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RESUMO

A vegetacdo é considerada um ambiente complexo para anélise de espalhamento e atenuacao
dentro do fenémeno de propagacao de ondas radio. Esta tese apresenta um preditor bayesiano
de atenuacgdo de propagacdo de ondas de radio em vegetacdo baseado na sua correlagdo com
pixels de vegetacdo de uma imagem e utilizando as vantagens computacionais da
transformada da incerteza (UT). O processamento de imagens de satélite pode refinar o
planejamento de sistemas de radio usando a vegetacdo como preditor de atenuacdo. Neste
trabalho a predicdo é baseada na correlagdo de mais de 56% entre valores de pixel RGB e
valores de atenuacgéo na vegetacao obtida de trés grupos de medicbes de poténcia em testes de
campo em ondas centimétricas em duas regides distintas do Brasil: Belo Horizonte, na regido
sudeste com medicdes em 18 GHz, e Manaus em 24 GHz na regido norte. Esta predicédo
aplicada nos dois grupos de medi¢cbes em Manaus apresentou correlacdes de 0,59 e 0,56
respectivamente enquanto que em Belo Horizonte apresentou correlacdo de 0,57. As analises
estatisticas mostraram que mais de 30% da varidncia da atenuagdo nestes trés grupos de
medicdes podem ser explicadas pelos valores de pixel RGB. Utilizando este modelo linear
correlacionado entre pixels RGB de vegetacdo e valores geolocalizados de atenuacdo, este
trabalho combina a Transformada da Incerteza (UT) e a inferéncia de Bayes para refinar a
distribuicdo de atenuacdo em vegetacdo. Como a necesséaria multiplicacdo das distribuices
prior e amostral de Bayes ndo esta facilmente disponivel na UT, este trabalho apresenta um
método que calcula novos pontos sigma comuns, mas com diferentes pesos para as
distribuicdes prior e amostral da UT, desta forma permitindo a multiplicacdo de Bayes.
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ABSTRACT

The vegetation is considered a complex environment for analysis of scattering and attenuation
in radio propagation phenomena. This thesis presents a bayesian predictor for radio
propagation attenuation through vegetation based on the its correlation with vegetation pixels
from an image and utilizing the computational advantages of the unscented transform (UT).
The satellite image processing can improve planning of radio systems with a vegetation
attenuation predictor. In this research, the prediction is based on the correlation of more than
56% between RGB pixel values and vegetation attenuation taken from three groups of power
measurements at centimeter waves at two distinct regions of Brazil: Belo Horizonte, in the southeast
region measured at 18 GHz, and Manaus at 24 GHz in the north region. This prediction applied at
two groups of power measurements at Manaus showed correlation 0.62 and 0.56 respectively,
while at Belo Horizonte showed correlation of 0.57. The statistical analysis showed that more
than 30% of the attenuation variance at these three measurements groups was due to the RGB
pixel values. Using this linear correlated model between vegetation pixel RGB values and
geolocated attenuation values, this work combined the unscented transform (UT) and
bayesian inference to refine the vegetation attenuation distribution. Since the necessary
multiplication of bayes prior and sampling distributions is not easily available in the UT, this
research presents a method that calculates new common sigma points and different new
weights for the prior and sampling UT distributions, thus allowing the Bayes multiplication.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A capacidade de trafego das redes mdveis sem fio esta tendo que ser ampliada devido
aos novos servigcos que utilizam midias intensivas em consumo de banda e ao aumento na
quantidade de pessoas e coisas conectadas as redes de banda larga movel. A quantidade de
dispositivos conectados per capita estd aumentando motivado principalmente pelo advento
das redes de Internet das Coisas (IoT). Um exemplo de um novo servico intensivo no
consumo de banda larga movel sdo os diversos servicos gratuitos atualmente disponiveis que
permitem que qualquer usuario de um smartphone seja capaz de transmitir video moével em
tempo real. A tendéncia é que a resolucdo e a qualidade da imagem destes videos evoluam
para padrdes de alta definicdo conhecidos como 4K e 8K. Servicos como realidade virtual,
realidade aumentada, hologramas e visdo computacional inclusive utilizando inteligéncia
artificial serdo cada vez mais utilizados em redes de banda larga mével. Novos dispositivos
wearables como pulseiras ou 6culos de realidade estendida que combinam realidade virtual e
realidade aumentada irdo aumentar o trafego de dados.

Para atender esta demanda crescente novas faixas de frequéncia em espectros mais
altos estdo sendo avaliadas [1][2][3][4][5][48]. O padrdo IEEE 802.11ad conhecido como
WiGig ja esta utilizando espectro em 60 GHz enquanto o padrdo 3GPP de quinta geracao esta
instalando as primeiras redes em espectros entre 6 GHz e 90 GHz. Estas faixas de espectro
mais altas sdo denominadas de faixas de ondas centimétricas (3 GHz a 30 GHz) e de ondas
milimétricas (30 GHz a 300 GHz). Tanto a academia quanto a industria buscam caracterizar a
propagacdo nestas novas faixas de frequéncia com o intuito de desenvolver novos
equipamentos e planejar novas redes. Apesar da alta frequéncia estes novos espectros estdo
sendo utilizados em ambiente outdoor utilizando em geral células com raios de cobertura em
torno de 200 metros [2][4][5] conhecidas como small cells.

A vegetagdo é uma componente intrinseca da maioria dos cenarios outdoor, e seu
efeito na propagacéo de ondas de radio vem sendo estudado por décadas. Existem modelos de
propagacdo em ambiente vegetacdo que sdo empiricos, que sdo baseados em medicBes de
campo, modelos analiticos, que sdo baseados em analises da geometria do ambiente de

propagacdo, e os modelos semi-empiricos que combinam medicGes de campo com analise da
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geometria. A vegetacdo é considerada um ambiente complexo para analise de espalhamento e
atenuacdo da propagacgdo das ondas de radio. A atenuacdo devido a vegetacdo aumenta em
frequéncias de ondas centimétricas (3-30 GHz) e ondas milimétricas (30-300 GHz) quando
comparado com frequéncias abaixo de 6 GHz, que sdo faixas de espectro mais utilizadas em
redes celulares atualmente. A razéo deste efeito € que em comprimentos de onda menores 0s
obstéaculos fixos como troncos de arvores e folhas causam maior blogueio da zona de Fresnel
[6]. Outro efeito caracteristico de vegetacdo é o aumento do espalhamento devido a folhagem
com o aumento da frequéncia [7].

Este trabalho apresenta uma metodologia para analise e caracterizacdo da propagacao
de ondas de réadio frequéncia através de um ambiente de vegetacdo. Esta metodologia é
baseada na correlagdo entre a atenuacao e os valores de RGB (red green blue) de pixels de
vegetacdo extraidos de uma imagem tirada via satélite. Esta correlacdo pode ser entendida
como uma proposta desta tese de tornar os valores do pixel uma aproximacao da densidade de
vegetacdo do ambiente de propagacdo o que permitiria estimar a atenuacgdo da vegetacdo. O
acesso gratuito a imagens via satélite atualmente em ferramentas como Google Earth
motivam a aplicacdo deste tipo de metodologia para predicdo e aumentam o potencial de
adocdo pelo mercado. Esta metodologia utiliza como ferramenta estatistica a Transforma da
Incerteza (UT) aplicada ao teorema de Bayes. A UT ¢é aplicada com o objetivo de reduzir o
esforco computacional nos céalculos do preditor como pode ser observado em diversas
referéncias bibliograficas que mostram os ganhos da UT na reducdo da quantidade de
amostras e consequentemente no tempo de processamento de analises estatisticas
[10][11][14][15][16]. A inferéncia bayesiana permite que novas amostras representadas na
distribuicdo sampling combinadas com o conhecimento prévio do modelo representadas na
distribuicdo priori sejam usadas para calcular uma distribuicdo posteriori de atenuacdo das
ondas de radio ao se propagarem na vegetacdo. Este trabalho apresenta uma metodologia
inovadora de compatibilizacdo entre a UT e o teorema de Bayes que foi desenvolvida para
permitir a multiplicacdo das distribuicGes priori (prior) e de amostragem (sampling)
necessarias no calculo da distribuicdo posteriori. Esta metodologia foi desenvolvida pois néo
foi encontrada abordagem similar no estado da arte. As distribuigdes UT s&o distribuigdes
discretas. A multiplicacdo de distribuicdes discretas tera resultado ndo nulo apenas se estas
distribuicdes tiverem valores probabilisticos diferentes de zero para 0s mesmos valores das
variaveis aleatorias. Se uma distribuicdo tiver probabilidade ndo nula para determinados
valores de uma variavel aleatdria, mas para estes mesmos valores da variavel aleatéria outra
distribuicéo tiver probabilidades nulas isto implica que a multiplicacdo destas distribuicGes

tera resultado nulo. Este é o caso da multiplicacdo de distribuicGes UT e a solu¢édo inovadora



desenvolvida utiliza as propriedades estatisticas da UT para obrigar que as distribuicdes
tenham valor probabilistico nos mesmos pontos das variaveis aleatdrias, ou seja nos mesmos
pontos sigma da UT.

