comportamento dindmico ndo-linear, admitindo-se que a rede neural contenha unidades

nio-lineares.

L & 4 1r+
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Figura 3.7 — Rede recorrente sem lagos de auto-realimentagdo e sem neurdnios ocultos.
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3.5 - APRENDIZADO

As redes neurais artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer
interpolagcdes e extrapolagdes do que aprenderam. No aprendizado conexionista ndo se
procura obter regras como na abordagem simbdlica da Inteligéncia Artificial, mas sim
determinar a intensidade de conexdes entre neurdnios. Algoritmo de aprendizado é um
conjunto de procedimentos bem-definidos para adaptar os pardmetros de uma rede neural
para que a mesma possa aprender uma determinada fun¢do. N@o ha um unico algoritmo de
aprendizado. O que se tem € um conjunto de ferramentas representadas por diversos
algoritmos, cada qual com suas vantagens e desvantagens. Estes algoritmos diferem,

basicamente, pela maneira com a qual o ajuste dos pesos € feito.
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A utilizagdo de uma rede neural na solucdo de uma tarefa passa inicialmente por uma fase
de aprendizagem, quando a rede extrai informacdes relevantes de padrdes apresentados a
ela, criando assim uma representacdo propria para o problema. A etapa de aprendizagem
consiste em um processo iterativo de ajuste de pardmetros da rede, os pesos das conexdes
entre as unidades de processamento, que guardam, ao final do processo, o conhecimento

que a rede adquiriu do ambiente em que estd operando [4].

Uma definicdo geral do que vem a ser aprendizagem pode ser expressa da seguinte forma:
Aprendizagem é o processo pelo qual os pardmetros de uma rede neural sdo ajustados
através de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente no qual a rede estd operando,
sendo o tipo especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular como
ocorrem os ajustes realizados nos pardmetros. Essa definicdo do processo de
aprendizagem implica a seguinte seqiiéncia de eventos [15]:

1. A rede neural é estimulada por um ambiente.

2. A rede neural sofre modificagdes nos seus pardmetros como resultado dessa

estimulagdo.
3. A rede neural responde de uma maneira nova ao ambiente, devido as modificag¢des

ocorridas na sua estrutura interna.

Diversos métodos para treinamento de redes foram desenvolvidos, podendo ser agrupados
em dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e aprendizado no-

supervisionado [4].

3.5.1 — Aprendizado supervisionado

Este método de aprendizado é o mais comum no treinamento das redes neurais, tanto de
neurdnios com pesos como de neurdnios sem pesos. E chamado de aprendizagem
supervisionado porque a entrada e a saida desejada para a rede sdo fornecidas por um
supervisor (professor) externo. O objetivo € ajustar os pardmetros da rede de forma a
encontrar uma ligacdo entre os pares de entrada e saida fornecidos. A Figura 3.8 ilustra o

mecanismo de aprendizado supervisionado.
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O professor indica explicitamente um comportamento bom ou ruim para a rede, visando a
direcionar o processo de treinamento. A rede tem sua saida calculada comparada com a
saida desejada, recebendo informagdes do supervisor sobre o erro da resposta atual. A cada
padrdo de entrada submetido a rede compara-se a resposta desejada, que representa uma
acdo Otima a ser realizada pela rede, com a resposta calculada, ajustando-se os pesos das
conexdes para minimizar o erro. A minimizacdo da diferenga é incremental, ja que
pequenos ajustes sdo feitos nos pesos a cada etapa de treinamento, de tal forma que estes
caminhem para uma solu¢do. A soma dos erros quadriticos de todas as saidas é
normalmente utilizada como medida de desempenho da rede e também como fung¢ido de
custo a ser minimizada pelo algoritmo de treinamento. A desvantagem do aprendizado

supervisionado € que, na auséncia do professor, a rede ndo conseguird aprender novas

estratégias para situagdes ndo-cobertas pelos exemplos do treinamento da rede.

Saida

Professor

Rede Neural

f Erro

Figura 3.8 — Aprendizado supervisionado.

Entrada

3.5.2 — Aprendizado nao-supervisionado

Apesar da semelhanca entre o aprendizado supervisionado e o aprendizado dos seres
humanos, muitos dos sistemas bioldgicos ocorrem através de aprendizado ndo-
supervisionado, como, por exemplo, os estdgios iniciais dos sistemas de visdo e audicdo.
No aprendizado ndo-supervisionado ndo ha um professor ou supervisor para acompanhar o
processo de aprendizado. Isso significa que ndo hd exemplos rotulados da fungdo a ser
aprendida pela rede. Este método esta ilustrado na Figura 3.9. Para este algoritmo somente

os padrdes de entrada estdo disponiveis para a rede, ao contririo do aprendizado
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supervisionado, cujo conjunto de treinamento possui pares de entrada e saida. A partir do
momento em que a rede estabelece uma harmonia com as regularidades estatisticas da
entrada de dados, desenvolve-se nela uma habilidade de formar representacdes internas
para codificar caracteristicas da entrada e criar novas classes ou grupos automaticamente.
Este tipo de aprendizado sé se torna possivel quando existe redundancia nos dados de
entrada, caso contrdrio seria impossivel obter quaisquer padrdes ou caracteristicas dos

dados de entrada.

Estado do

. Resposta
Meio externo melo externo p| RedeNeural ——pm

Figura 3.9 — Aprendizado ndo-supervisionado.

A estrutura do sistema de aprendizado ndo-supervisionado pode adquirir uma variedade de
formas diferentes. Ela pode, por exemplo, consistir em uma camada de entrada, uma
camada de saida, conexdes feedforward da entrada para a saida e conexdes laterais entre os
neurdnios da camada de saida. Um outro exemplo € uma rede feedforward com multiplas
camadas, em que a livre organizagdo procede na base de camada por camada. Nesses dois
exemplos, o processo de aprendizado consiste em modificar repetidamente o peso sindptico

de todas as conexdes do sistema em reposta as entradas.

O aprendizado por competicdo é um caso particular de aprendizado ndo-supervisionado.
Neste caso, para um dado padrdao de entrada, as saidas competem entre si com o objetivo
de serem ativadas e, dessa forma, seus pesos serdo atualizados no treinamento. As unidades
de entrada sdo diretamente conectadas as unidades de saida, que, por sua vez, podem estar
ligadas entre si por meio de conexdes laterais. A unidade de saida com maior ativacio
inicial terd maior chance de vencer a disputa das outras unidades. A unidade mais forte se
torna ainda mais forte e seu efeito inibidor sobre todas as outras unidades torna-se
dominante. Com o tempo, todas as outras unidades de saida ficardo completamente

1nativas, exceto a vencedora.
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3.6 - ALGORITMOS DE OTIMIZACAO E DE TREINAMENTO

O aprendizado supervisionado, conforme descrito na secdo 3.5.1, é uma forma de
aprendizagem por correcdo de erro. Como uma medida de desempenho para o sistema,
utiliza-se o erro quadritico médio ou a soma dos erros quadriticos sobre a amostra de
treinamento, definida como uma fung@o dos parametros livres do sistema. Esta funcio
pode ser visualizada como uma superficie multidimensional de desempenho de erro, ou
simplesmente uma superficie de erro, com os parametros da rede como coordenadas. A
verdadeira superficie de erro é obtida pela média sobre todos os exemplos possiveis de
entrada-saida. Qualquer operacdo do sistema sob supervisdo do professor € representada

como um ponto sobre a superficie de erro.

Para que o sistema melhore seu desempenho ao longo do tempo, o ponto de operacdo deve
ser movido para baixo sucessivamente em direcdo a um ponto minimo da superficie, que
pode ser um minimo local ou um minimo global. Um sistema de aprendizado
supervisionado € capaz de fazer isso com a informacao titil que ele tem sobre o gradiente
da superficie de erro, correspondente ao comportamento corrente do sistema. O gradiente
de uma superficie de erro em qualquer ponto € um vetor que aponta na direcio da descida
mais ingreme. Na verdade, no caso do aprendizado supervisionado, o sistema pode usar a
estimativa instantanea do vetor gradiente, supondo que os indices dos exemplos sejam o0s

mesmos dos instantes de tempo [15].
3.6.1 — Algoritmos de Otimizacio

O aprendizado em uma rede neural consiste, de certa forma, em uma tarefa de otimizacao,
ja que o objetivo desse aprendizado € minimizar a fungdo de erro quadratico médio [17].
Ha varias técnicas para a otimizacdo de fun¢des multidimensionais ndo-lineares como a
funcdo erro encontrada nas redes neurais. Genericamente, um algoritmo iterativo de
otimizacdo no espaco de parametros w consiste em uma busca em que, a cada passo, sao

determinados uma dire¢do e um tamanho de passo, conforme indicado na equagdo

wt+1 :wt+atdt (3'1)
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onde w,, € o parametro que estd sendo calculado, w, € o pardmetro do passo anterior, ¢,

t+1

¢ o tamanho do passo utilizado e d, € a dire¢do do passo. E importante ressaltar que a

notagdo em negrito indica um vetor. Quanto mais informacdes sobre a geometria da
superficie definida pela funcdo erro for utilizada, mais eficiente serd o algoritmo.

Considere a expansdo da fung¢éo erro, E(w), em torno de um ponto w;, dada por
1
E(w)=E(w,)+(w- WI)VE(W1)+E(W_ w ) )H(w-w)) (3.2)

em que VE(w,) é o gradiente da funcdo erro e H € a matriz conhecida como Hessiano,

definida por

= awaj—aEM . (3.3)
Suponha que w; = w* seja um extremo de E, entdo
E(w)= E(w*)+%(w—w*)H(w—w*) (3.4)
Dessa forma, podem-se calcular os autovalores do Hessiano,
Hu, = Au, (3.5)
E expandir o vetor (w-w*) na base dos autovalores de H, escrevendo
E(w)zE(w*)+%Zk:ﬂkaf (3.6)

Assim, os autovalores da Hessiana indicam dire¢des ortogonais que diagonalizam a matriz
H. De (3.6) pode-se concluir que, a fim de que w* defina um minimo, é necessirio que

todos os autovalores sejam positivos. Além disso, a velocidade de convergéncia do erro é
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maior em dire¢des com autovalor maior [17]. A seguir serdo apresentadas algumas técnicas

utilizadas para otimizar a fun¢@o de erro quadréitico médio em redes neurais.

3.6.1.1 — Gradiente descendente

Este método consiste na escolha do negativo do gradiente da funcio erro como direcdo
para cada passo de otimizacdo. O tamanho de cada passo é definido por uma taxa de

aprendizagem 7, conforme a expressao:

Wa=W, _HVE(Wr) (3.7

A taxa de aprendizagem 7 deve respeitar a condi¢do (3.8), onde A € o maior autovalor

do Hessiano.

2 (3.8)

Quanto maior for o produto da taxa de aprendizagem pelo autovalor médximo, mais rdpida
serd a convergéncia. Quando o Hessiano possuir um espectro de autovalores amplo, as
vdrias direcdes apresentardo tempos de convergéncia bem diferentes. O processo total de
convergéncia é determinado pela regido de convergéncia mais lenta, ou seja, a direcio com
menor autovalor. Em geral, o gradiente descendente é bastante ineficiente, mas varias
formas de melhorar seu desempenho foram propostas, entre elas a adi¢do de um termo de
momento e a redu¢do do ndmero de passos necessarios para a convergéncia pela utilizacio

de um esquema para minimizagéo [17]. A adi¢do do termo de momento € representada por

W, =W, —1IVEW, )+ uw,-w,_,) (3.9)

onde 0<u<1. Este termo tem o mesmo sinal da dltima variacdo, assim, se uma
componente foi reduzida ela continuard sendo reduzida. Em geral, isso serd uma vantagem
em trechos da superficie de erro em forma de vale, com pouca curvatura na dire¢do do
minimo e muita curvatura em outra dire¢cdo qualquer. O termo de momento, nesse caso,

adicionard certa inércia a direcdo do minimo, aumentando a taxa de convergéncia.
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Uma forma de reduzir o nimero de passos necessarios para a convergéncia € a reducio do
nimero de dimensdes do problema apenas a direcio do gradiente, o que pode ser feito pela
introdu¢do de um algoritmo de otimizagdo unidimensional a cada passo de otimizacdo,

como mostrado na equagao
W, =w,—A*VE(w,) (3.10)
onde A* ¢ definido como o minimo de
E(A)=E(w, —AVE(W,)) (3.11)

A minimizac¢do unidimensional em (3.11) pode ser realizada utilizando uma busca linear,
que também permite aumentar, consideravelmente, a velocidade de convergéncia do

gradiente descendente.

3.6.1.2 — Gradiente conjugado

A equagdo (3.11) garante que a fungdo seja minimizada na dire¢cdo do gradiente V,E no

entanto, o passo seguinte V,  F ndo garante que A* continue sendo o minimo da fungio

t+1
erro. Assim cada passo pode destruir parte do trabalho de otimizacdo do passo anterior.
Uma maneira de solucionar esse problema € impor que a nova direcio do passo t+1 seja tal
que o gradiente no novo ponto do espago dos pardmetros ndo tenha componentes na
dire¢@o do dltimo passo de otimizacéo, ou seja,

VE(W,, +2d,,)d, =0 (3.12)

t+1
A correcdo necessaria para se atingir o minimo da fungéo erro pode ser expandida em uma
base de vetores mutuamente conjugados, ou seja, vetores que formam uma base ortogonal

com métrica definida pelo Hessiano H, conforme representa a equacao

N
wiow, =Y ad (3.13)

i=1
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onde N é a dimensao do espacgo de parametros. Seja o vetor de parametros definido como

j=1
W, =w, + > ad, (3.14)

i=1

Dessa forma, tem-se a correcio na componente j do vetor de parametros dada,

alternativamente, por:
W =W, +tad, (3.15)

A equagdo (3.15) expressa como cada componente do vetor de pardmetros € corrigida a
partir da componente anterior. Assim, a otimizagdo utilizando gradiente conjugado ocorre

por otimiza¢do de uma componente por vez.
3.6.1.3 — Gradiente conjugado escalado

Para uma superficie quadritica, a amplitude de cada passo de otimizagcdo ¢ dada pela

equacao

__4,VEw)) (3.16)

7T dHd,

Para evitar o célculo da Hessiana em (3.16), o algoritmo do gradiente conjugado utiliza a
cada passo uma otimizac¢do linear. Esta otimizacdo linear possui duas desvantagens: requer
um grande nimero de avaliacdes de valor da fung@o sendo otimizada e a convergéncia do
algoritmo de gradientes depende da qualidade de cada otimizacdo unidimensional. Com o
objetivo de evitar o uso de otimizagdes unidimensionais a cada passo e o cdlculo da
Hessiana, foi criado o algoritmo do gradiente conjugado escalado. A idéia central deste
algoritmo € utilizar uma aproximacdo numérica para o termo envolvendo a Hessiana em
(3.16). Esta aproximacdo é possivel quando a funcdo a ser minimizada for quadratica e a
Hessiana for positiva definida. Uma matriz € positiva definida se, e somente se, todos os

seus autovalores forem maiores que zero. Para superficies genéricas, nada garantird que a
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Hessiana seja positiva definida e um passo de otimizacdo utilizando a equacdo (3.16)
poderd aumentar o valor da fun¢do em algumas dire¢es. Para se usar a aproximacio

numérica e minimizar esses efeitos, pode-se corrigir a equagdo (3.16) da seguinte forma:

__ 4, VEw)) 3.17)
2
d;Hd, +y,]d |

J

O pardmetro ¥ regula a escala de cada passo. Por isso, o nome gradiente conjugado
escalado. Esse parametro € inicializado como y; = 1. Quanto maior for o parametro de

escala, menor serd a amplitude do passo de otimizagdo. A escala apropriada depende de
quanto a func¢io sendo otimizada é localmente diferente de uma superficie quadratica. Se a

funcdo for exatamente quadritica, ¥ = 0, se a funcdo for distante de uma funcio

quadrética, ¥ deve aumentar [17].

3.6.2 — Algoritmos de Treinamento

Qualquer que seja o método de otimizacdo utilizado, € necessdrio calcular o gradiente da
funcido erro, por meio de um algoritmo de treinamento. No caso de uma MLP (Multi Layer
Perceptron), uma maneira bastante eficiente de realizar esse cdlculo, conhecida como
algoritmo backpropagation, foi proposta inicialmente na década de sessenta e depois

redescoberta varias vezes [17].

O algoritmo backpropagation € um algoritmo supervisionado que utiliza pares (entrada e
saida desejada) para ajustar os pesos da rede, por meio de um mecanismo de corre¢do de
erros. O treinamento ocorre em duas fases, denominadas de forward e backward, em que
cada fase percorre a rede em um sentido. A fase forward é utilizada para definir a saida da
rede para um dado padrdo de entrada. A fase backward utiliza a saida desejada e a saida
fornecida pela rede para atualizar os pesos de suas conexdes. Os dados seguem da entrada
para a saida no sentido forward e os erros, da saida para a entrada no sentido backward. A

Figura 3.10 ilustra essas duas fases [4].
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Entrada Saida

Camada

de saida
Camada
Camada oculta ou
de entrada  jtermedidria
Backward

Figura 3.10 — Fluxo de processamento do algoritmo backpropagation.

Na fase backward, o padrio de saida é comparado com a saida desejada e um sinal de erro
€ calculado para cada elemento de saida. O sinal de erro € entdo retropropagado da camada
de saida para cada elemento da camada intermedidria anterior que contribui diretamente
para a formacdo da saida. Entretanto, cada elemento da camada intermedidria recebe
apenas uma porcdo do sinal de erro total, proporcional apenas a contribuicio relativa de
cada elemento na formacdo da saida original. Este processo se repete, camada por camada,
até que cada elemento da rede receba um sinal de erro que descreva sua contribui¢do
relativa para o erro total. Baseado no sinal de erro recebido, os pesos das conexdes sio
entdo atualizados para cada elemento de modo a fazer a rede convergir para um estado que
permita a codificacdo de todos os padrdes do conjunto de treinamento [12]. O algoritmo

backpropagation consiste, basicamente, dos seguintes passos [17]:

1. Dada a entrada x, calculam-se os campos pds-sindpticos #,, por toda a rede.

N M
hiy =Y w,xl eh™ =Y w, tanh(h") (3.18)
j=l m=1

onde 4, € o campo pés-sindptico apds o neurdnio m e h, ¢ o campo pds-sindptico apos

o neurdnio da camada de saida.
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2. Calcula-se o erro na saida e retropropaga-se para as camadas anteriores utilizando a

equagdo

5" =3"w,, (1—tanh*(h")) (3.19)

onde 8" € o erro calculado na saida e 8. é o erro calculado para o neurdnio m

da camada oculta, a partir do erro de saida.

3. Calcula-se, enfim, os gradientes da funco erro utilizando:

aaE _ ié‘;’l)x(jﬂ) e aaE _ ié‘gn)a’(:) (320)
'w 'w

n=l1 mo n=1

onde

¢ o gradiente da fung¢do erro para o neurdnio m da camada oculta j e

jm mo

€ o gradiente da funcio erro para o neurénio m da camada de saida.

3.7- MODELOS DE REDES NEURAIS

Hé varios tipos ou modelos de redes neurais que s@o utilizados para resolucdo de

problemas. Alguns dos principais modelos existentes sdo apresentados a seguir.

3.7.1 — Redes Perceptron

O perceptron € a forma mais simples de uma rede neural usada para a classificacdo de
padrdes ditos linearmente separdveis, ou seja, padrdes que se encontram em lados opostos
de um hiperplano. Basicamente, ele consiste de um tnico neurénio com pesos sindpticos
ajustaveis e bias, que é um elemento especial da camada de entrada, cujo sinal tem sempre
valor 1. O perceptron construido por apenas um neurdnio é limitado a realizar classificacio
com mais de duas classes. Entretanto, as classes devem ser linearmente separdveis para que
o perceptron funcione adequadamente. O ponto importante € que, na medida em que se
considera a teoria bdsica do perceptron como um classificador de padrdes, é necessirio

considerar apenas o caso de um tnico neur6nio. A extensio da teoria para o caso de mais

44



de um neur6nio € trivial [15]. O perceptron pode possuir vrios neur6nios, mas apenas uma
unica camada de processamento. Sua aplicabilidade € limitada, mas o perceptron foi muito
importante na histéria das redes neurais, ja que foi o primeiro modelo para aprendizagem

supervisionada.

3.7.2 — Redes MLP (Multi Layer Perceptron)

Tipicamente, uma rede com miultiplas camadas consiste de um conjunto de unidades
sensoriais (ndés de fonte) que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas de nés computacionais e uma camada de saida de nés computacionais. O sinal de
entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada. Essas redes neurais sio
normalmente chamadas de perceptrons de multiplas camadas (MLP), as quais representam

uma generaliza¢do do perceptron de camada tnica considerado na se¢do 3.7.1.

Os perceptrons de multiplas camadas tém sido aplicados com sucesso para resolver
diversos problemas de dificil solugdo, através do seu treinamento de forma supervisionada
com um algoritmo muito popular conhecido como algoritmo de retropropagagio de erro ou

backpropagation [15].

3.7.3 — Redes ADALINE

Desenvolvida em 1960 por Widrow e Hoff, o modelo ADALINE, chamado inicialmente de
ADAptive LINear Element e posteriormente de ADAptive Llnear NEuron, depois da
popularizacdo de sua regra de aprendizado dentro da 4rea de redes neurais, surgiu na
literatura quase que simultaneamente com o Perceptron. Ambos os modelos sdo baseados
na idéia de se ter elementos de processamento executando operacdes de soma ponderada e
posterior comparagdo com um valor limiar, entretanto, esses trabalhos surgiram em dreas
diferentes com enfoques diferentes. ADALINE é uma rede de uma udnica camada que
utiliza o algoritmo backpropagation e é usada, principalmente, para reconhecimento de

padrdes, porém reconhece somente os padrdes nos quais foi treinada.

A grande contribuicio de Widrow e Hoff foi o desenvolvimento da Regra de Delta,
elaborada para treinar redes ADALINE. A Regra de Delta, também conhecida como Regra

de Widrow-Hoff ou Algoritmo LMS (Least Mean Square), € baseada no sinal de erro,

45



sendo, portanto, uma regra de aprendizado supervisionado. O principio basico dessa regra
¢ alterar, em cada apresentacdo de um par de entrada / saida desejada do conjunto de
treinamento, os pesos da rede na direcdo que diminui os quadrados do erro da saida. Em
outras palavras, a Regra de Delta ¢ um procedimento de otimizag¢do que usa a direcdo do

gradiente executado a cada iteracdo [18].

O modelo ADALINE tem seus pesos adaptados em fun¢do do erro de sua saida linear,
antes da aplicagdo da fun¢do de ativagdo, dai o nome ADAptive Linear NEuron. Isso leva a
uma fungdo de custo a ser minimizada que é quadritica nos pesos de entrada, o que é
bastante conveniente para minimizag¢do pelo método do gradiente. O ajuste do peso é feito
em funcgdo do erro da saida linear [4]. Quando transposta para uma rede de multicamadas é
denominada de MADALINE (Multilayer ADALINE) e apresenta um alto grau de

tolerancia a falhas.