A automacdo do processo de captura de imagens via satélite na metodologia
desenvolvida foi obtida pela utilizacdo de uma API (application programming interface) do
Google para captura das imagens. O desenho analitico da geometria de propagacéo de acordo
com os angulos de abertura das antenas de transmissdo e de recepcao foi realizado utilizando
esta mesma API. Esta geometria é alterada de acordo com o azimute da antena de recepcao
que esta colocada sob um pedestal rotativo. O processo de filtragem dos pixels de vegetacédo
da imagem utilizou algoritmos abertos disponiveis na comunidade cientifica e estes
permitiram uma andlise mais precisa da correlacdo entre pixels e atenuacdo. A extracdo de
pixels de vegetacdo é bastante utilizada para diferentes aplicacdes por exemplo a identificacao
de obstaculos por camera para navegacao de veiculos autbnomos ou a caracterizacdo de
mudancas e da qualidade do ecossistema de vegetacdo baseado em imagens via satélite. Os
pixels sdo classificados como pixels de vegetacdo de acordo com seu valor numérico de RGB
ou de HSI (hue saturation intensity). O algoritmo utilizado foi o L*a*b para segmentacdo em
um espaco amostral de cores que consiste de uma camada de luminosidade 'L*', uma camada
de crominéncia 'a*' indicando a cor em uma escala de verde-vermelho e uma camada de
crominancia 'b*" indicando a cor em uma escala de azul-amarelo.

Estas metodologias de correlacdo entre pixels e vegetacdo foram aplicadas sobre
medicdes de atenuacdo coletadas em testes de campo em cenarios de vegetacdo na faixa do
espectro de ondas centimétricas, mais especificamente em 18 GHz e em 24 GHz. Estas
medicdes de campo foram coletadas de trabalhos cientificos anteriores a este que realizaram
um conjunto de medicdes em uma regido densamente arborizada de Manaus (AM) em 24
GHz e em uma regido de vegetacdo tipica de Belo Horizonte (MG) em 18 GHz. Foram
obtidas atenuagdes em varias configuracbes de azimute, inclinagdo e distancia entre o
transmissor e o receptor [6][8][9]. Enquanto a regido de Manaus apresenta uma vegetacdo
tipica da floresta amazo6nica inserida em regido suburbana da cidade de Manaus na regido de
Belo Horizonte tem-se uma vegetacdo suburbana tipica da regido centro-oeste do Brasil onde
predominam os biomas da Mata Atlantica e do Cerrado.

A necessidade de predicdo de propagacdo em diferentes cenarios € uma atividade
corriqueira que é executada diariamente por operadoras de redes celulares em diversos
ambientes ao redor do mundo. A execucdo de testes de campo é uma atividade dispendiosa,
gue consome tempo e que esta sujeita a muitos retrabalhos. Outra area que necessita de

predicbes sdo simuladores de propagacdo em ambiente controlado utilizados no



desenvolvimento de novas tecnologias principalmente pelos fabricantes de infraestrutura de
redes de telecomunicac@es celulares. As técnicas desenvolvidas nesta tese podem ser Uteis
tanto em ferramentas de predicdo de propagacdao como em simuladores de redes moveis sem
fio nas faixas de ondas centimétricas em presenca de vegetacdo. Este preditor pode vir a ser
testado em ondas milimétricas ou em espectros mais baixos como os utilizados pela maioria
das operadoras celulares. Estas outras faixas de frequéncia ndo foram testadas nesta tese
devido a ndo disponibilidade de medi¢cGes de campo, mas espera-se que com O Mesmo

procedimento apresentado nesta tese o resultado seja similar.

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

Pretende-se neste trabalho abordar o tema de propagacéo de ondas centimétricas (3 a
30 GHz) em vegetacdo e apresentar propostas de metodologias de andlise estatistica nesta
faixa de frequéncia.
As contribuicOes desta tese sao:
e apresentar metodologia de utilizagdo da transformada da incerteza (UT)
aplicada ao teorema de Bayes;
o apresentar procedimento de UT aplicada a multiplicacéo de
distribuicdes;
e apresentar metodologia que caracteriza a atenuacdo de ondas centimétricas em
ambiente de vegetacdo utilizando modelo empirico baseado em valores de

RGB de pixels de uma imagem e a UT aplicada ao teorema de Bayes.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este estudo é organizado em oito capitulos incluindo o presente Capitulo da
introducdo e o Capitulo da concluséo.

No Capitulo 2 e apresentada a revisdo bibliogréfica da Transformada da Incerteza
(UT), explicando em detalhes a sua interpretacdo estatistica e matematica além de apresentar
0 procedimento para determinacgdo dos pesos e pontos sigma de uma distribuicdo UT.

No Capitulo 3 é apresentado a definicdo do Teorema de Bayes e a metodologia
desenvolvida para aplicagdo da Transformada da Incerteza em conjunto com o Teorema de
Bayes utilizando procedimento inovador desenvolvido nesta tese que permiti a multiplicacéo
de distribuicbes UT. Neste capitulo é apresentada a validacdo da metodologia de
multiplicacéo de distribui¢des UT que pode ser aplicada no teorema de Bayes ou em qualquer

outra situacdo que envolva multiplicacdo de distribuicdes.



No Capitulo 4 é apresentada a revisao bibliografica de modelos de propagacdo de
ondas eletromagnéticas em um cendrio outdoor de vegetacdo, caracterizando os efeitos de
atenuacdo e espalhamento do sinal nos 3 diferentes tipos de modelos de propagagdo em
vegetacdo: empirico, semi-empirico e analitico. S&o comentados os estudos prévios que
realizaram coletas de medidas de atenua¢do em ambiente de vegetacao.

No Capitulo 5 sdo apresentados de forma resumida os detalhes da campanha de coleta
de medidas de campo de poténcia sinal recebido em ambiente de vegetacdo em Manaus e em
Belo Horizonte. Estas medi¢des foram realizadas pelos estudos anteriores que serviram de
base de dados para testar as metodologias de analise apresentadas nesta tese.

No Capitulo 6 é apresentada a metodologia usada para filtrar os pixels de vegetacao de
imagens de satélite em dois diferentes cenarios, em Manaus e Belo Horizonte, calculando os
valores de RGB dos pixels pertinentes a propagacdo do sinal. Nesta metodologia estdo
inclusas a APl do Google Earth e os algoritmos de filtragem dos pixels de vegetacéo.

No Capitulo 7 é finalmente apresentada a metodologia do preditor de atenuacdo que
aplica a Transformada da Incerteza em conjunto com o Teorema de Bayes para inferir a
atenuacdo em vegetacdo em funcdo de valores RGB dos pixels de vegetacdo da imagem do
ambiente de Manaus.

No Capitulo 8 é apresentada a conclusdo dos resultados obtidos e das metodologias
inovadoras desenvolvidas neste trabalho para predicdo de atenuacdo baseada em pixels de
vegetacdo. Neste também sdo apresentadas as contribuicbes em artigos e revistas além dos

trabalhos futuros envolvendo atividades que ndo conseguiram ser realizados nesta tese.



2 TRANSFORMADA DA INCERTEZA

2.1 DEFINICAO DA UT

A Transformada da Incerteza (Unscented Transform) foi desenvolvida por Julier e
Uhlman em 1997 [10], mas versdes similares da técnica pode ser encontrada em outras
referéncias [11][12]. O procedimento da UT pode ser entendido por diferentes formas. A UT
pode ser vista como uma expansao de Taylor de um mapeamento ndo linear, ou como uma
aproximacdo discreta de uma funcao densidade de probabilidade (PDF), ou também pode ser
estudada como uma integracdo de quadraturas Gaussianas [13]. A UT é um método para
calcular as estatisticas de uma variavel aleatoria que sofre uma transformacdo néo linear. O
principio basico da UT é a aproximagdo de um mapeamento ndo linear por um conjunto de
pontos selecionados, chamados de pontos sigma, e seus pesos associados. As estatisticas de
média, variancia e demais momentos do mapeamento estardo disponiveis a partir de uma
ponderacao destes pontos sigma [11]. O mapeamento ndo linear é basicamente o calculo dos
parametros da UT definidos como pontos sigma e pesos dos pontos sigma.

Os pontos sigma da UT sdo pontos selecionados de uma distribuicdo discreta que
guando ponderados pelos seus respectivos pesos apresentam 0s mesmos momentos da
distribuicdo continua que sofreu 0 mapeamento ndo linear da UT.

Os pesos da UT correspondem a ponderacao aplicada aos pontos sigma da distribuicao
discreta que foram obtidos pelo mapeamento ndo linear da UT aplicados a distribuicdo
continua de forma que ambas as distribui¢fes, continua e discreta, apresentem 0s mesmos

momentos.

2.2 FORMULAGCAO ANALITICA DA UT

O problema em questéo pode ser colocado da seguinte maneira [10][14]: seja um vetor
n-dimensional de variaveis aleatdrias X, com média ix € uma co-variancia Cxx, que sofre uma
transformacdo ndo linear que relaciona x a y, dada por y = g(x). Deseja-se entdo uma
aproximacdo para a média [y e a covariancia Cyy para a variavel aleatoria y resultante da
transformacéo ndo-linear.