3.7.4 — Redes Mapa Auto-Organizaveis

Em um mapa auto-organizdvel (SOM - Self-Organizing Map), os neurdnios estio
colocados em nds de uma grade que € normalmente uni ou bi-dimensional. Grades de
dimensionalidade mais alta sdo também possiveis, mas ndo sdo tdo comuns. Estas grades
sdo baseadas na aprendizagem competitiva: os neurdnios de saida da grade competem entre
si para serem ativados ou disparados, com o resultado que apenas um neurdnio de saida, ou

um neurdnio por grupo, estd ligado em um instante de tempo.

Os neurdnios se tornam seletivamente sintonizados a varios padrdes de entrada (estimulos)
ou classes de padrdes de entrada no decorrer de um processo de aprendizagem. As
localiza¢des dos neurdnios assim sintonizados, isto €, neurdnios vencedores se tornam
ordenadas entre si de forma que um sistema de coordenadas significativo para diferentes
caracteristicas de entrada € criado sobre a grade. Um mapa auto-organizavel €, portanto,
caracterizado pela forma¢do de um mapa topografico dos padrdes de entrada no qual as
localizacdes espaciais dos neurdnios na grade sdo indicativas das caracteristicas estatisticas

intrinsecas contidas nos padrdes de entrada, por isso 0 nome mapa auto-organizavel [15].

Nos proximos capitulos, serdo apresentadas trés diferentes redes neurais projetadas durante

a pesquisa, que permitem predizer a intensidade do campo elétrico para um sinal de rddio
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AM, a partir, apenas, de caracteristicas fisicas da regido. Cada uma das redes neurais
projetadas, apesar de possuir um objetivo comum, possui diferentes niveis de aplicagdo. A
seqiiéncia de apresentagdo de tais redes equivale a seqiiéncia cronoldgica de seu

desenvolvimento, o que permite verificar a evolugdo deste trabalho.
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4 - PROJETO DA PRIMEIRA REDE NEURAL

4.1 - INTRODUCAO

Para a digitalizacdo do rddio comercial em ondas médias, é importante se conhecer o valor

preciso do sinal transmitido, tal que possiveis problemas de interferéncia entre localidades

adjacentes possam ser minimizados no planejamento do sistema. Com o objetivo de

facilitar a predicdo desse sinal, foi desenvolvido um simulador de rede neural treinado com

valores de intensidade de campo coletados na regidao central do Brasil, durante o ano de

2006 [3]. As medicoes foram realizadas ao longo de seis rotas, radialmente distribuidas a

partir da cidade de Brasilia, conforme ilustrado na Figura 4.1. A Tabela 4.1 apresenta as

caracteristicas da emissora RadioBras, cujo sinal transmitido foi coletado nas medidas.
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Figura 4.1 — Localizacdo geogrifica das rotas usadas nas medidas de intensidade de

campo.

48



Tabela 4.1 — Caracteristicas da emissora RadioBras.

Centro de Brasilia

Localizagao da Estacdo 15°49°31,44” S

transmissora 47°57°49.89" O
Freqii€ncia central 980 kHz
Largura de banda 10 kHz

Poténcia transmitida 50 kW ERP
Campo elétrico caracteristico 319 mV/m
Campo elétrico nominal
u]iilizével (Enom) 1250 pv/m
Altura da antena 94 m

4.2 - TRATAMENTO DOS DADOS MEDIDOS E DEFINICAO DA REDE

Ap6s a coleta dos dados, geraram-se alguns arquivos, que foram agrupados por rota e
depois tratados para serem utilizados no treinamento e validagdo da rede neural. O
tratamento dos dados € a tarefa de representar as informacdes pertinentes a solugdo do
problema de forma adequada para sua utilizacdo no treinamento de uma rede neural. O
tratamento dos dados deve perseguir, de uma forma geral, dois objetivos:

1- Adequar quantitativamente os dados a serem fornecidos a rede, eliminando os
redundantes e/ou ndo relevantes, mas mantendo a necessdria abrangéncia de todas
as situacdes a serem aprendidas;

2- Aumentar qualitativamente a representacdo da informagdo, contribuindo para a

eficacia do processo de treinamento.

Para que o tratamento dos dados seja eficiente e confidvel, é necessario que haja um bom
conhecimento sobre o problema em andlise. Caso contrdrio, vdrias informagdes
importantes poderdo ser perdidas ou, ainda, poderdo permanecer informa¢des redundantes
que tendem a prejudicar a rede na obtencdo de um bom resultado e, também, aumentar
desnecessariamente o custo computacional das simulacdes. Inicialmente, os dados de cada
rota foram tratados separadamente. E valido ressaltar que as rotas nio foram utilizadas em
sua completude. Para cada caso foi considerado um trecho especifico da rota, de acordo
com seu perfil, com o comportamento do campo elétrico ao longo do percurso e com as
medidas existentes. Por exemplo, na rota 1 foi utilizado um trecho entre 45 e 115 km, pois
os primeiros quildometros desta rota pertenciam a um ambiente urbano e o campo elétrico

medido, nesse caso, possuia um comportamento um pouco diferente dos demais trechos.
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Foram criados seis arquivos utilizados no treinamento, um para cada rota, composto por
dados coletados com intervalos de distancia de 2 km. Também foram gerados seis arquivos
para a fase de validag@o, em que os pontos coletados eram separados por 3 km de distancia
entre si. Apds o tratamento, os dados foram divididos em dois grupos: vetor de entrada e
vetor de saida. O vetor de entrada € composto de dados relativos a geografia do terreno: a
distancia entre o transmissor e receptor, a altitude ao longo do percurso. Como o receptor
estava em um veiculo mével, a distdncia aumentava a medida que o veiculo se afastava do
transmissor. A altitude foi gerada em metros e a distancia, em quilometros. O vetor de
saida é composto unicamente do valor da intensidade do campo elétrico, fornecido em
dBpV/m. A rede foi entdo treinada para uma massa de dados composta desses dois vetores
(entrada e saida). Apds o treinamento, em que o erro quadrético entre os valores do campo
obtido e do campo desejado € minimizado e os pardmetros da rede sdo calculados, a rede é
de fato simulada. Nessa fase, a massa de dados utilizada é composta somente do vetor de

entrada, ja que o vetor de saida serd calculado pela prépria rede.

Concluida essa fase, é necessdrio definir a arquitetura da rede. A arquitetura de uma rede
neural € composta pelas seguintes varidveis: o algoritmo de treinamento, o algoritmo de
otimizacdo, a(s) funcdo(des) de ativacdo, o nimero de camadas da rede, o ndmero de
neurdnios presentes em cada camada e o nimero maximo de épocas (ciclos) a serem
processadas. O nimero maximo de épocas € utilizado como critério de parada, quando,
durante a simulacdo, a rede ndo alcancar o valor minimo do erro quadratico médio, que,
neste trabalho, foi estabelecido como sendo zero. Cada uma dessas varidveis foi analisada
separadamente até que, ao final, foi possivel obter uma rede neural artificial capaz de
fornecer valores estiveis e proximos ao esperado, ou seja, o valor do campo elétrico

medido.

Ap6s a definicdo da rede, tem-se a fase de execucdo de simulacdes. Os resultados obtidos
foram consolidados e serdo apresentados posteriormente. Para cada rota, foi comparado o
valor do campo elétrico calculado pela rede e o valor do campo medido. Além disso, esses
resultados foram comparados também as curvas geradas a partir das orientagdes presentes
na Recomendagdo ITU-R P.368-7 [19], com o intuito de validar os resultados obtidos pela
rede, bem como avaliar a qualidade e a coeréncia das medidas coletadas e utilizadas neste

trabalho.
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4.2.1 — Consideracoes sobre a Recomendacao ITU-R P.368-7

A Recomendacdo ITU-R P.368-7 mostra um conjunto de curvas que representam, para
diferentes situagdes, a intensidade do campo elétrico da onda de superficie na faixa de
freqiiéncias entre 10 kHz e 30 MHz [19]. Para a utilizagdo dessas curvas, a componente da
intensidade de campo referente as reflexdes ionosféricas deve ser desprezivel em
amplitude. Esta restricdo pode ser garantida desde que as medidas sejam realizadas no
periodo diurno. Além disso, na Recomendacdo ITU-R P.368-7, a superficie da terra é
considerada esférica e lisa. Dessa forma, as irregularidades do terreno, construcdes e

vegetacdo nao sdo consideradas no célculo do campo elétrico.

Para a predicdo da drea de cobertura de uma estagdo de radio broadcasting, é necessario
conhecer os pardmetros que influenciam na propagacdo do sinal, como a condutividade e a
permissividade elétrica do solo. O World Conductivity Atlas incluso na recomendacio
ITU-R P.832-2 é a principal fonte de dados sobre condutividade elétrica do solo [20].
Mapas para freqiiéncias em ondas médias fornecem a condutividade, em milisiemens por
metro, normalizada para uma freqiiéncia de 1 MHz. Esses mapas sdo baseados em medidas
e em outras informacdes fornecidas pelos diferentes paises membros da ITU. Para a regido
central do Brasil, a condutividade fornecida por essa recomendagdo ¢ igual a 1 mS/m,
conforme mapa representado na Figura 4.2. Considerando o valor da condutividade de 1
mS/m e o valor da permissividade elétrica relativa de 15, fornecidos pelo ITU, pode-se
determinar o valor da intensidade de campo predito em fungdo da distdncia. Em [3], foi
implementado numericamente o modelo ITU, sendo construidas as curvas de intensidade
do campo elétrico. Em seguida, essas curvas foram comparadas com os valores medidos.
Ap6s avaliar os resultados obtidos, constatou-se que os valores da condutividade retirados
do World Conductivity Atlas ndo traduzem as condigdes elétricas reais do solo para a
regido considerada, tendo sido sugerida uma corre¢éo para tais valores. Como o modelo do
ITU ndo inclui as imperfei¢des do terreno, pode-se constatar que as maiores diferencas
entre o campo predito a partir da recomendagdo ITU-R P.368-7 e o campo medido ocorrem
quando hd elevadas depressdes do terreno. Nesse sentido, os resultados obtidos podem ser
usados para se inserir fatores de correcio na intensidade do campo predito, tal que se tenha

uma melhor estimativa da onda de superficie [3].
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Figura 4.2 — Mapa de condutividade para o Brasil. As medidas foram realizadas na 4rea

pontilhada.

Conforme sugerido em [3], € necessdria uma correcdo no valor da condutividade proposto
pelo modelo do ITU. Os novos valores propostos para a condutividade encontram-se
relacionados na Tabela 4.2, para cada uma das rotas analisadas. Vale ressaltar que, para a
obtencdo das curvas de intensidade do campo elétrico, presentes neste trabalho, foram

utilizados os novos valores da condutividade da Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Valores de condutividade obtidos a partir dos valores medidos [3].

Rotas Condutividade obtida a partir dos
valores medidos (mS/m)
Rota 1 4,2
Rota 2 3.8
Rota 3 3,1
Rota 4 5,2
Rota 5 3,6
Rota 6 4,0
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4.3 - PROJETO DA REDE NEURAL

Neste trabalho, foram projetadas trés redes neurais, utilizadas em momentos distintos, e
construidas com o auxilio do software MatLab 7.0° [21]. Todas as redes projetadas sdo do
tipo MLP (Multi Layer Perceptron). Uma rede MLP, que € muito utilizada para problemas
nao-lineares, possui uma camada de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas
intermediarias ou ocultas. Além disso, todas as redes construidas possuem o mesmo
algoritmo de treinamento: o backpropagation, conhecido também como algoritmo de

retropropagacao de erro.