Este problema pode ser resolvido pelo método de Monte Carlo. A UT, entretanto,
apresenta uma nova abordagem de resolucdo, que requer um menor esfor¢co computacional
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guando comparado ao método de Monte Carlo [15][16][17]. Em [17] mostra-se que
simulacBes de 192 eventos utilizando UT conseguem ter resultados estatisticos similares a
simulacfes de Monte Carlo que precisam de 10.000 ou até mesmo 100.000 eventos. A UT é
baseada na intuicdo de que “com um numero fixo de parametros ¢ mais facil aproximar uma
distribuicdo gaussiana do que aproximar uma funcéo/distribuicdo arbitraria ndo-linear” [10].
O objetivo da UT é encontrar uma parametrizacdo que capture a informacdo da média, da
covariancia e dos demais momentos ao passo que permita a propagacdo direta desta
informacdo através de um conjunto de equacdes ndo-lineares. Esta parametrizacdo na UT é
composta dos pontos sigma e seus respectivos pesos. A UT encontra estes parametros a partir
da geracdo de uma distribuicdo discreta que possua 0s mesmos momentos de primeira e
segunda ordem (ou mais) da varidvel aleatdria, onde cada ponto desta aproximacao discreta
pode ser transformado diretamente. A média, a covariancia e demais momentos do conjunto
transformado podem ser entendidos como a estimativa da transformacdo ndo linear da
distribuicdo original [10]. As Figura 2.1 e Figura 2.2 ilustram este conceito. A fungdo ndo
linear é aplicada a cada ponto sigma escolhido a fim de se obter os pontos transformados.
Uma ponderacdo destes pontos transformados é calculada para se formar uma estimativa da

média e da variancia da transformacéo ndo-linear.

/

Transformacao nao linear

Figura 2.1: Principio da transformada da Incerteza (Unscented Transform) [10]
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Figura 2.2: Principio da UT aplicada a uma distribuicdo Gaussiana



Seja w(0) uma funcdo densidade de probabilidade continua de uma variavel aleatoria e
seja wi uma funcdo densidade de probabilidade discreta que se relaciona com w(() através de
uma transformagdo ou mapeamento ndo linear. Com esta transformacao néo linear definida
pela UT é possivel obter uma aproximacdo dos momentos de w((i) a partir dos momentos de
wi. A UT faz com que a distribuicdo discreta possua 0s mesmos momentos da distribuigdo
continua apoés a transformacdo ou mapeamento ndo-linear, de acordo com a seguinte Equacao
[18]:

E (0"} = [*7 dkw(t)da = X, w;S¥ 2.1)
onde,

e Eq éo0valoresperado da distribuicdo discreta;

e ({ representa o conjunto de variadveis aleatdrias, com distribuicdo de probabilidade
conhecida;

. f_+;° akw(d)da € o valor esperado E. da distribui¢io continua;

e S; sdo os pontos sigma da UT;

e k éaordem de aproximacdo desejada;

e w; sdo definidos como pesos da UT, além de ser a funcdo densidade de probabilidade
discreta.

Em [18] € apresentada a formulacdo matematica descrita para a UT onde pode-se
verificar utilizando a expansdo em séries de Taylor que as duas distribui¢bes (continua e

discreta) levam ao mesmo mapeamento nao-linear.

2.3 DETERMINACAO DOS PONTOS SIGMA

A ideia da Unscented Transform (UT), técnica proposta inicialmente em [10], é
determinar um conjunto finito de pontos, denominados pontos-sigma (sigma points), que
aproximam esta soma quando ponderados pelos pesos devidos. Os pontos sigma nao sédo
escolhidos aleatoriamente, sdo calculados deterministicamente de forma a ter propriedades
especificas:

e Precisam ter uma média, uma varidncia ou quaisquer outros momentos
previamente conhecidos.

e O conjunto de pontos sigma S; consiste de p + 1 vetores e sdo ponderados
com pesos w; individualmente associados. Estes pesos podem ser negativos ou



positivos, mas para fornecer uma estimativa correta, deve obedecer a condi¢éo
dada por [10]:

i
s
Il

A escolha dos pontos sigma S e dos pesos wi depende da distribuicéo de probabilidade
das varidveis estocasticas envolvidas no problema [11]. Para uma distribuicdo gaussiana
N~(0,0?), os valores dos pesos wi e dos pontos sigma S; estdo mostrados na Tabela 2.1 para
dois e trés pontos sigma [11].

A Figura 2.3 ilustra a distribuicdo continua e a distribuicdo discreta com os pontos

sigma (distribuicdo gaussiana).

Tabela 2.1: Pontos sigma e pesos para distribuicdo gaussiana N~(0,c2).

N Pesos (w;) Pontos sigma (Si)
2 1/2;1/2 -6 .0
3 1/6;2/3;1/6 -v36:0:30

Distribuicac Continua
Distribuicao Discreta - 3 pontos sigma #
Distribuicao Discreta - 2 pontos sigma
0.8
#
0.6
o
=l
LI
0.4
0.2

Figura 2.3: Funcédo densidade de probabilidade continua e a aproximacao discreta [19]

Interpretando o problema de uma segunda forma, se a esperanca E{X} é a area A sob

a curva X-fy(x), o problema da Unscented Transform é determinar um conjunto finito de



retdngulos R cuja base sejam 0s pesos e as alturas os valores de fx avaliada nos pontos-sigma,

tais que

U R, ~ A (2.2)

Em [10][20] tem-se uma formulagdo para a escolha dos pontos-sigma e dos pesos.
Esta formulacéo utiliza uma aproximacéo da solucéo ideal do problema de quadraturas, assim,
a escolha dos pontos-sigma e dos pesos, extrapola 0s pesos e 0s pontos-sigma de uma
distribuicdo uniforme para as demais distribui¢des [19]. Pesos e pontos sigma para diferentes

distribui¢es podem ser encontrados em [19][20][21].

2.4 TABELAS DE PONTOS SIGMA E PESOS DA UT

A Tabela 2.2 mostra os valores de pontos sigma (Si) e pesos (wi) para uma distribuicéo
Gaussiana normalizada com média zero e desvio padrdo 1. Para uma distribuicdo Gaussiana
com média u e desvio padrdo o , 0s pontos sigma deverao ser multiplicados por o e somados

de u.

Tabela 2.2: Pontos sigma e pesos para distribuicdo gaussiana N~(u = 0,0 = 1).

N | Pontos Sigma (Si) | Pesos (wi) N | Pontos Sigma (Si) | Pesos (wi)
1 0 1 -2,8570 0,0113
5 -1 0,5 -1,3556 0,2221
1 0,5 5 0,0000 0,5333
-1,7321 0,1667 1,3556 0,2221
3 0,0000 0,6667 2,8570 0,0113
1,7321 0,1667 -3,3243 0,0026
-2,3344 0,0459 -1,8892 0,0886
4 -0,7420 0,4541 6 -0,6167 0,4088
0,7420 0,4541 0,6167 0,4088
2,3344 0,0459 1,8892 0,0886
3,3243 0,0026

A Tabela 2.3 mostra os valores de pontos sigma (Si) e pesos (wi) para uma distribuicéo

uniforme normalizada no intervalo [-1 , 1]. Para uma distribuicdo uniforme no intervalo [a ,

b], os pontos sigma deverado ser multiplicados por § e somados de (a + &), onde § = (aTH’).
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Tabela 2.3: Pontos sigma e pesos para distribuicdo uniforme U(—1, +1).

N | Pontos Sigma (Si) | Pesos (wi) N | Pontos Sigma (Si) | Pesos (wi)
1 0 1 -0,9062 0,1185
5 -0,5774 0,5 -0,5385 0,2393
0,5774 0,5 5 0 0,2844
-0,7746 0,2778 0,5385 0,2393
3 0 0,4444 0,9062 0,1185
0,7746 0,2778 -0,9325 0,0857
-0,8611 0,1739 -0,6612 0,1804
4 -0,34 0,3261 6 -0,2386 0,234
0,34 0,3261 0,2386 0,234
0,8611 0,1739 0,6612 0,1804
0,9325 0,0857

2.5 CRITERIO DE PARADA DA UT

Na teoria pode-se ter quantos pontos sigma forem necessarios, no entanto aplicacdes
praticas utilizam menos do que 10 pontos sigma [19]. Quanto mais pontos sigma utilizados
maior a precisdo em casas decimais do resultado como pode ser observado na Tabela 2.4.
Quanto maior a ordem do momento estatistico que se deseja obter também devera ser maior a
quantidade de pontos sigma necessarios. O critério de parada para se decidir quantos pontos
sigma utilizar pode ser verificado pela precisdo nos momentos estatisticos que se deseja obter.
A medida que se aumenta a quantidade de pontos sigma da UT percebe-se que os valores dos
momentos se repetem para uma certa quantidade de casas decimais. No exemplo da Tabela
2.4 tem-se o resultado de célculo de média, desvio padrdo e variancia de um problema
estatistico extraido de [22] que ndo utilizou a UT e estes valores sdo comparados com a UT
utilizando 2 e 4 pontos sigma. Nesta tabela os valores para o caso da UT foram arredondados
considerando com um erro menor do que 10°. Observa-se que ao se comparar os resultados
com 2 e 4 pontos sigma os valores se repetem para 5 casas decimais na média e para 4 casas
decimais no desvio padrdo. Pode-se concluir que esta repeticdo significa que a precisdo foi
alcancada para esta quantidade de casas decimais e isto pode ser confirmado ao se comparar

com os valores dos momentos para o calculo sem a UT.
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Tabela 2.4: Exemplo de critério de parada de acordo com a precisdo dos momentos

UT com 2 pontos UT com 4 pontos Resposta do Exemplo
Sigma Sigma

Média 0,649914 0,649915 0,6499
Desvio Padrao 0,015058 0,015068 0,015
Variancia 2,267359e-04 2,270335e-04 2,25e-04

2.6 APLICACOES DA UT EM TELECOMUNICACOES

A UT tem sido aplicada em diversos problemas de telecomunicacdes mostrando

resultados com menor esforco computacional e mesma precisao [11][15][16][20]. Em [17] é

apresentada uma comparacdo entre UT e Monte Carlo para calcular a interferéncia entre

sistemas de telecomunicacOes e seus resultados serdo resumidos a seguir como exemplo

pratico das vantagens da UT.