Durante a defini¢do da arquitetura, foram construidas algumas redes neurais com
abrangéncia e objetivo distintos e seus projetos foram necessarios para o amadurecimento
do trabalho. Inicialmente, foi projetada uma rede mais simples, capaz de predizer o valor
do campo elétrico de uma rota, a partir de um treinamento realizado para a mesma rota. Tal
rede serd apresentada a seguir, assim como os resultados obtidos durante sua simulagdo. As
demais redes neurais projetadas e seus resultados serdo apresentados nos proximos
capitulos. Como vetor de entrada utilizou-se, durante o treinamento, apenas os valores da
distancia entre o transmissor e o receptor e a altitude do terreno. O vetor de saida era
composto apenas do valor da intensidade do campo elétrico. O conjunto de dados
utilizados no treinamento da rede neural era constituido de pontos obtidos ao longo da
mesma rota a ser simulada, com intervalos de 2 quilémetros de distincia, conforme ja
citado. Na fase de validagdo ou simulagdo da rede, foi utilizado um conjunto de dados

composto de pontos com intervalos de 3 quilometros de distancia.

A partir do vetor de entrada, a rede neural calculou o valor da intensidade do campo
elétrico, que foi comparado com o valor do campo elétrico presente no vetor de saida
desejada, para se obter o erro quadriatico médio. Assim, a cada iteragdo, a rede buscou
minimizar o valor desse erro médio quadratico até obter o valor igual a zero, equivalente
ao fornecido como critério de parada ou até chegar ao nimero de 3.000 iteracdes,
estabelecido como o nimero maximo de iteracdes ou épocas. Ao chegar a época de
nimero 3.000, caso a rede nio tenha obtido o valor de erro igual a zero, a mesma

interrompe o processamento e calcula a saida final.
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A rede MLP construida possui 3 camadas: 1 camada de entrada, 1 camada oculta e 1
camada de saida. Cada uma dessas camadas se associa a uma funcdo de ativagcdo. As
camadas de entrada e oculta, compostas por 20 neur6nios cada uma, utilizam uma funcio
de ativagdo sigmoidal, enquanto que a camada de saida, composta por um dnico neurdnio,
utiliza a funcdo de ativagdo linear. No MatLab, foi escolhida, como fun¢do de ativagdo
sigmoidal, a funcdo logsig, que assume um intervalo continuo de valores entre 0 e 1, e
como funcdo linear, a funcdo purelin, que assume o mesmo valor de sua entrada. A Figura

4.3 representa a rede construida.

Camada de

Saida
X2
Camada de Primeira
Entrada T
Oculta

Figura 4.3 — Modelo da rede neural utilizada.

Com o intuito de minimizar o valor do gradiente da fun¢do erro calculado pelo algoritmo
backpropagation, foi utilizado o algoritmo de otimizagdo Levenberg-Marquardt,
considerado um dos métodos mais rdpido para treinamento de redes feedforward
backpropagation. Visando a aceleracdo do treinamento, esse algoritmo realiza derivadas de
segunda ordem do erro quadratico e se baseia no método de otimizag¢do de Newton, que faz
uso da matriz Hessiana (H). No método de Levenberg-Marquardt € feita uma aproximacio
para essa matriz, indicada na equacdo (4.1), que é determinada em funcdo da matriz
Jacobiana (J). Esta matriz contém as primeiras derivadas dos erros calculados em funcio

dos pesos sinapticos, conforme expresso por [22]
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onde E(w) é a funcdo do erro quadritico médio, calculado pelo algoritmo
backpropagation, e e(w ) € calculado a partir de:

W)= (3= v.) (*+3)

em que, y; € a saida fornecida pela rede e y,; € o valor exato correspondente a saida da rede.
A determinag@o da matriz Jacobiana é muito mais simples que a determinagdo da matriz

Hessiana, a qual pode ser expressa em fun¢do da matriz Jacobiana por meio de:
H=J"(w)J(w) (4.4)

O método de Newton atualiza os pesos segundo:

4 4.5)
wk+D)=wk)-H g,

onde gy, fator de corre¢do, pode ser escrito conforme a equagio

g, =217 (W)e(w) (4.6)

O algoritmo de Levenberg-Marquardt procede a mesma atualiza¢io dos pesos baseado na
equacdo (4.5). A diferenga é que este algoritmo realiza algumas modificacdes utilizadas
para a determinac¢do da matriz Hessiana, conforme indicado a seguir:

w(k +1) = w(k)=[J" (W)I W) + 1,117 J" (We(w) 4.7)

em que I € a matriz identidade e y; € a constante do método de Levenberg-Marquardt. O

parametro 4 funciona como um fator de estabilizagdo do treinamento, ajustando a
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aproximacdo de forma a utilizar a rdpida convergéncia do Método de Newton e evitando
passos muito grandes que possam levar a um erro de convergéncia. Esse método apresenta
convergéncia em menos iteragcdes, mas requer mais processamento por iteragdo devido ao
célculo de matrizes inversas. Apesar do grande esforco computacional, ele € o algoritmo de
treinamento mais rapido para redes neurais, quando se trabalha com um nimero moderado
de parametros na rede, como € o caso da rede neural sendo considerada. Se o nimero de

parametros € elevado, a utilizac@o desse algoritmo nao é recomendada [22].

4.4 - RESULTADOS OBTIDOS

Nas Figuras 4.4 a 4.9 encontram-se os resultados obtidos apds as simulacdes da rede

neural, respectivamente, para as rotas 1 a 6.

a0

a0

Intensidade do Campo Elétrico (dBy, Vim)
Intensidade do Campo Elétrico I,’EIBLL wWim)

i i
40 50 &0 70 80 90 100 110 120
Distancia Tx - Rx (km)

* ¥ ¥ - Campo Obtido pela R ede Neural
¢+ o+ = _Campo Medido
—— - Campo Predito (ITU-R P. 368-7)

50

Figura 4.4 — Intensidade do campo elétrico para a rota 1.
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Figura 4.6 — Intensidade do campo elétrico para a rota 3.
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Figura 4.8 — Intensidade do campo elétrico para a rota 5.
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Figura 4.9 — Intensidade do campo elétrico para a rota 6.

Com o objetivo de avaliar os resultados obtidos pela rede, foram calculados, para cada
caso, os valores da raiz do erro quadratico médio entre a saida calculada pela rede e a saida
desejada, o desvio padrdo do vetor composto pelo campo elétrico medido, o desvio padrdo
do vetor composto pelo campo elétrico obtido e o desvio padrio do vetor composto pela
diferenca entre os valores do campo elétrico medido e obtido. O erro quadratico médio

(EQM) foi calculado a partir da equacao

n

(Medido(i) - Calculado(i))*

EOM == 4.8)
n

onde Medido representa o valor do campo elétrico desejado, ou seja, o campo elétrico
medido; Calculado representa o valor do campo elétrico obtido pela rede neural; e n
representa o nimero de elementos que compdem os vetores dos campos elétrico medido e
calculado, que, obrigatoriamente, possuem o mesmo tamanho. Apds o calculo do erro

quadratico médio, obteve-se a raiz do erro quadratico médio (REQM).
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O desvio padrdo € a raiz quadrada da variancia, uma medida da dispersdo que indica o
quao longe, em geral, os valores de um determinado conjunto de dados se encontram de
seu valor esperado (média). A Tabela 4.3 mostra as estatisticas citadas para cada rota,
determinadas a partir dos valores do campo elétrico calculado em dBuV/m. Dessa forma

todas as estatisticas calculadas encontram-se representadas em dB.

Tabela 4.3 — Estatisticas dos valores obtidos pela primeira rede neural.

Desvio Padrao
Raiz do Erro | Desvio Padrao | Desvio Padrao da Diferenca
Rotas Quadratico do Campo do Campo entre Campo
Médio (dB) Medido (dB) Obtido (dB) | Obtido e Medido

(dB)
Rota 1 6,84 5,07 5,92 6,78
Rota 2 4,36 7,83 9,60 4,38
Rota 3 4,49 6,17 6,21 4,34
Rota 4 1,05 7,66 8,06 1,07
Rota 5 1,32 7,60 7,95 1,34
Rota 6 0,78 5,05 5,17 0,79

4.5 - ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Analisando os resultados graficos encontrados, pode-se verificar que os valores obtidos
pela rede estdo bastante proximos dos valores reais medidos. Apesar dos resultados
encontrados terem sido bastante razodveis, a rede construida é capaz de calcular o valor do
campo elétrico apenas para a mesma rota que foi utilizada no treinamento. Portanto, o
conjunto de dados utilizados no treinamento e na validagdo sdo bem semelhantes, pois
ambos sdo referentes a mesma rota. A diferencga existente entre eles é que o conjunto de
dados do treinamento foi coletado para intervalos de distdncia de 2 quilémetros e, no

conjunto de validacdo, foram utilizados dados separados com intervalos de 3 quildometros.

Ao avaliar as estatisticas apresentadas na Tabela 4.3, constata-se que o desempenho da
rede para as rotas 4, 5 e 6 foi bastante superior ao desempenho para as rotas 1, 2 e 3. A rota
1 apresentou o pior resultado, sendo que o valor da raiz de seu erro médio quadrético foi,
aproximadamente, 8 vezes maior que o melhor caso, ou seja, a rota 6. E importante
observar que, nos piores casos hd somente um ou dois pontos que fugiram completamente

do valor esperado. Se tais pontos fossem retirados, haveria uma redugdo significativa no
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valor do erro quadritico médio. Uma sugestdo para resolver esse problema seria a
realizacdo de um tratamento manual posterior dos valores calculados pela rede de forma a

se extrair os pontos que ndo seguem o comportamento médio dos demais.

Conforme j4 explicado, a aplicacdo da rede desenvolvida neste capitulo é bastante restrita,
porém foi util para se identificar alguns parametros ideais da rede neural, como nimero de
camadas e funcdes de ativacdo. Vale ressaltar que essa rede permitiu a elaboracdo de um
artigo, publicado no Eleventh URSI Commission F Open Symposium on Radio Wave
Propagate and Remote Sensing [23]. Isso demonstra que, apesar de suas limitacdes, essa
primeira rede neural gerou resultados bastante interessantes. Com o objetivo de expandir a
abrangéncia do problema, serd proposta, no préximo capitulo, uma nova arquitetura de
rede neural, capaz de extrair informacdo de um conjunto maior de dados, formado por

todas as rotas.

61



5 -PROJETO DA SEGUNDA REDE NEURAL

5.1-INTRODUCAO

Como evolucdo da pesquisa, foi construida uma nova rede capaz de predizer o valor do
campo elétrico para uma rota a partir de treinamento realizado com um conjunto composto
de dados de todas as rotas. Neste caso, o nimero de elementos que compdem os vetores de
entrada e saida é superior ao da situacdo apresentada no capitulo anterior. Essa é, portanto,
a maior diferenca entre a segunda e primeira redes projetadas, ou seja, o conjunto de dados
utilizados no treinamento foi composto por dados de todas as rotas e a validagdo foi
realizada para uma dessas rotas. Para solucionar esse novo problema, foi necessdrio
projetar uma nova arquitetura de rede. A seguir, € apresentada a arquitetura da segunda

rede, bem como o tratamento dos dados utilizados em seu treinamento e validacao.