Uma small cell LTE-Advanced transmitindo em 3560-3600 MHz interfere em um

receptor de TVRO de um sistema via satélite em 3625-3631 MHz. Os receptores estdo

espalhados ao redor da estacdo base mantendo uma distancia minima de 20m e uma distancia

méaxima de 150m. Os parametros de simulacdo estdo apresentados na Tabela 2.5.

Tabela 2.5: Parametros utilizados na simulacgéo [17]

Estacdo base LTE TVRO
Parametros Valores Parametros Valores
Raio 150 m Altura 6m
Altura 6m Antena ganho na dire¢do da estacdo base -10 dBi
Numero de setores 1 Faixa de Frequéncia 3625-3631 MHz
Inclinagéo da Antena |02 Distancia Minima da estagdo base LTE 20m
Faixa de Frequéncia |3560-3600 MHz | Distancia Maxima da estacdo base LTE 150 m
EIRP 37 dBm Limiar de Overload (Ox) -60 dBm
Mascara Espectral 3GPP
Ganho da Antena 5dBi
Diagrama da Antena | Omni direcional

O modelo de propagacao de propagacao para este ambiente pode ser descrito por [17]:

PL(dB) = PLyos " Pros(d) + PLypos * [1 — pros(d)] + G (2.3)

onde,
PL,os = 42,93 + 20 - logyo(d) (2.4)
PLyios = 33,5 + 40 - log,o(d) (2.5)
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L -1
Pros(d) = {1 + exp[—O,l-(d—70)]} (2.6)

d é a distancia entre o transmissor e o receptor em metros, G é uma variavel randémica
gaussiana com média zero e desvio padrao 3,89dB. Este problema tem 3 variaveis aleatorias:
a posicao do receptor TVRO em coordenadas polares, representado pelo azimute (6) e pela
distancia d, e a variavel de propagacdo G. As varidveis d e 6, sdo distribuicdes uniformes
variando no intervalo [20, 150] metros e [0, 360] graus respectivamente. No calculo da
interferéncia foram considerados 0 ACLR (adjacent channel leakage ratio) provocado pela
transmisséo da estacdo base fora da banda e o ACS (adjacent channel selectivity) provocado
pela baixa seletividade do filtro de recep¢éo do TVRO [17]. O limiar total desta interferéncia
que causa bloqueio no receptor TVRO (Proiocking) € de -60dBm que representa o valor do
limiar de overload (Ox).

As simulagdes com a UT foram feitas usando 5x5x3 e 8x8x3 pontos sigma, onde esta
sequéncia de 3 numeros representa a quantidade de pontos sigma das distribuicdes da
distancia d, do azimute (6) e da variavel G, ou seja, um total de 75 e 192 eventos de
simulacdo foram realizados com a UT. Na simulacdo de Monte Carlo foram usados 1.000,
10.000, 100.000 e 1.000.000 de eventos. A Figura 2.4 apresenta o cenario de simulacdo com
Monte Carlo e com a UT. O ponto preto ao centro representa a estacdo base LTE e os demais

pontos em cinza representam os receptores TVRO.

100 F

v Imetros)
vy imetros)

S0

100

150 T 50 0 W 100 50
x (metros) x (metros)

Figura 2.4: Simulagcdo com MC (esquerda)e a simulacdo com UT (direita) [17]
Na Figura 2.5 a esquerda sdo mostradas as 3 variaveis de entrada e no lado direito o

resultado de cdf da poténcia de bloqueio (Proiocking) com 1.000.000 de eventos em MC

enquanto a UT usou 75 e 192 eventos.
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Figura 2.5: Simulacdes usando MC e UT [17]
A Tabela 2.6 mostra o comparativo estatistico entre MC e a UT para diferentes
quantidades de eventos. Pode-se observar que a UT 8x8x3 obteve resultados similares a MC
com 1.000.000 de eventos.

Tabela 2.6: Resultados obtidos da simulagéo [17]

MC 1,000,000 MC 100,000 MC 10,000 MC 1,000 UT 5x5x3 UT 8x8x3
Média (dB) -80.04 -79.99 (0.06%)  -80.32 (0.3%) -79.07 (1.2%) -80.12 (0.1%) -80.06 (0.02%)
Desvio Padrédo (dB) 15.16 15.23 (0.5%) 15.04 (0.8%) 15.81 (4.3%) 14.87 (1.9%) 15.15 (0.1%)
Assimetria (Skewness)  1.03 1.03 (0.0%) 1.06 (2.9%) 0.89 (13.6%) 1.02 (1.0%) 1.04 (1.0%)
Curtose 296 2.92 (1.4%) 3.04 (2.7%) 2.57 (13.2%) 3.07 (3.7%) 2.97 (0.3%)
Pryjgeking < O (%) 8454 84.38 (0.2%) 84.9 (0.4%) 82 (3.0%) 88.15 (4.3%) 85.67 (1.3%)

2.7 CONSIDERACOES FINAIS DA UT

A Transformada da Incerteza (UT) apresenta vantagens em termos de diminuicdo de
tempo de processamento computacional e de reducdo de quantidade de amostras necessarias
para obtencéo de resultados estatisticos de variaveis aleatorias conforme exemplo apresentado
anteriormente. Estas vantagens justificam a utilizacdo desta transformada na anélise de

propagacdo em vegetacdo que é objeto do estudo desta tese.
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3 COMPATIBILIZACAO ENTRE O TEOREMA DE

BAYES E TRANSFORMADA DA INCERTEZA

3.1 FUNDAMENTOS DO TEOREMA DE BAYES

A inferéncia Bayesiana € 0 processo de ajustar um modelo de probabilidade a um

conjunto de dados existentes ou observados. O resultado é resumido por uma distribuicdo de

probabilidade baseada nos parametros do modelo, permitindo previsdes sobre novas

observacGes de dados. A analise de dados utilizando o teorema de Bayes permite fazer

inferéncias estatisticas e quantificar incertezas usando modelos de probabilidade de

informacdes conhecidas e modelos de probabilidade de informagdes sobre as quais se quer

aprender. O processo da analise de dados utilizando Bayes pode ser dividido em trés passos

[22]123]:

1.

2.

Como premissa para se fazer uma inferéncia, deve existir um modelo completo
de probabilidade que traduza o conhecimento que se tem do experimento em
estudo. Este modelo é descrito por uma distribuicdo de probabilidade conjunta,
denominada p(6, y), formada por todas as informagdes conhecidas e por todas
as informac0es sobre as quais se quer conhecer, representada pela variavel y e
0, respectivamente.

Anélise condicional resultante do calculo e interpretacdo da distribuicdo a
posteriori, denominada p(0 | y). O objetivo da inferéncia de Bayes é obter a
distribuicdo de probabilidade condicional das informacGes sobre as quais se
quer conhecer, dado que ja existiam informacdes conhecidas.

Pela andlise da distribuicdo posteriori obtida é possivel decidir se 0 modelo
precisa de corregdes. As conclusdes obtidas pelo modelo devem ser coerentes
com as informagdes conhecidas e ndo conhecidas. Caso a distribuicédo
posteriori obtida ndo seja coerente, pode ser necessario alterar ou expandir o
modelo e depois repetem-se estes 3 passos. O modelo de probabilidade
conjunta pode, inicialmente, ser incoerente por ser incompleto com o objetivo
de verificar se uma solugdo mais simples do problema é suficiente. Existem

modelos que podem ser analisados com apenas uma variavel ou com mdaltiplas
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variaveis, ou ainda modelos complexos com mdultiplas camadas hierarquicas de
probabilidade.

A forma Bayesiana de pensar é mais intuitiva tornando as conclusdes estatisticas mais
simples de entender. A mente pode ser considerada uma maquina de inferéncia que
constantemente constréi hipoteses para explicar ou prever incertezas. Por exemplo, seja um
intervalo de estimagdo para um parametro qualquer 6. O intervalo Bayesiano (probabilidade)
trata o parametro 6 como aleatdrio e cria uma distribuicdo de valores possiveis de 6, visto que
existem informacgodes anteriores sobre 6. O intervalo frequentista trata o parametro 6 como fixo
e os limites deste intervalo é baseado em estatisticas de um conjunto de informacdes que
garantem que existe uma probabilidade de que o intervalo contenha o parametro 6. Em geral,
a intuicdo das pessoas para intervalos de estimacdo estdo mais alinhadas com o intervalo
Bayesiano. E usual se pensar que existe uma alta ou baixa probabilidade de que um parametro
0 pertence a um determinado intervalo, e isto € uma forma Bayesiana de pensar. Esta
interpretacdo trata os limites do intervalo como fixo ¢ o parametro 6 como aleatdrio [23].
“Recentemente, nas estatisticas aplicadas, uma maior énfase foi colocada na estimativa do
intervalo do que no teste de hipoteses. Isso fornece um forte impeto para o ponto de vista
Bayesiano, uma vez que aparentemente a maioria dos usuarios de intervalos de confianca esta

dando a estes intervalos uma interpretacdo Bayesiana de senso comum” [22].