O tratamento dos dados foi realizado com o uso de um filtro que gerou novos arquivos
tendo, aproximadamente, o mesmo quantitativo de dados e com as mesmas varidveis para
cada uma das rotas. Nesse caso, ao contrdrio do anterior, a rota foi completamente
submetida ao tratamento, ou seja, nenhum trecho foi descartado. Inicialmente, sao
eliminados todos os pontos de distincia e valor de campo iguais, reduzindo, assim, a
redundancia dos dados. Esse tratamento € muito importante, pois, durante a campanha de
medidas, os dados foram coletados com intervalos de alguns milisegundos. Assim, para
uma mesma distancia, por exemplo d=10 km, havia alguns valores de campo elétrico muito
préximos entre si. Apds essa fase, € implantado um filtro que gera arquivos com o mesmo
nimero de elementos para cada uma das varidveis coletadas. Esse filtro € usado ao longo
de todo o percurso, com intervalos previamente fixados para cada rota. O intervalo de cada
rota € calculado considerando o tamanho de cada um dos arquivos composto com as
medidas reais e o tamanho final desejado para os arquivos filtrados. Com o uso desse filtro
ha dois beneficios diretos: a eliminacdo da redundancia dos dados e a reducdo de seu
volume, sem prejudicar a qualidade da informacdo a ser utilizada na rede neural. Como no
caso anterior, apds o tratamento, os dados foram divididos em dois grupos: vetor de
entrada e vetor de saida. O vetor de entrada é composto pela distincia entre o transmissor e
receptor, pela altitude e, em alguns casos, pela varidncia dessa altitude ao longo do

percurso. O vetor de saida é composto somente do valor da intensidade do campo elétrico.
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Neste caso, foram consideradas apenas as rotas 1 a 5, pois ndo se dispunha dos dados
referentes a latitude e longitude da rota 6 e, dessa forma, a mesma ndo poderia ser
representada geograficamente, em conjunto com as demais rotas, conforme serd visto

durante a secdo 5.3.

Esta rede neural é composta também por trés camadas, porém com um maior nimero de
neurdnios que a rede anterior. A primeira camada € composta por 45 neurdnios, a segunda
camada por 23 neurdnios e a camada de saida por 1 neurdnio. Esse aumento no nimero de
neurdnios se deve ao aumento do nimero de elementos utilizados no vetor de entrada.
Quando se aumenta o nimero de dados na entrada da rede, € importante que se aumente
também o nimero de neurdnios em suas camadas, pois hd mais informacdes a serem
tratadas pela rede neural. Como funcdes de ativacdo na primeira e na segunda camada
também sdo utilizadas a funcdo logsig e, na camada de saida, ¢ utilizada a fun¢do purelin

do MatLab. O nimero mdximo de épocas utilizado para este problema equivale a 2.000.

Conforme explicado, o algoritmo de otimizacdo Levenberg-Marquardt ndo é recomendado
para redes com um ndmero grande de parametros. Dessa forma, optou-se por utilizar o
algoritmo de otimizagdo Resilient Backpropagation, devido a algumas caracteristicas
como, por exemplo, sua rdpida convergéncia. No algoritmo Resilient Backpropagation, a
taxa de aprendizado é adaptativa, individual para cada peso, e ndo possui influéncia da
magnitude das derivadas. Desse modo, apenas o sinal do gradiente é considerado no
momento do ajuste dos pardmetros livres. A atualizagdo desse algoritmo é feita por modo
batch (em lote) ou por época de treinamento. Cada peso w;; € atualizado de forma

individual, no qual:

WD = 4 A G-
—A(;l?, sea—E(t) >0
awﬁ
(5.2)

Ji Ji?

Aw'. =<+ A" sea—E(t) <0
ow

0, caso contrario
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FAUD e (1) ——— (1 —1) > 0
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oE oE
= () ——(@-1)<0
- (t)aw - (r-D<

Ji Ji

(5.3)
A% =A% se

Jt

A%, caso contrério

Analisando as equagdes (5.2) e (5.3) pode-se concluir que, quando a derivada parcial do
erro correspondente muda de sinal, a dltima atualizacdo ocorrida foi muito elevada, ou
seja, o algoritmo saltou um minimo local. Sendo assim, o valor de adaptacdo é reduzido
pelo fator . Se o sinal da derivada permanece o mesmo, entdo o valor da adaptacdo deve
ser aumentado, acelerando a convergéncia em regides suaves da superficie de erro. Por
causa desse modo de funcionamento, o algoritmo Resilient Backpropagation tem-se
mostrado robusto e eficiente quanto a escolha dos parametros de treinamento, sendo muito

utilizado em redes MLP [24].

Para melhoria do desempenho do algoritmo de retropropagacgdo, realiza-se a normalizacdo
dos valores utilizados na rede, de modo que o seu valor médio, calculado sobre todo
conjunto de treinamento, seja préximo de zero ou pequeno se comparado com o desvio
padrao [3]. Por esse motivo, foi realizada, para esta rede, a normalizacao dos valores do
campo elétrico que compdem o vetor de saida da rede. Os dados da intensidade de campo

elétrico foram normalizados antes de serem apresentados a rede, a partir da equacgao [25]

Y -Y_
Y, =08 ——m |10] (5.4)
Ymax _Ymin

onde Y,om € 0 valor normalizado, Y; € o valor da variavel que se deseja normalizar € Yy, €
Ymax, 08 valores minimos e mdximos, respectivamente, do vetor de entrada que se estd
normalizando. E importante ressaltar que, no momento de construir os grificos a serem
apresentados, os valores do campo elétrico sdo desnormalizados para comparagdo com 0s

valores medidos e a curva obtida pela recomendagdo ITU-R P.368-7 [19].

O projeto da segunda rede neural pode ser dividido em duas etapas. Na primeira, utiliza-se

como vetor de entrada a distancia entre o transmissor e o receptor e a altitude do terreno ao
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longo de cada rota. Na segunda, foi inserida uma nova varidvel no vetor de entrada: a
variancia da altitude, calculada considerando a altitude de um ponto e a altitude de todos os
pontos anteriores. Essa varidvel foi incluida visando a melhoria do resultado da rede para
os casos onde o perfil do terreno era mais acidentado. Porém, tanto a rede da primeira

etapa quanto a rede da segunda etapa possuem a mesma arquitetura.

5.2-SEGUNDA REDE PROJETADA - 1°. ETAPA

Conforme explicado, a rede projetada na primeira etapa utiliza apenas duas varidveis no
vetor de entrada, a distincia entre o transmissor € o receptor e a altitude do terreno para
cada uma das rotas. Na proxima secéo, serdo apresentados os resultados obtidos durante as

simulac¢des realizadas na primeira etapa da segunda rede neural.

5.2.1 — Resultados obtidos

Nas Figuras 5.1 a 5.5, s@o apresentados os resultados obtidos para as rotas 1 a 5 e nas
Figuras 5.6 a 5.10 encontram-se representados os perfis das rotas 1 a 5. A visualizacido dos
perfis das rotas, permite um entendimento melhor da influéncia do relevo no
comportamento da onda de superficie. Vale destacar que, conforme explicado
anteriormente, no projeto desta segunda rede neural, nenhum trecho da rota foi descartado,
por isso, a escala utilizada nos préximos graficos € diferente da escala utilizada no capitulo
4. A Tabela 5.1 mostra as estatisticas calculadas durante as simula¢des realizadas para cada

uma das rotas.
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Tabela 5.1 — Estatisticas dos valores obtidos pela rede neural — 1*. Etapa.

Desvio Padrao

Raiz do Erro | Desvio Padrao | Desvio Padrao da Diferenca

Rotas Quadratico do Campo do Campo entre Campo

Médio (dB) Medido (dB) Obtido (dB) Obtido e Medido

(dB)
Rota 1 9,26 10,59 6,53 4,29
Rota 2 7,03 15,02 10,82 5,11
Rota 3 6,39 19,54 20,94 6,31
Rota 4 9,15 14,90 10,65 4,84
Rota 5 3,41 17,39 15,47 3,14

5.2.2 — Analise dos resultados obtidos

A partir da avaliacdo dos resultados obtidos, verifica-se que os valores calculados pela rede
sdo razoavelmente proximos dos valores desejados. Como o conjunto de dados utilizados
nesta rede é bastante diferente daquele utilizado na rede anterior, a comparacdo dos
resultados obtidos por ambas as redes ndo é muito coerente. Porém, pode-se afirmar que,
mesmo havendo um aumento no valor da raiz do erro quadritico médio para a saida da
segunda rede, os valores encontrados sdo bastante interessantes, jid que amplia o uso da
rede para outras situacdes e permite uma predicdo baseada num conjunto de validacdo
bastante diferente do conjunto de dados utilizados no treinamento. A diferenga entre o
valor obtido pela rede e o valor medido € mais acentuada para as rotas onde o perfil do
terreno € mais irregular, como, por exemplo, a rota 1, cujo perfil encontra-se representado
na Figura 5.6. Na tentativa de minimizar essa diferenca, identificou-se a necessidade de
incluir uma nova varidvel de entrada: a varidncia da altitude calculada ao longo do
percurso para cada um dos pontos medidos. Essa situacdo serd detalhada melhor na

segunda etapa da rede neural, a ser apresentada a seguir.

5.3 - SEGUNDA REDE PROJETADA - 2°. ETAPA

De acordo com a andlise dos resultados obtidos durante a primeira etapa, constata-se que a

rede neural apresenta maior erro quadritico quando aumenta a irregularidade do perfil da

rota. Dessa forma, conforme explicado, foi incluida uma nova variavel no vetor de entrada:
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a variancia da altitude medida ao longo de todo percurso. Os resultados obtidos sdao

apresentados na proxima secao.

Ao final, os resultados obtidos pela rede projetada nesta segunda etapa foram
representados geograficamente em um mapa contendo os valores da latitude e longitude
para cada ponto onde o valor do campo foi calculado. Como resultado final dessa fase tem-
se, portanto, um mapa com a distribuicdo da intensidade do campo elétrico do sinal
transmitido por uma dada estacio de rddio AM de Brasilia, ao longo de 5 rotas. Como nao
se dispunha dos valores de latitude e longitude da rota 6, a mesma nao foi incluida nas

simula¢des dessa nova rede neural.

5.3.1 — Resultados obtidos

Os resultados obtidos na simulacio da rede neural das rotas 1 a 5 s@o apresentados nas

Figuras 5.11 a 5.15. A Tabela 5.2 apresenta os valores das estatisticas calculadas para a

simula¢@o da rede neural apds a inclus@o da variancia da altitude no vetor de entrada.
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Tabela 5.2 — Estatisticas dos valores obtidos pela rede neural — 2*. Etapa.

Raiz do Erro | Desvio Padrao | Desvio Padrao De§v10 Padrao da
Lo Diferenca entre
Rotas Quadratico do Campo do Campo Campo Obtido
Médio (dB) Medido (dB) Obtido (dB) Medido (dB)
Rota 1 1,07 10,59 10,49 1,08
Rota 2 1,19 15,02 15,01 1,19
Rota 3 3,61 19,54 18,96 3,61
Rota 4 1,81 14,90 14,78 1,81
Rota 5 1,03 17,39 17,40 1,03

Como explicado anteriormente, ao final foi construido um grifico com o objetivo de

representar geograficamente os valores do campo elétrico calculado pela rede. Os pontos

calculados pela rede foram distribuidos de acordo com sua latitude e longitude. A

intensidade do campo elétrico estd representada por uma escala de cor. O resultado deste

trabalho encontra-se na Figura 5.16.
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5.3.2 — Analise dos resultados obtidos

Com a inclusdo dessa nova varidvel de entrada, a mesma rede utilizada durante a primeira
etapa foi novamente treinada e validada para esse novo conjunto de dados. Comparando os
resultados representados nas Figuras 5.1 e 5.11 e os valores estatisticos das Tabelas 5.1 e
5.2, calculados para a rota 1, pode-se verificar que houve uma reducdo significativa na
diferenca entre os valores calculados pela rede e os valores medidos, apds a inclusdo da
nova varidvel de entrada. Entretanto, o ganho ndo foi identificado somente para a rota 1.
As demais rotas também sofreram um ganho significativo, conforme pode-se avaliar na
Tabela 5.3. A Tabela 5.4 mostra uma comparagdo entre os valores do desvio padrdao (DP)

da diferenca entre o campo elétrico obtido e o medido.

Tabela 5.3 — Comparagdo dos valores obtidos pela rede (REQM) — 1%, e 2° Etapas.

Raiz do Erro Raiz do Erro % de Reducao da Raiz
Rotas Qua’dr.ético Qua’dr.ético do’ E.rro ?uadréticg
Médio — Médio — Médio (17 etapa e 2™
1" etapa (dB) 2" etapa (dB) etapa)
Rota 1 9,26 1,07 88.,44%
Rota 2 7,03 1,19 83,07%
Rota 3 6,39 3,61 43,51%
Rota 4 9,15 1,81 80,22%
Rota 5 3,41 1,03 69,79%

Tabela 5.4 — Comparagdo dos valores obtidos pela rede (DP) — 1°. e 2*. Etapas.

Desvio Padriao da Desvio Padriao da ~ .
. . % de Reducao do Desvio
Diferenca entre Diferenca entre ~ .
. . Padrao da Diferenca entre
Rotas Campo Obtido e Campo Obtido e . .
. a. . a. o Campo Obtido e Medido
Medido - 1* etapa Medido - 2* etapa (1* etapa e 2* etapa)
(dB) (dB) P P
Rota 1 4,29 1,08 74.83%
Rota 2 5,11 1,19 76,71%
Rota 3 6,31 3,61 42,79%
Rota 4 4,84 1,81 62,60%
Rota 5 3,14 1,03 67,20%

A partir da andlise da Tabela 5.4, pode-se constatar que, ao se incluir a variancia da

altitude no vetor de entrada, a diferenca entre os valores obtidos pela rede e os valores

76



desejados se manteve mais linear, ou seja, a rede conseguiu ter um comportamento mais
homogéneo. Houve uma reducdo média de 64,83% no valor do desvio padrdo do vetor
diferenca entre o campo obtido pela rede e o campo medido. Isso implica que, apds a
inclusdo da varidncia, constata-se que, de forma geral, as variagdes entre os elementos que
compdem o vetor de saida calculado pela rede e o vetor do campo medido sdo
significativamente reduzidas, sendo que o valor do desvio padrdo do vetor diferenca passa
a ser relativamente baixo, o que é um ganho considerdvel para o problema. Desse modo,
avaliando os resultados apresentados na Tabela 5.3 com os resultados da Tabela 5.4,
conclui-se que a inclusdo da varidncia na entrada da rede trouxe uma grande melhoria na

eficiéncia da rede.

A Figura 5.16 representa a distribuicdo da intensidade do campo elétrico calculado pela
rede neural. Essa representacio geogrifica permite uma visualizagdo consolidada de todas
as rotas, bem como facilita a identificacdo da drea de cobertura da estacio rddio. Pode-se
observar que a intensidade do campo elétrico é maior na regido mais proxima da antena
transmissora, localizada ao centro da figura, e que ao se afastar da antena transmissora, seu

valor € reduzido de forma gradativa.

5.4 - VARIACAO DO CONJUNTO DE DADOS PARA O TREINAMENTO

Ap6s a validacdo da rede neural projetada na segunda etapa, a mesma foi submetida a
simula¢des, nos quais o nimero de elementos do conjunto de dados do treinamento foi
reduzido de forma gradativa. O objetivo desse procedimento era encontrar o ndmero
minimo de elementos que poderiam compor o conjunto de treinamento utilizado pela rede
neural para se obter um valor aceitdvel do campo elétrico. Vale ressaltar que, dependendo
da aplicacdo e do problema, o erro entre o valor do campo elétrico desejado e o obtido pela
rede pode ser maior ou menor. Deve-se, portanto, antes de se optar por um dos conjuntos

de treinamento, analisar o problema cuidadosamente e definir o erro maximo aceitavel.

Trés conjuntos de simulag¢des foram executados. O primeiro era composto de um conjunto
de treinamento formado pelas 5 rotas, com pontos medidos ao longo de todas as rotas,
porém cerca de 20 vezes menor que o conjunto de treinamento completo utilizado na rede
anterior. Os pontos aqui utilizados foram homogeneamente espagados ao longo dos vetores

que compunham o conjunto de treinamento original. O segundo conjunto de simulagdo era
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aproximadamente 10 vezes menor que o conjunto inicial e o terceiro conjunto de
simulag@o, por sua vez, era composto por um conjunto de treinamento 5 vezes inferior ao
utilizado na segunda etapa. As varidveis de entrada foram as mesmas utilizadas na segunda
etapa, ou seja, a distncia entre transmissor e receptor, a altitude e a varidncia dessa
altitude ao longo do percurso. Na Tabela 5.5, encontra-se o nimero de elementos ou

pontos utilizados no conjunto de treinamento de cada uma das situacdes descritas acima.

Tabela 5.5 — Nimero de elementos ou pontos por conjunto de treinamento.

Conjunto de Treinamento Numero de pontos
Arquivo completo 465
Arquivo 20 vezes inferior 25
Arquivo 10 vezes inferior 50
Arquivo 5 vezes inferior 96

Para visualizar a distribui¢cao dos pontos ao longo de cada rota, foi construida a Tabela 5.6,
em que sio indicados os valores médios, por rota, da densidade de pontos por quilometro e
da densidade de pontos por comprimento de onda (A), em cada uma das situagdes: conjunto
de treinamento completo, conjunto de treinamento reduzido em cerca de 20 vezes, em
cerca de 10 vezes e em cerca de 5 vezes. Vale destacar que o comprimento de onda do
sinal utilizado nesta pesquisa equivale a 306,12 m, considerando que o sinal AM era

transmitido em uma freqiiéncia de 980 kHz.

Tabela 5.6 — Relag@o de pontos/km e de pontos/A utilizados nas simulagdes.

V/////////////// Numero de Pontos/km Pontos/A

. (Valor Médio) (Valor Médio)
Conjunto completo 0,80 0,25
Reduzido em 20 vezes 0,04 0,01
Reduzido em 10 vezes 0,09 0,03
Reduzido em 5 vezes 0,17 0,05
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5.4.1 — Resultados obtidos

Conforme explicado, apds a validacdo da rede neural projetada, foram realizadas novas
simulagdes, em que foi reduzido o nimero de elementos ou pontos que compdem o
conjunto de dados utilizado no treinamento da rede neural. A seguir serdo apresentados os
resultados encontrados durante essas simulacdes para as rotas 1 a 5. Nas Figuras 5.17 a
5.21, serdo mostrados os resultados para as simulagdes onde o conjunto de treinamento era
composto por 20 vezes menos pontos que o conjunto original e na Tabela 5.7 serdo
apresentados os valores das estatisticas calculadas para o caso onde o conjunto de
treinamento sofre uma reducdo de 20 vezes em relagdo ao original. As Figuras 5.22 a 5.26
indicam os resultados encontrados para as simulag¢des realizadas a partir de um conjunto de
treinamento 10 vezes menor que o utilizado inicialmente e a Tabela 5.8 sdo apresentados
os valores das estatisticas calculadas para esse caso. Por fim, foi executado o ultimo
conjunto de simulagdes, cujo conjunto de treinamento era composto por um nimero de
pontos cerca de 5 vezes menor que o conjunto utilizado durante a segunda etapa. Os
resultados obtidos sdo representados nas Figuras 5.27 a 5.31. A Tabela 5.9 contém os

valores das diferentes estatisticas calculadas para esse dltimo caso.
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Tabela 5.7 — Estatisticas dos valores obtidos pela rede neural — conjunto de treinamento

reduzido em 20 vezes.

Desvio Padrao
Raiz do Erro | Desvio Padrao | Desvio Padrao da Diferenca
Rotas Quadratico do Campo do Campo entre Campo
Médio (dB) Medido (dB) Obtido (dB) Obtido e Medido
(dB)
Rota 1 5,17 10,59 7,61 5,19
Rota 2 11,17 15,02 19,93 11,21
Rota 3 9,21 19,54 19,03 9,22
Rota 4 6,70 14,90 16,55 6,49
Rota 5 7,61 17,39 13,32 7,37
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Figura 5.22 — Intensidade do campo elétrico para a rota 1 — conjunto de treinamento 10

vezes menor que o original.
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Tabela 5.8 — Estatisticas dos valores obtidos pela rede neural — conjunto de treinamento

reduzido em 10 vezes.

Raiz do Erro | Desvio Padrao Desvio Padrao De§V10 Padrio da
‘o Diferenca entre
Rotas Quadratico do Campo do Campo Campo Obtido e
Médio (dB) Medido (dB) Obtido (dB) Medido (dB)
Rota 1 3,77 10,59 10,54 3,42
Rota 2 7,49 15,02 18,20 7,26
Rota 3 7,57 19,54 20,99 7,56
Rota 4 3,80 14,90 14,19 3,82
Rota 5 3,04 17,39 18,92 2,97
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Figura 5.27 — Intensidade do campo elétrico para a rota 1 — conjunto de treinamento 5

vezes menor que o original.
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Tabela 5.9 — Estatisticas dos valores obtidos pela rede neural — conjunto de treinamento

reduzido em 5 vezes.

Desvio Padrao
Raiz do Erro | Desvio Padrao | Desvio Padrao da Diferenca
Rotas Quadratico do Campo do Campo entre Campo
Médio (dB) Medido (dB) Obtido (dB) Obtido e

Medido (dB)
Rota 1 2,46 10,59 9,86 2,47
Rota 2 2,38 15,02 14,76 2,35
Rota 3 5,26 19,54 18,34 5,23
Rota 4 2,72 14,90 14,98 2,72
Rota 5 2,10 17,39 17,98 2,10

5.4.2 — Analise dos resultados obtidos

Para avaliar a influéncia do niimero de pontos utilizados no treinamento da rede no

resultado calculado pela rede, foi realizado um novo conjunto de simula¢des, em que era

reduzido o nimero de pontos que compunham o conjunto de treinamento. Os resultados

obtidos encontram-se representados nas Figuras 5.17 a 5.31, bem como nas Tabelas 5.7 a

5.9. A Tabela 5.10 mostra de forma consolidada o valor da raiz do erro quadritico médio

calculada para cada uma das situacdes, incluindo a simulagdo original (2°. etapa).

Tabela 5.10 — Comparacio entre os resultados encontrados.

Raiz do Erro

Raiz do Erro

Raiz do Erro

Raiz do Erro

Rotas Quadratico Quadratico Quadratico Quadratico
Médio - 2* etapa | Médio - 20 vezes | Médio - 10 vezes | Médio - 5 vezes

(dB) (dB) (dB) (dB)

Rota 1 1,07 5,17 3,77 2,46

Rota 2 1,19 11,17 7,49 2,38

Rota 3 3,61 9,21 7,57 5,26

Rota 4 1,81 6,70 3,80 2,72

Rota 5 1,03 7,61 3,04 2,10

A andlise dos valores presentes na Tabela 5.10 permite inferir que, quanto menor o nimero

de elementos no conjunto de treinamento, maior é o valor do erro médio quadratico, ou

seja, menos confidvel € o valor do campo elétrico calculado pela rede neural. Analisando

isoladamente o caso onde houve reducdo de, aproximadamente, 20 vezes o nimero de
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pontos que compunham o conjunto de treinamento, verifica-se que a rota 2 foi o pior caso.
Porém, avaliando-se o resultado gréfico obtido pela rota 2, indicado na Figura 5.17, pode-
se observar que hd alguns pontos que fogem completamente ao valor esperado. Conforme
ja explicado no capitulo anterior, seria interessante realizar um tratamento dos valores
calculados pela rede, visando um resultado mais fiel ao esperado. Nesse caso especifico, se
somente trés pontos fossem retirados, a raiz do erro quadritico médio teria seu valor
reduzido para 9,71. Para facilitar a visualizacdo dos pontos excluidos, os mesmos foram

circulados em verde na Figura 5.32.
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Figura 5.32 — Indicacdo dos pontos excluidos na anélise da rota 2 apds treinamento com 20

vezes menos pontos.