3.2 INFERENCIA BAYESIANA

O conhecimento sobre determinado parametro pode ser entendido como uma
distribuicdo de probabilidade que prevé o resultado deste parametro. Este conhecimento pode
ter grande precisdo, de forma que a distribuicdo de probabilidade é concentrada sobre o
resultado mais provavel — a média ou expectativa. Isto significa que a precisdo, ou inverso da
variancia, corresponde a confianca ou certeza associada ao conhecimento deste parametro. Na
inferéncia Bayesiana, conhecimentos previos obtidos s@o representados pela distribuicéo
priori, 0 qual serdo atualizados pelas novas evidéncias da distribuicdo amostral de forma a se
obter a distribuicdo a posteriori [22][24].

Inferéncia estatistica busca obter conclusGes sobre dados ainda ndo observados em um
experimento. Para isto utiliza conhecimentos prévios do modelo que explica o experimento, 0
qual é baseado em dados coletados anteriormente no experimento, em conjunto com novas
evidéncias amostrais coletadas. Estes dados podem ser coletados analiticamente ou

empiricamente. Por exemplo, seja um experimento em que se deseja estimar o nivel de sinal
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recebido por usuarios de servico movel celular de uma determinada operadora celular em uma
determinada regiéo.

Utiliza-se um modelo de propagacdo previamente conhecido que é baseado em uma
distribuicdo de amostras de dados empiricos medidos em campo em algum outro experimento
similar combinado com célculos analiticos que explicam os efeitos fisicos de propagacéo de
uma onda eletromagnética. Este conhecimento seria a distribuicdo a priori. Com este modelo
pode-se estimar o nivel de sinal recebido em lugares em que ndo foram feitas medi¢Ges em
campo. No entanto, pode-se aumentar a precisdo desta estimativa caso novas medicoes
amostrais coletadas na regido que se deseja estimar o nivel de sinal sejam utilizadas para
atualizar o modelo. Estas novas medicOes representam a distribuicdo amostral e o resultado da
atualizacdo do modelo é a distribuicdo a posteriori [23].

Qual a probabilidade de ocorrer um evento 6 dado um conjunto de eventos y que ja
foram observados? Combinam-se duas probabilidades: a probabilidade de que o evento y
tenha ocorrido dado que o evento 6 ocorreu, ou seja, qual a verossimilhanca entre eles; e a
probabilidade ja conhecida de que os eventos y tenham ocorrido. Esta combinagdo € uma
multiplicacdo destas duas probabilidades, e o resultado € a probabilidade posteriori no
teorema de Bayes, ou é a inferéncia do evento 6. A inferéncia sobre as chances de algo
acontecer ¢ resultado da combinacao das chances de que este “algo” seja semelhante a outra
evidéncia conhecida multiplicado pela probabilidade de ocorréncia desta evidéncia conhecida.

A distribuicdo priori representa (probabilisticamente) o conhecimento que se tem
sobre 0 antes da realizagdo do experimento, ou seja, antes de se ter conhecimento do valor do
evento y. Seja 6 o parametro do qual se deseja fazer uma inferéncia. A informacdo ja
disponivel sobre 0 permite associar a ele uma distribui¢do de probabilidade que descreverd as
incertezas e crencas de um pesquisador, chamada distribuicdo a priori. A Figura 3.1 compara

diferentes graus de certeza para distribuicao priori.
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Figura 3.1: Formas da distribuicdo priori para diferentes graus de certeza

A distribuigdo amostral (sampling) fornece, para um valor y, a verossimilhanga de
cada um dos possiveis valores de 0, ou seja, a probabilidade de observar 6 dado que o evento
y aconteceu. Indica a verossimilhanca ou a compatibilidade de uma evidéncia y com uma
hipotese 0. Esta distribuicdo é responsavel por trazer novas evidéncias para o modelo
representado pela distribuicdo priori de forma a atualiza-lo. O modelo atualizado pela
distribuicdo amostral é a distribuicdo posteriori.

Na diagramacéo da Figura 3.2 sdo mostradas distribuicGes gaussianas que representam
as distribuicBes priori, amostral e posteriori para algum parametro 6 qualquer. E possivel
analisar o impacto que a distribuicdo a priori e a amostral (verossimilhanca) tém na
distribuicdo a posteriori. A linha tracejada na vertical representa a média ou expectativa
posteriori para o parametro 6, enquanto a largura das distribui¢des representa a disperséo ou
variancia. A precisdo na distribuicdo é o inverso da dispersao e alteracdes na precisdo da
priori ou da amostral produz um profundo impacto na distribuicdo posteriori. A distribuicdo
posteriori tende em dire¢éo a distribuicdo priori a medida que aumenta sua precisdo relativa e
0 mesmo acontece com a distribuicdo amostral. Isto significa, por exemplo, que a expectativa
da posteriori pode ser tendenciosa em relacdo a evidéncia amostral, quer aumentando a

precisdo da amostral ou diminuindo a precisdo da priori [22][23].
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Figura 3.2: Influéncia das distribuicGes Priori e Amostral na Posteriori

Pode-se agora definir estas distribuicbes de forma matemética e como elas se
relacionam dentro do teorema de Bayes. Seja um pardmetro 6 que define um evento ou
parametro a ser estudado em um experimento, por exemplo, estimar a atenuacdo provocado
pelo efeito do espalhamento em um ambiente de vegetacdo. O teorema da inferéncia de Bayes
define como obter conclusdes estatisticas sobre este parametro 6 em termos de probabilidades
de 6 condicionadas pelo valor observado y, ou seja, p(6]y). Antes de se definir a inferéncia
de uma variavel 0 dado y, € necessério ser definido 0 modelo da probabilidade de distribuicdo
conjunta de 6 e y, ou seja, p(0,y). Esta distribuicdo é formada por todas as informacGes

conhecidas de ocorréncia do evento y e por todas as informagdes do evento 6 sobre o qual se
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quer conhecer. A funcéo densidade de probabilidade conjunta pode ser escrita como o produto
das seguintes densidades definidas pelo teorema de Bayes: distribuicdo a priori p(0) e
distribuicdo amostral p(y|6) [22][23]:
p(0,y) = p(6) * p(y|6) (3.1)
A distribuicdo a posteriori é obtida ao se aplicar a regra de Bayes de probabilidade
condicional sobre a distribui¢do conjunta, ou seja, condiciona-se a distribuicdo conjunta em

relacdo aos valores conhecidos de y:

_p0y) _ p@)p(y|6)
p(Oly) = p»  p) (32)

A distribuicéo p(y), também conhecida como preditiva, pode ser discreta ou continua.
Para o caso discreto tem-se p(y) = Yo p(0) * p(y]6), sendo este somatdrio sobre todos o0s
valores possiveis de 0. Para o caso continuo de 0 tem-se p(y) = [ p(8) * p(v|6)d6 onde

p(0) é a probabilidade de todos os valores possiveis de p(y|6). Utilizando esta defini¢do de

p(y) tem-se que a distribuicdo posteriori pode ser escrita da forma:

_ p|6)*p(6)
PO = Fooypivioras (3.3)

Uma forma equivalente da Equacédo 3.2 omite o fator p(y), o qual ndo depende de 6 e,
considerando que se tem um valor y determinado, pode-se considerar p(y) uma constante. No
teorema de Bayes, p(y) € apenas uma constante normalizadora que garante uma area sob a
distribuicdo de probabilidades da posteriori igual a 1 ou que a integral da posteriori tem valor
1. Esta interpretacdo fornece uma densidade ndo normalizada da probabilidade posteriori que

pode ser escrita de forma simplificada da seguinte forma:
p(61y)~p(y|6) * p(6) (3.4)

A probabilidade posteriori pode ser entendida como sendo proporcional a distribuicdo
amostral multiplicada pela distribui¢do priori, ou seja, ambos os lados da proporcionalidade
tém uma curva com a mesma forma. As equacgdes 3.1 a 3.4 resumem as questdes técnicas da
inferéncia de Bayes de qualquer aplicagdo especifica que sdo: desenvolver o modelo conjunto
p(0,y) e executar os calculos para se obter p(6]y) de forma adequada [22]. O teorema de
Bayes pode ser considerado uma metodologia para atualizacdo continua de um modelo
conhecido, onde a cada nova evidéncia amostral se calcula uma nova distribui¢do posteriori.
Esta distribuicdo posteriori calculada se tornara a distribuicdo priori a ser utilizada quando
um novo conjunto de novas amostras forem coletadas. Os termos priori e posteriori enfatizam
0 conceito de uma aprendizagem sequencial [23].

Para realizar inferéncias sobre uma observagdo desconhecida, frequentemente

chamada inferéncia preditiva, usa-se uma logica similar, ou seja, é a distribuicdo esperada
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para a observagdo de y dado 0. Antes do dado y ser observado, a distribuicdo dos dados

desconhecidos mas observaveis y é:
p(y) = [p(y,0)do = [p(8) = p(y|0)do (3.5)

Esta forma de interpretacéo é frequentemente chamada distribuicdo marginal de y, mas
uma designacdo mais explicativa é distribuicio preditiva a priori. E priori porque nio é
condicionada a uma observacdo anterior do processo, e € preditiva porque € uma distribuicédo
de uma quantidade observavel.

Os dados de y afetam a inferéncia posterior somente através de p(y|6), como pode ser
visto na Equacgéo 3.4, que, quando considerada em um determinado modelo de probabilidade
como uma fung¢do de 0, para y fixo, ¢ chamada fung¢do de verossimilhanga, ou likelihood, ou

sampling. [22].

3.3 APLICACAO DA TRANSFORMADA DA INCERTEZA AO TEOREMA DE
BAYES

No teorema da inferéncia de Bayes a distribuicdo a posteriori é obtida pela
multiplicacdo entre a distribuicdo a priori e a distribuicdo de amostras (sampling). A
multiplicagdo de distribuices UT com pontos sigma diferentes ndo esté disponivel no estado
da arte. Neste trabalho foi desenvolvido uma técnica que consiste em calcular novas
distribui¢bes que tenham os mesmos pontos sigma e assim a multiplicacdo da equacdo 3.1
pode ser calculada.

Na Figura 3.3 existe um bloco para célculo dos “novos pontos sigma comuns” visto
que esta condicdo é necessaria para permitir a multiplicacdo da UT priori pela UT sampling.
As Equacdes 3.6 e 3.7 detalham a metodologia utilizada para se aplicar as transformadas UT
das distribuicdes priori e da sampling no célculo da inferéncia de Bayes. Esta técnica calcula
novas distribuicdes UT da priori e da sampling as quais terdo novos pontos sigma comuns
(Sm), diferentes pesos (pm), mas mantendo os mesmos valores dos momentos estatisticos das
distribuicOes anteriores. A multiplicacdo das distribui¢cdes UT, conforme mostrado no lado
direito da Figura 3.3, sera possivel porque ambas as distribuicdes terdo os mesmos pontos
sigma (Sm). Os pesos destas novas distribui¢des sdo calculados de forma que os momentos

estatisticos sejam preservados.
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UT aplicado a inferéncia bayesiana
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Fig. 3.3: Método de multiplicacdo de UTs aplicado na inferéncia bayesiana

As Equacbes 3.6 e 3.7 mostram como as novas distribuicGes priori e sampling se
relacionam com os pontos sigma (Si e Sq) e pesos (pi € pg) anteriores. Como séo obtidos

pontos sigma (Sm) iguais para ambas as distribuigdes priori e sampling entdo a Equagéo 3.1

pode ser calculada. A quantidade de momentos utilizados nas Equacdes 3.6 e 3.7 dependera

de quantos pontos sigma séo necessarios nas distribuigdes.

Como exemplo pode-se desenvolver estas equacGes 3.6 e 3.7 para 0 caso de uma
posteriori UT com trés pontos sigma:

Di1 * Si10 + Dz * Sizo + Pz * Si30 = D * 5311 + Pz * 51?12 + Pms * 51913 = E{xf} =1 (3.8)

Pir * Six' + iz * Siz' + Diz * Siz" = Dy * Sma + Pinz * Smz + D * Sz = E{xi} = média(x;) (3.9

Di1 * Si12 + Dz * Sizz + Pz * 5i32
Di1 * 5i13 + Dz * 5i23 + Pz * Si33
Pix * Sin* + Diz * Siz* + piz * Siz*

Pi1 ”‘51'15 + Dz * Sizs + Pz * Si35

= D1 * S + Pz * Sz + Pms * Sis = E{x{} = variancia(x;) (3.10)
= D1 * Sm1 + Dz * Sz + Pms * Sz = E{x{} = Skewness(x;) (3.11)
= D1 * Sma + Pz * Spa + Pms * Sz = E{x{} = kurtosis(x;)  (3.12)
= D1 * Sma + Pz * Smz + Pms * Smz = E{x7} (3.13)

Pq1 * Sqlo + Dg2 * quo + Pgs3 * Sq30 = Pm1 * Smi1 + Dz * Sz + Pmz * Smz = E{x3} =1 (3.14)

Pq1 * Sq11 + Pg2 * qu1 + Dg3 * Sq31 = Dm1 * Srlm + P2 * 5512 + Pz * 5513 = E{x%} = média(x,) (3.15)

Pq1 * Sq12 + Pg2 * quz + Dg3 * Sq32 = Pma * Si1 + Pz * Shz + Pma * Sps = E{x3} = variancia(x,) (3.16)

DPq1 * Sq13 + Pg2 * Sq23 + Pg3 * Sq33 = D1 * 513;11 + Pmz * 51?12 + Pms * 51?13 = E{x23} = Skewness(x;) (3.17)

Pq1 * Sq14 + Pg2 * Sq24 + Pg3 * Sq34 = D1 * S#ll + Pma2 * 51112 + Pms * 51313 = E{xél} = kurtosis(x;) (3.18)
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A quantidade de equacgdes necessarias para resolver o sistema das Equacfes 3.6 e 3.7
vai depender da quantidade de pontos sigma que se quer calcular e da precisdo dos momentos
estatisticos que se quer obter na distribuicdo UT posteriori. A Tabela 3.1 relaciona a
quantidade de equacBes e momentos necessarios de acordo com a quantidade de pontos sigma
requeridos. A quantidade total de equacdes necessarias sera obtida da soma da quantidade de
equacOes da distribuicdo prior e da distribuicdo sampling, sendo que para cada equacdo ser
gerada € necessario o0 célculo do respectivo momento estatistico. No entanto, quando a
quantidade de pontos sigma por distribui¢do for impar o sistema terd 1 equacdo a mais do que
0 numero de incognitas (Sm+pi+pg). Neste caso recomenda-se, de forma a simplificar a
resolucéo do sistema, que se elimine 1 das equacbes onde se usa 0 momento de ordem zero,

por exemplo, a equacdo 3.8 ou 3.14 do exemplo anterior.

Tabela 3.1: Quantidade de equacdes e momentos de acordo com a quantidade de pontos sigma

N N
Pontos Sigma ovos ovos Quantidade de Momentos por
. | Pesos da | Pesos da UT o e .
da Posteriori . . Equacgdes distribuicao Sampling
(Sm) UT Prior | Sampling (Sm+pi+pq) ou Prior
(pi) (pq)
2 2 2 6 3
3 3 3 9 5
4 4 4 12 6
5 5 5 15 8
6 6 6 18 9
Arredondar para
n n n 3n cima (3n/2)

Pode-se aplicar o conjunto de equag6es 3.8 a 3.18 em duas distribuigdes binomiais. Na
distribuicdo prior foi usada uma binomial Bin(n=1000;p=0,5) e a na distribuicdo sampling foi
usada uma binomial Bin(n=1000;p=0,65).
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Fig. 3.4: Método de multiplicacéo de distribui¢cbes binomiais aplicado na inferéncia bayesiana

O objetivo agora é resolver este mesmo caso pelo teorema de Bayes aplicando a UT.
Como resultado obteve-se as distribuicdes UT prior e sampling em tracejado na Figura 3.5 e a
distribuicdo UT posteriori na Figura 3.6. A metodologia desenvolvida nesta tese define que a
Transformada da Incerteza (UT) aplicado ao Teorema de Bayes pode ser aplicada na
distribuicdo priori e na distribuicdo amostral desde que os pontos sigma de ambas as
distribuicbes sejam alterados para pontos sigma comuns ou sejam condicionados a serem
pontos comuns conforme Equacdes 3.6 e 3.7.
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Fig. 3.5: Distribuicdo UT da Prior e Sampling binomial com 2 pontos sigma e respectivos

pesos (linhas tracejadas)
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Fig. 3.6: Distribuicdo UT da posteriori binomial com 2 pontos sigma e respectivos pesos
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De forma similar pode-se resolver o0 mesmo exemplo com mais pontos sigma. A seguir

0 mesmo caso foi resolvido com 4 pontos sigma.

Primeiramente se calculam os momentos estatisticos ndo centralizados da binomial

usando a funcdo de geracdo de momentos conforme [25]. Para uma UT com 4 pontos sigma

precisa-se de 8 momentos. Para a prior tem-se n = 1000 e y = 650, e pode-se calcular os 8

momentos:

Primeiro Momento = 1/(n+1) = 9,9900e-004;

Segundo Momento = (y+1)/((n+1)*(2+n)) = 6,491e-004;

Terceiro Momento = (y+1)*(y+2)/((n+1)*(2+n)*(3+n)) = 4,219e-004;

Quarto Momento = (y+1)*(y+2)*(y+3)/((n+1)*(2+n)*(3+n)*(4+n)) = 2,744e-004;
Quinto Momento = (y+1)*(y+2)*(y+3)*(y+4)/((n+1)*(2+n)*(3+n)*(4+n)*(n+5)) =
1,786e-004,

Sexto Momento = (y+1)*(y+2)*(y+3)*(y+4)*(y+5)/((n+1)*(2+n)*(3+n)*(4+n)*
(n+5)*(n+6)) = 1,163e-004;

Sétimo Momento = (y+1)*(y+2)*(y+3)*(y+4)*(y+5)*(y+6)/((n+1)*(2+n)*(3+n)*
(4+n)*(n+5)*(n+6)*(n+7)) = 0,757e-004;

Oitavo Momento = (y+1) *(y+2)*(y+3)*(y+4)*(y+5)*(y+6) *(y+7)/((n+1)*(2+n)*
(3+n)*(4+n)*(n+5)*(n+6)*(n+7)*(n+8)) = 0,494e-004;

A partir destes momentos da distribuicdo amostral binomial se encontra 0s pontos

sigma e os pesos da UT conforme a Equacdo 2.1. O resultado esta na Figura 3.7. De forma

similar se calcula os momentos para distribuicdo sampling e o resultado esta na Figura 3.8.
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Figura 3.7: Distribuicdo UT da Prior Binomial com 4 pontos sigma e respectivos pesos
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Figura 3.8: Distribuigdo UT da Sampling Binomial com 4 pontos sigma e respectivos pesos
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Para calcular os pontos sigma da distribuicdo binomial posteriori deve-se calcular o
produto da UT prior pela UT sampling binomial para cada ponto sigma com seus respectivos

pesos. O resultado esta na Figura 3.9.
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Figura 3.9: Distribuicdo UT da posteriori binomial com 4 pontos sigma e respectivos pesos
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Fig. 3.10: Distribuicdo UT de atenuacdo da vegetacdo: posteriori, priori e sampling (grupo 2)