Ainda analisando os resultados apresentados na Tabela 5.10, pode-se inferir que o melhor
caso, comparando-se com o original, é para o conjunto de treinamento composto por
aproximadamente 5 vezes menos pontos que o original. Tal fato era esperado, pois esse é o
caso onde hd um maior quantitativo de dados no conjunto de treinamento. Entretanto, vale
ressaltar que, para algumas situagdes, € aceitdvel também trabalhar com os valores obtidos
com o conjunto de treinamento reduzido em 10 vezes. Dessa forma, pode-se concluir que,
conforme Tabela 5.6, € necessario um ndmero minimo de 0,17 pontos/km, o que equivale a

aproximadamente 0,05 pontos/A, para se ter um bom desempenho da rede neural. Esses
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valores sdo os valores médio para o caso em que o conjunto de treinamento foi reduzido

em 5 vezes.

Na Tabela 5.11 encontra-se uma comparagdo direta entre o melhor caso obtido, ou seja,
para o qual houve uma reducio de 5 vezes no tamanho do conjunto de treinamento, e a
simulag@o original. A partir dos valores apresentados na Tabela 5.11, é possivel calcular
que houve um aumento médio de 85,95% na raiz do erro quadritico médio quando se
reduziu em 5 vezes o nimero de pontos que compdem o conjunto de treinamento. Porém,
conforme pode-se observar, os valores encontrados ainda sdo bastante razodveis para o
problema em questdo, o que implica que o nimero de medidas pode ser reduzido sem
causar grandes perdas para o problema. No caso original, conforme mostrado na Tabela
5.1, havia 465 medidas enquanto que nessa dltima simulagdo foram utilizadas apenas 96
medidas. A realizagdo de tais medidas é uma tarefa bastante complexa, que exige
equipamentos especificos e que, nem sempre, sdo de ficil acesso. Dessa forma, qualquer
reducdo nesse trabalho gera um ganho expressivo em termos de economia de tempo e de

custos financeiros.

Tabela 5.11 — Simulagéo original versus simula¢do com conjunto de treinamento reduzido.

Qu:ﬁﬁ'l; ti(;]f\zzgio _ Raiz do Erro % de Aumento da Raiz
Rotas Trei Quadratico Médio - do Erro Quadratico
reinamento 5 vezes (dB) Médio
completo (dB)
Rota 1 1,07 2,46 129,91%
Rota 2 1,19 2,38 100,00%
Rota 3 3,61 5,26 45,71%
Rota 4 1,81 2,72 50,28%
Rota 5 1,03 2,10 103,88%
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6 — PROJETO DA TERCEIRA REDE NEURAL

6.1 - INTRODUCAO

A rede construida no capitulo 5 mostrou um desempenho bastante interessante, conforme
verificado nos resultados obtidos. Porém, para a predicdo do valor do campo elétrico em
uma dada rota, fazia-se necessario a apresentacdo de alguns pontos medidos dessa mesma
rota. Apesar de se ter comprovado que esse numero pode ser reduzido, modificou-se, de
forma parcial, a rede neural projetada com o intuito de se eliminar essa restricdo. Neste
capitulo serd apresentada uma rede neural, que tem como objetivo a predi¢do da
intensidade do campo elétrico para uma rota que ndo foi submetida ao treinamento. O
conjunto de treinamento, neste caso, € composto apenas de dados das rotas que ndo serdao
validadas. Por exemplo, ao simular a rota 1, eram excluidos do treinamento os dados da

rota 1, permanecendo, apenas, os dados das rotas 2, 3, 4, 5 e 6.

6.2 - CARACTERISTICAS DA REDE NEURAL

A arquitetura da nova rede neural é basicamente a mesma utilizada no caso anterior, ou
seja, uma rede MLP de 3 camadas, do tipo backpropagation e com o algoritmo de
otimizagdo resilient backpropagation. As fung¢des de ativacdo também sdo as mesmas que
no caso anterior, ou seja, logsig para as duas primeiras camadas e purelin para a camada de
saida. O ndmero maximo de épocas também ¢é igual ao da segunda rede, ou seja, 2.000. A
diferenca na arquitetura da rede é somente em relagdo ao niimero de neurdnios utilizados
em cada camada. A rede projetada aqui utiliza um nimero maior de neurdnios, distribuidos
da seguinte forma: 55 neur6nios na camada de entrada, 28 neur6nios na camada oculta ou

intermediaria e 1 neurdnio na camada de saida.

Uma das maiores mudancas realizadas neste projeto estd vinculada aos dados utilizados
pela rede neural. Neste caso, foram utilizados dados de todas as seis rotas, ao contrdrio do
caso anterior. Como ndo serd gerado um novo grafico com a representacio geogréfica dos
pontos, optou-se por inserir a rota 6 no conjunto de dados de treinamento e validagdo.
Conforme ja explicado, a rota 6 foi excluida das simula¢des anteriores em funcdo de ndo

possuir valores de latitude e longitude. O mesmo filtro utilizado no capitulo 5 foi usado
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para este caso, porém foram gerados novos arquivos com um numero fixo de pontos por
rota, ou seja, 91 pontos homogeneamente distribuidos por cada rota. Esse nimero foi
escolhido de forma a se ter uma representacéo bastante fiel ao longo de toda a rota, sem
haver perda de informacdo e, ao mesmo tempo, evitando-se a redundancia de dados. O
vetor de entrada era composto por trés varidveis: a distdncia entre o transmissor € o
receptor, a altitude do terreno e a variancia dessa altitude ao longo da rota. O vetor de saida
era composto unicamente do campo elétrico. Conforme explicado, durante cada simulacao,
foi utilizado um conjunto de treinamento diferente, onde eram excluidos os dados

pertencentes a rota submetida a validagdo.

6.3 - RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados obtidos com as diversas simula¢des da rede neural sdo apresentados nas
Figuras 6.1 a 6.6. Utilizando a mesma metodologia adotada nos capitulos anteriores, foram
calculadas as seguintes estatisticas para se avaliar o desempenho da rede neural: raiz do
erro quadritico médio, desvio padrio do campo medido e do campo obtido pela rede
neural e o desvio padrdo da diferenca entre os valores do campo medido e do campo

obtido. Essas estatisticas sdo apresentadas na Tabela 6.1.
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Tabela 6.1 — Estatisticas calculadas para a nova rede neural — dados relativos a rota

validada ndo pertencem ao conjunto de treinamento.

Desvio Padrao
Raiz do Erro | Desvio Padrao | Desvio Padrao da Diferenca
Rotas Quadratico do Campo do Campo entre Campo
Médio (dB) Medido (dB) Obtido (dB) Obtido e

Medido (dB)
Rota 1 3,18 10,36 9,60 3,18
Rota 2 3,22 15,01 14,10 2,99
Rota 3 4,24 19,52 20,94 3,97
Rota 4 4,40 12,79 14,51 3,81
Rota 5 4,95 17,40 16,77 4,82
Rota 6 2,97 12,57 11,75 2,83

6.4 - ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS
Os resultados obtidos demonstram um bom desempenho para a rede neural. A raiz média

do erro quadrético para as rotas foi de 3,83, que representa um resultado bastante

interessante para a rede. Com objetivo de comparar o desempenho da rede projetada aqui
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com a rede anterior, os resultados encontrados na Tabela 6.1 foram comparados com o0s
resultados apresentados na Tabelas 5.2 e 5.8. A Tabela 6.2 indica essa comparagdo. Vale
ressaltar que no caso anterior, foram utilizadas apenas 5 rotas e neste caso, 6 rotas. Dessa

forma, para que essa comparagdo fosse coerente, foram utilizados os valores médios de

cada um das estatisticas, calculados considerando todas as rotas envolvidas.

Tabela 6.2 — Consolidacdo dos resultados obtidos: segunda e terceira redes.

Desvio Desvio Padrao
Raiz Média | Desvio Padrao ~ Meédio da
e Padrao .
. < do Erro Médio do ‘3 Diferenca
Situacao P Médio do
Quadratico Campo Campo entre Campo
Médio (dB) | Medido (@B) | .- do‘; 18) Obtido e
Medido (dB)
Terceira rede 3,83 14,61 14,61 3,60
neural
Segunda rede
neural —
Conjunto de 1,74 15,49 15,33 1,74
treinamento
completo
Segunda rede
neural —
Conjunto de 2,98 15,49 15,18 2,97
treinamento
reduzido em 5
vezes

A partir da Tabela 6.2, é possivel extrair uma nova informacao: o aumento percentual do
valor da raiz do erro quadritico médio e do desvio padrio médio da diferenca entre os

campos obtido e medido para a nova rede projetada. Essa nova informacao estd indicada na

Tabela 6.3.
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Tabela 6.3 — Quadro comparativo dos resultados obtidos: segunda e terceira redes.

Aumento Percentual -
Aumento Percentual - . ~ L 1.
. ~ . L 3 Desvio Padrao Médio da
Situacao Raiz Média do Erro .
Quadritico Médio Diferenca entre Campo
Obtido e Medido
Terceira rede neural e
segunda rede neural
(Conjunto de 120% 106%
treinamento completo)
Terceira rede neural e
segunda rede neural
(Conjunto de 43% 21%
treinamento reduzido
em 5 vezes)

Analisando os resultados representados na Tabela 6.3, pode-se inferir que, quando se
compara a rede projetada neste capitulo com a rede projetada no capitulo anterior,
submetida ao treinamento completo, houve um aumento percentual significativo, tanto na
raiz do erro quadratico médio quanto no desvio padrdo da diferenga entre o campo obtido e
o medido. E vilido salientar que apesar desse significativo aumento percentual, observa-se
que o valor das estatisticas extraidas para a nova rede sdo bastante razodveis, porém, como

no capitulo anterior esse valor estava muito préximo do ideal, qualquer novo resultado é

(€N

prejudicado nessa comparagdo. O valor médio de 3,83 para a raiz do erro quadritico
aceitdvel para essa situagdo. Um dos principais ganhos com essa nova rede é comprovar
que a rede neural pode ser utilizada para outras rotas que ndo possuem medidas da

intensidade do campo elétrico, o que amplia muito o escopo do problema.

6.5 - TREINAMENTO COM VALORES TEORICOS

Com o objetivo de validar a rede neural para um outro conjunto de dados, foram realizadas
novas simulacdes, utilizando-se, como fonte de dados para treinamento, resultados obtidos
com o modelo tedrico desenvolvido por Ott [26]. Esse € um modelo que se aproxima muito
da realidade, pois considera as imperfei¢des presentes na superficie da Terra para o cdlculo
do campo elétrico. Para essas simulagdes, definiu-se 5 percursos diferentes, que foram
obtidos a partir das rotas reais utilizadas anteriormente. O percurso definido consiste em

uma linha reta, cuja origem € a antena transmissora da RadioBrés e o término € o ponto em
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que essa linha reta coincidia com a rota real. Por exemplo, o percurso 1 é uma linha reta
partindo do transmissor até o ponto de interseccdo dessa linha com a rota 1. Esses
percursos foram utilizados, em fun¢do do modelo tedrico de propagacdo ndo considerar a
trajetéria do receptor mével, mas sim, a dire¢do de propagacdo da onda de superficie.

Todos os percursos possuem 0 mesmo tamanho, isto €, 105 km.

Ap6s a simulagdo do modelo de Ott para obtengdo do campo elétrico, foram gerados cinco
arquivos, que foram submetidos ao mesmo filtro utilizado para o caso anterior. O filtro
gerou cinco novos arquivos, com o mesmo nimero de pontos, os quais foram utilizados no
treinamento e validagdo da rede neural. E importante destacar que a rede neural do caso
anterior, ou seja, a terceira rede projetada neste trabalho, foi a mesma utilizada para esse
novo conjunto de simulacdes. Os dados do percurso, que eram submetidos a validacdo pela
rede neural, ndo faziam parte do conjunto de dados do treinamento, como no caso anterior.
Além disso, o vetor de entrada era composto pelas mesmas varidveis utilizadas
anteriormente: a distdncia entre o transmissor € o receptor, a altitude do terreno e a
varidncia dessa altitude ao longo do percurso. Visando uma melhor visualizacdo dos
percursos utilizados durante essas simulagdes, bem como a distribuicdo geografica do
campo elétrico calculado a partir do modelo teérico do Ott, foi construida, ao final, uma
figura com as informacgdes de latitude e longitude dos pontos utilizados no célculo e da
intensidade do campo elétrico. Nesse caso, o campo elétrico é representado por uma escala

de cor.

6.5.1 — Resultados obtidos

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos para o dltimo conjunto de simulagdes, no
qual foram utilizados dados obtidos através do modelo tedrico desenvolvido por Ott. Como
nos casos anteriores, as estatisticas obtidas durante essa simulagdo foram consolidadas em
uma tabela, conforme apresentado na Tabela 6.4. Ao final, foi gerada a Figura 6.12 que
mostra a distribui¢ado geografica do campo elétrico ao longo dos cinco diferentes utilizados

no modelo tedrico de Ott.
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Figura 6.7 — Intensidade do Campo Elétrico para o Percurso 1 (Ott).
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Figura 6.8 — Intensidade do Campo Elétrico para o Percurso 2 (Ott).
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Figura 6.11 — Intensidade do Campo Elétrico para o Percurso 5 (Ott).

Tabela 6.4 — Estatisticas calculadas para o conjunto de simulagdes — Modelo tedrico Ott.

Desvio Padrao Desvio Padrao
Raiz do Erro Desvio Padrao da Diferenca
‘e do Campo
Percursos Quadratico Desejado - Ott do Campo entre Campo
Médio (dB) (dB) Obtido (dB) | Desejado (Ott) e
Medido (dB)
Percurso 1 1,27 16,62 16,80 1,15
Percurso 2 3,03 16,88 17,75 2,61
Percurso 3 2,85 17,62 17,34 1,50
Percurso 4 4,62 15,96 16,65 2,90
Percurso 5 3,03 16,70 17,51 2,10
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Figura 6.12 — Distribuicao geografica da intensidade do campo elétrico calculado a partir
do modelo tedrico de Ott.

6.5.2 — Analise dos resultados obtidos

Os resultados gréficos obtidos pela rede, mostram que a rede tem um desempenho bastante
coerente ao longo de toda a rota. Para qualquer problema de propagacio que envolve ondas
de superficie, é importante se considerar as irregularidades do terreno, pois as mesmas
influenciam significativamente no comportamento do campo elétrico. Ao verificar os
resultados presentes nas Figuras 6.1 a 6.6, constata-se que essas irregularidades sdo
consideradas pela rede em seu cdlculo, pois os valores foram préximos dos valores
medidos. Os modelos tedricos, em geral, ndo consideram essas imperfeicdes e, quando o
fazem, exigem uma grande gama de célculos, ou seja, o custo computacional se torna
extremamente elevado. O ultimo conjunto de simulagdes, onde foi utilizado o modelo
tedrico proposto por Ott, retrata este fato. Para calcular a intensidade do campo elétrico em
cada um dos cinco percursos, foram necessdrias cerca de 4 a 5 horas de processamento em
um microcomputador do tipo Pentium com velocidade de 1,73 GHz. Nesse ponto, a rede
neural é uma alternativa bastante atrativa e eficiente para solucdes de problemas de
propagacdo. Durante o treinamento e as simulacdes desse trabalho, foram necessdrios cerca
de apenas 2 minutos de processamento no mesmo microcomputador, o que comprova a
robustez da mesma e mostra que um simulador de rede neural pode ser uma ferramenta

pratica para projetos de sistemas de comunicagcdo. Através da andlise dos resultados
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obtidos no ultimo conjunto de simulacdes, Figuras 6.17 a 6.12 e Tabela 6.4, pode-se
verificar que o desempenho da rede neural permaneceu bastante satisfatdrio. Isso implica
que a rede neural pode ser empregada para outros locais, onde ndo se possuem medidas,
pois, para esses casos, pode-se construir um conjunto de treinamento formado com dados
obtidos a partir do modelo de Ott para predizer o valor da intensidade do campo elétrico
para situacdes em que esse valor € desconhecido. A Figura 6.23 tem o objetivo de ilustrar a
distribuicdo do campo elétrico ao longo dos percursos utilizados no modelo tedrico de Ott.
Essa forma de apresentacdo facilita a visualizacdo do problema, permitindo um melhor

entendimento sobre os percursos utilizados.
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7 — CONCLUSOES

Desde o seu surgimento, a radiodifusdo sonora ¢ um dos meios de comunicacdo mais
utilizados, tendo um papel social importante na divulgagdo das informagdes,
entretenimentos e educacgdo. Esses sistemas utilizam, ainda hoje, tecnologias analdgicas, o
que impossibilita uma melhoria significativa na qualidade dos servicos oferecidos aos
ouvintes. Como conseqiiéncia desse fato, a radiodifusdo estd, gradativamente, perdendo
audiéncia. Tentando reverter esse cendrio, os 6rgaos internacionais decidiram digitalizar o
sistema de radiodifusdo, o que permite melhorar a qualidade do servico, além de agregar
servigos adicionais a esse tradicional tipo de comunicag@o. Para o planejamento de novos
sistemas de comunicacdo ou mesmo para a expansdo ou adaptagdo de um sistema
existente, € fundamental a andlise detalhada do canal rddio. Conforme explicado no
capitulo 2, a andlise de um canal rddio envolve vdrios parametros e a maior parte dos
modelos tedricos existentes envolve aproximacdes ou sdo limitados a determinadas
situagdes especificas. Como exemplo, pode-se citar o modelo tedérico incluido na
recomendacdo ITU-R P.368-7. Esse modelo considera que a superficie da Terra seja lisa,

sem qualquer obstdculo presente no trajeto da onda.

O foco deste trabalho foi a solugdo de um problema envolvendo propagagdo de ondas de
superficie. Esse tipo de onda sofre forte influéncia do solo, e, dessa forma, algumas
aproximacdes adotadas nos modelos tedricos ndo sdo vélidas quando se deseja valores
mais precisos. O campo elétrico, nesse caso, sofre os efeitos das propriedades
eletromagnéticas e de outras caracteristicas fisicas do terreno, como rugosidades do solo,
variagdes no relevo e até mesmo a presenga de construgdes ou vegetacdo. Por causa dessas
e outras particularidades, a propagacdo de ondas de superficie, apesar de ja ter sido muito
analisada, ainda permanece sendo um problema de dificil solucdo. Com o intuito de
determinar o campo elétrico em uma onda de superficie e, dessa forma, colaborar no
projeto de novos sistemas de comunicacio de radio, inclusive no planejamento do sistema
de radiodifusdo sonora digital, foi desenvolvido, nesse trabalho, um simulador de rede
neural. Durante a pesquisa, a rede neural sofreu algumas melhorias, sendo que, no total,
foram desenvolvidas trés redes distintas com diferentes niveis de aplicagdo. O projeto de
cada uma das redes neurais foi detalhado nos capitulos 4, 5 e 6. Nesses capitulos foram

apresentados e analisados de forma detalhada os resultados obtidos durante as simulagdes.
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Os resultados apresentados no capitulo 4 mostraram ser bastante razodveis, porém a rede
projetada tinha um escopo de aplicagdo restrito, pois somente era capaz de interpretar
informagdes de uma tnica rota. Visando a ampliacio do escopo de atuagdo, foi
desenvolvida uma segunda rede neural, que permitia a extracdo de informagdo de um
conjunto formado por dados de cinco rotas. A limitacdo, nesse caso, era que, para calcular
a intensidade do campo elétrico de determinada rota, era necessirio apresentar a rede,
durante o treinamento, alguns dados referentes a essa rota. Como evolucdo do trabalho, foi
construida a terceira e ultima rede. A principal vantagem dessa terceira rede é a sua
capacidade de predizer o valor do campo elétrico para uma rota sem haver necessidade de
apresentar qualquer informag@o dessa rota a rede, durante seu treinamento. Essa dltima

rede traz, portanto, uma grande contribuicdo para o trabalho final, pois expande a aplicagcdo

dessa ferramenta dentro do cendrio de novos projetos de sistemas de comunicagaio.

Quando se compara o projeto da segunda e da terceira rede, bem como seus respectivos
resultados obtidos, comprova-se que uma importante etapa na construcdo de uma rede
neural é o tratamento dos dados. Uma das maiores mudangas de um caso para o outro foi o
conteido do conjunto de dados utilizados: em uma rede foram utilizados dados de apenas
cinco rotas; na outra, as seis rotas foram consideradas. Além disso, os dados dessas seis
rotas foram submetidos a um novo filtro, que gerou um nimero igual de pontos para cada
uma das rotas envolvidas. Com apenas essa mudanga e um pequeno aumento do nimero de
neurdnios por camada, foi possivel ampliar consideravelmente o escopo de atuacdo da
rede, € a mesma passou a ndo mais necessitar de dados de uma rota, em seu treinamento,

para calcular a saida desejada para essa rota.

Ao analisar os resultados obtidos durante a pesquisa, pode-se concluir que o uso de um
simulador de rede neural para tratar problemas de propagac¢do de ondas de superficie é
perfeitamente viavel e factivel. Os atuais modelos tedricos, muitas vezes, ndo refletem a
realidade do problema e os modelos tedricos mais completos e realistas, quando
implementados, requerem um grande custo computacional, devido a complexidade da
formulacdo matemdtica envolvida. Nesse ponto, a rede neural desenvolvida traz uma
enorme vantagem. Cada conjunto de treinamento e validacio possui duragdo maxima de 2
minutos de processamento em um microcomputador do tipo Pentium com velocidade de

1,73 GHz. A rede neural projetada vem ao encontro do atual estudo da digitalizagdo do
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rddio comercial no Brasil, podendo, portanto, ser uma ferramenta de auxilio para o projeto

dos novos sistemas de radio digital.

Como recomendacéo para trabalhos futuros, sugere-se a validacio da rede neural projetada
utilizando-se dados coletados em outras regides advindos de um unico sinal de rddio AM.
Propdem-se, também, o uso da mesma rede neural para analisar o comportamento do sinal
transmitido por diferentes emissoras de rddio AM, operando em faixas de freqii€ncias
distintas, a partir de dados coletados em uma mesma regido. Além disso, recomenda-se o
aperfeicoamento da rede neural, a fim de se obter, de forma direta, a drea de cobertura para

uma dada emissora de radio.
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