A Figura 3.10 apresenta a distribuicdo UT posteriori com 4 pontos sigma apds a
multiplicacdo das distribuicfes priori e sampling. Esta posteriori UT foi calculada utilizando
a metodologia apresentada na Figura 3.3. Além do resultado apresentado nas Figuras 3.5 com
2 pontos sigma e na Figura 3.10 com 4 pontos sigma, foram calculadas diferentes
distribuicbes UT posteriori, com outros pontos sigma da UT, e o calculo do valor esperado

variou menos de 1%.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS DA UT APLICADA A BAYES

O método desenvolvido para aplicar a Transformada da Incerteza (UT) ao Teorema da
Inferéncia de Bayes obteve sucesso e o mesmo foi aplicado e validado em exemplos e
exercicios do [22][26]. Este método inova no estado da arte ao apresentar uma solucao para
multiplicacdo de distribuicbes UTs com pontos sigma diferentes e mostra uma aplicacéo
imediata ao permitir o calculo da distribuicdo UT posteriori de Bayes. Este método sera
aplicado na analise de propagagdo em vegetacdo que é objeto do estudo desta tese.

A Tabela 3.2 apresenta uma comparagdo de resultados estatisticos do exemplo

apresentado neste capitulo entre o calculo da posteriori sem a UT e com a UT. Os valores séo
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préximos o suficiente e o menor esforco computacional da UT justificaria a sua ado¢do na
metodologia proposta neste estudo. Pode-se observar que com apenas 2 pontos sigma obtém-
se um valor esperado com erro (média) de menos de 1% em relacdo ao calculo sem a UT. O
algoritmo que calcula a distribuicdo UT fixa os pontos sigma e este fato reduz a precisao da

UT se refletindo no célculo de momentos superiores como por exemplo a variancia.

Tabela 3.2: Resumo comparativo de resultados com e sem a UT

Média 578.6089 572,4120 574,9251
Desvio
76,49 74,97 11,05
Padrao
Variancia 5850,2 5620,5 122,11
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4 PROPAGACAO DE ONDAS ELETROMAGNETICLA\S
EM VEGETACAO

4.1 ATENUACAO E ESPALHAMENTO DO SINAL DEVIDO A VEGETACAO

Os principais efeitos da vegetacdo na propagacdo de ondas de radio em ambiente
outdoor sdo modelados na literatura como uma componente ndo linear de atenuacédo devido a
folhagem que é adicionada a atenuacdo no espaco livre. O nivel do sinal diminui rapidamente
nos primeiros poucos metros de propagacdo dentro de uma area arborizada devido a alta
atenuacdo do enlace em visada direta, mas posteriormente decresce bem mais lentamente a
medida que penetra na vegetacdo. Esta mudanca na atenuacdo ocorre porque nos primeiros
metros o efeito da atenuacdo no enlace direto é dominante e posteriormente o efeito de
espalhamento passa a ser dominante, devido aos multiplos efeitos dos diferentes espalhadores
sobre a energia eletromagnética incidente [6][7]. A vegetacdo aumenta o ndmero de
componentes de multipercurso em faixas de frequéncias mais altas, devido a maior relevancia
dos efeitos de reflexdo e do espalhamento. O nimero de componentes de multipercurso em
cenarios suburbanos com forte presenca de vegetacdo € 1,23 vezes maior quando comparado
com cendrio urbanos sem vegetacao [6].

Existem poucos estudos experimentais com medidas coletadas especificamente para
caracterizar os efeitos da vegetacdo na propagacdo de ondas de radio em altas frequéncias. Os
poucos experimentos na literatura exploraram apenas o enlace em visada direta obstruido por
vegetacdo o qual é adequado apenas para o caso de baixas frequéncias, visto que a difracdo ao
redor de troncos e copas de arvores é o principal efeito na propagacdo. No entanto, para altas
frequéncias, onde ocorre uma maior variacdo azimutal do sinal recebido devido a maior
dominéncia de efeitos de reflexdo e do espalhamento, esta forma de experimento ndo €
adequada. Para altas frequéncias, uma analise direcional € mais adequada para coletar as

caracteristicas dos diversos multipercursos espaciais [6].

4.2 MODELOS DE ATENUACAO DEVIDO A VEGETACAO

A propagacdo em vegetacdo é formada pela combinacdo das componentes resultantes

do espalhamento nas folhas e troncos, de difracdo no limite ou contorno da copa das arvores,
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e de reflexdo no solo. A vegetacdo é formada por um complexo conjunto de objetos
dielétricos de formas arbitrarias que podem ser caracterizadas por densidade de vegetacgdo,
distribuicdo espacial das arvores, tamanho e orientacdo de galhos e folhas [27], espécies das
arvores, estados sazonais de folhagem, e teor de umidade. Além destes parametros fisicos
deve-se acrescentar as caracteristicas do sistema de radio como a frequéncia, altura das
antenas, polarizagdo, azimute e elevacdo. Estdo disponiveis na literatura modelos empiricos,
semi-empiricos e analiticos para caracterizar os efeitos da vegetagdo na propagacdo e para
estimar a atenuacdo que € adicionada pela vegetacdo sobre a atenuacdo do espaco livre
[28][43][44][45].

4.2.1 MODELOS EMPIRICOS

A principal vantagem dos modelos empiricos esta na simplicidade das expressdes
matematicas, facilitando a aplicacdo em casos praticos. Como desvantagem dependem de
medicdes de campo especificas e falham na modelagem dos processos fisicos envolvidos na
propagacdo dentro do canal [28]. Estes modelos sdo conhecidos como “Modified Exponential
Decay Model (MED)” pois tém o formato L = X - f¥ - d? conforme exemplos a seguir:

e Weissberger [28]

o L=1,33 0284 (058 para distancias (d) entre 14m e 400m (4.1)
o L=045 f0%84 ¢ para distancias (d) entre Om e 14m  (4.2)
e Modelos ITU-R [29]
o L=0,2 f03 o (4.3)
e COST 235 [28]
o L=15,6" 0909 ¢%%[dB] In-leaf (4.4)
o L=266f02 d% [dB] Out-of-leaf (4.5)
e Fitted ITU-R (FITU-R) [28]
o L=039 f°% d°% [dB] In-leaf (4.6)
o L=0,37 %8 d%9 [dB] Out-of-leaf, (4.7)

onde L é a atenuagdo em dB que € adicionada pela vegetacdo sobre a atenua¢do do espaco
livre (Free Space Path Loss - FSPL), d é a distancia de profundidade na vegetacdo em metros,
e f é a frequéncia em GHz para o modelo Weissberger e em MHz para os demais modelos.

A Figura 4.1 mostra alguns destes modelos empiricos e compara¢cdes com algumas
amostras medidas em campo. As amostras Lv,pirect correspondem as medidas de atenuacdo
em visada direta entre o transmissor e 0 receptor, as amostras Lv,max correspondem as

medidas de atenuacdo no azimute de maior poténcia recebida e as amostras Lv,coms
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correspondem as medidas de atenuacdo quando foram somadas as trés maiores poténcias
recebidas nos diferentes azimutes. Estes modelos sdo conhecidos como “two slopes” pois nos
primeiros metros existe a predominancia da atenuacdo da vegetacdo enquanto no segundo
slope o efeito do espalhamento diminui a atenuacdo. No modelo Weissberger a mudanca de

slope ocorre em d igual a 14m conforme equacdes 4.1 e 4.2.

a0
O L\-',DIHECT samples
a0 | LV M samples
s Lv,coma samples
_. 3o ———COST 235
% WWeissherger
= ol FITU-R
ITU-R Slant

= =|TU-R Terrestrial (=0
— TU-K Terrestrial (=1
— ITU-K Terrestrial {52
— ITU-R Terrestrial (53

)
)
)
)

Fig. 4.1: Modelos empiricos de atenuacdo em vegetacdo em 24GHz [8].

4.2.2 MODELOS SEMI-EMPIRICOS

S&o modelos simples de aplicar e sdo formulados para ter a melhor adequacdo as
medicdes realizadas. Ndo consideram os processos fisicos da propagacdo na vegetacdo, mas
sdo baseados no comportamento de absorcdo e espalhamento do meio. Estes modelos
consideram alguns parametros de geometria e vegetacdo como area iluminada, dimensdes
fisicas da floresta e distancia da antena. Seguem dois modelos semi-empiricos [28][46]:

e Non Zero Gradient (NZG) Model

o L=Rm-d+k-(1—exp(@)>

o L é a atenuagdo adicionada ao FSPL, Ro e R é a atenuacdo inicial e
final em dB/m, respectivamente, d é a distancia de profundidade na
vegetacdo em metros, e k € um offset de atenuacéo em dB.

e Dual Gradient (DG) Model

_ Reo k(4 (Ro—=Roo) WE-d
o L—fa_Wb d+WC (1 exp(—k ))
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o a, b, c, k, Roe R, sdo pardmetros que dependem da vegetacéo, f € a

frequéncia em GHz e W ¢ a area iluminada de acordo com a Figura

4.2.

= rl ."-|:: d .-.-l-.-. ?2 -
ik

B
R Vegetagao -

Fig. 4.2: Geometria do cenario no modelo DG [28].

4.2.3MODELOS ANALITICOS

Em contraste com os modelos anteriores, modelos analiticos consideram o processo
fisico envolvido na propagacdo das ondas de radio através da vegetacdo. No entanto, estes
modelos usualmente requerem o uso de métodos de analise numérica para fornecer solucdes
para a formulacdo analitica. Seguem alguns modelos analiticos [28]:

e Geometrical and Uniform Theories of Diffraction (GTD/UTD)
o Modelo baseado em ray-tracing
o Para frequéncias altas (comprimento de onda compardvel com o
tamanho dos espalhadores) a vegetacdo € modelada em camadas
heterogéneas conforme Figura 4.3 e para baixas frequéncias a

vegetacdo e modelada em camadas homogéneas conforme Figura 4.4.
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Fig. 4.3: Camadas heterogéneas do modelo GTD/UTD [28].
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Fig. 4.4: Quatro camadas homogéneas do modelo GTD/UTD [28].
e Radiative Energy Transfer (RET)

o RET fornece um modelo mais preciso e efetivo da atenuacdo na
vegetacao e do espalhamento que pode ser aplicado em uma variedade
de geometrias de propagacéo para frequéncias acima de 1GHz. Requer
a resolucdo de um conjunto de equacgOes mais complexas do que o0s
modelos empiricos.

o Vegetacdo modelada como um meio homogéneo estatisticamente
aleatorio de espalhadores dS caracterizados pela absorcdo por unidade

de volume ., 0 espalhador por unidade de volume o5, e a fungéo de

espalhamento do meio p =($,$") conforme Figura 4.5.
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Fig. 4.5: Espalhamento de um meio randémico homogéneo de espalhadores [28].
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Fig. 4.6: Comparacao entre medicdes e modelo RET em 11GHz [28].
A Figura 4.6 mostra uma comparacdo entre 0 modelo RET e medi¢bes de campo
realizadas em 11GHz em um cenario formado por uma fileira de arvores [28].
e Discrete Radiative Energy Transfer (dRET)
o Divide a vegetagdo em ceélulas cubicas sem sobreposicdo as quais
possuem caracteristicas de propagacdo individuais conforme Figura
4.7.
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Fig. 4.7: Volume de vegetacdo dividido em células cubicas no modelo dRET [28].
A Figura 4.8 apresenta um comparativo entre modelos empiricos, semi-empiricos e

analiticos na frequéncia de 2,5GHz em uma plantacdo de palmeiras [30].
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Fig. 4.8: Comparativo de varios dos modelos em 2,5GHz em uma plantacdo de palmeiras
[30].

4.3 CONSIDERACOES FINAIS DOS MODELOS DE ATENUACAO EM
VEGETACAO

Foram analisados os principais modelos que explicam a atenuagdo de sinais
propagados em ambiente de vegetacdo. Nesta tese serdo propostos novos modelos empiricos e

analiticos que podem complementar estes existentes e que trazem vantagens em termos de
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praticidade. Esta praticidade vem do fato de se considerar valores de densidade de vegetacéo
em vez de distancia de profundidade de vegetacdo. Esta densidade é obtida em funcdo de
valores de pixel RGB de uma imagem de satélite do cenario da vegetacdo. Uma alternativa a
uma imagem de satélite RGB pode ser a utilizacdo de uma imagem de satélite em
infravermelho (IV) que pode inclusive caracterizar com mais detalhes a vegetacdo. No
entanto, nas pesquisas realizadas nesta tese ndo se teve sucesso em encontrar bases de dados
de imagens de satélite em infravermelho nas areas especificas em que as medicGes de campo

disponiveis foram coletadas.
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5 CAMPANHA DE MEDICOES DE CAMPO

5.1 CENARIO DE MEDICOES

As campanhas de medicbes foram realizadas em dois cenérios distintos de vegetacdo
do Brasil: na cidade de Manaus no estado do Amazonas com vegetacao tipica da regido norte
do Brasil e na cidade de Belo Horizonte no estado de Minas Gerais na regido sudeste do
Brasil.

A primeira campanha de medicdes foi realizada em 24 GHz em uma area suburbana
de Manaus, no campus da faculdade FUCAPI (Fundacdo Centro de Analise, Pesquisa e
Inovacdo Tecnoldgica), no fim do periodo de chuvas em meados de abril quando todas as
arvores estavam com muitas folhas. O cenario é composto de espacos abertos, prédios e forte
presenca de vegetacdo com diferentes tipos de arvores sendo algumas destas arvores
praticamente exclusivas da regido amazénica enquanto outras podem ser encontradas em
diferentes regides do mundo. A altura média das arvores nesta area do cenario de medigdes é
de 9 metros e o didmetro da copa das arvores varia entre 3 e 13 metros com tamanho estimado
das folhas de 15 cm [8]. A Figura 5.1 extraida do Google Earth ilustra este cenario.

Os pontos de medicdo foram separados em 2 grupos. No grupo 1 estdo agrupados do
ponto 1 ao ponto 9 e no grupo 2 estdo agrupados do ponto 10 ao ponto 12 conforme Figura
5.1. Os pontos do grupo 1 foram obtidos do conjunto de medigOes realizadas em [8] e os
pontos do grupo 2 foram obtidos do conjunto de medicdes realizadas em [6]. O grupo 1 sera
utilizado para obtencdo da distribuicdo priori de atenuacdo na vegetacdo que serd usado no
teorema de bayes enquanto o grupo 2 sera utilizado para obter a distribuicdo sampling de
atenuacdo na vegetacao.

Na Figura 5.2 séo apresentados mais detalhes da geometria espacial das medigOes de
todos os pontos medidos em [8] e que foram alocados no grupo 1. A numeragdo dos pontos da
Figura 5.2 foi alterada para permitir uma melhor analise conjunta com 0s demais pontos
obtidos em [6] e que formaram o grupo 2. A sequéncia final de ordenacdo utilizada esta

apresentada na Figura 5.1.
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Fig. 5.2: Vista aérea do cenario de vegetacdo, posi¢cdes medidas e geometria considerada [8]

no grupo 1.
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Na Figura 5.3 sdo apresentados mais detalhes das medi¢cdes de todos os pontos
medidos em [6] e que foram usados para selecionar os 4 pontos que formaram o grupo 2.
Apenas 0s pontos que estavam inseridos dentro de ambiente de vegetacdo foram

considerados.
-3.136
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-3.1364
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31368 IS \\x

Latitude
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-
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» Suburbano LOS (dia 2)
¥ Suburbano NLOS (dia 2)
-3.138 # Indoor ‘

-59.984 -59.935 599883 599825 59982
Longitude

Fig. 5.3: Vista aérea do cenério de vegetacao e posi¢cdes medidas [6] no grupo 2.

A segunda campanha de medicdes foi realizada em 18 GHz em uma &rea suburbana de
Belo Horizonte, no campus do Centro Federal de Educacdo Tecnoldgica de Minas Gerais
(CEFET/MG) em novembro de 2016. O cenario é composto de alguns prédios e forte
presenca de vegetagdo com diferentes tipos de arvores conforme Figura 5.4 em 3D e a Figura
5.5 em 2D ambas extraidas do Google Earth.
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Fig. 5.4. Vlsta aerea 3D do cenrio de vegetacao em Belo Horizonte: ponto de antena TX e 5
pontos de medigéo

point 3
‘ jpoint 4

Ipoint 2

lfage © 2018 DigitalGlobe
Fig. 5.5. Vista 2D do cenério de vegetacdo em Belo Horizonte: ponto de antena TX e 5 pontos

de medicao
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5.2 CONFIGURACAO DE MEDICOES E PROCEDIMENTOS

As medicbes no cenario de Belo Horizonte foram realizadas com a antena TX de
transmissdo de onda continua (CW) montada a 7 metros de altura e a antena de RX usou um
pedestal rotativo a 1,75 metros de altura em cinco diferentes pontos conforme Figura 5.4 e
Figura 5.5. Ambos os lados, TX e RX, usaram antenas corneta com angulo de meia poténcia
(HPBW) de 16°. No ponto RX de nimero 1 as medicdes foram realizadas girando todo o azimute da
antena, de 0° a 360°, em passos de 10° enquanto a elevagdo variou de -10 & +10 em passos de 10 graus.
Nos demais pontos de RX foi realizada apenas uma medicdo por ponto com a antena alinhada em
direcdo a antena TX de forma a se obter a maxima poténcia recebida.

As medicdes no cenario de Manaus foram realizadas usando um gerador de onda
continua (CW) em 24 GHz e antenas do tipo corneta com 22 dBi de ganho e 25 graus de
angulo de meia poténcia (HPBW) tanto no lado do transmissor (TX) como no lado do
receptor (RX). A antena de TX foi instalada na cobertura de um prédio a 15 metros de altura,
transmitindo o sinal de forma a cobrir a area de vegetacdo densa selecionada. A antena RX foi
instalada em um suporte com motor rotativo a uma altura de 1,75 metros do ch&o. Detalhes
adicionais sobre os equipamentos de medicdo e a configuracdo do cenario de medicdo pode
ser obtido em [6] e [8]. Um total de 11 enlaces de radio TX-RX obstruidos por vegetacdo
foram estudados com disténcias (dp) variando entre 45 e 95 metros e com um comprimento
médio de enlace em visada direta RX-TX através da vegetacdo (dv) de aproximadamente 10
metros como pode ser visto com detalhes na Figura 5.2. No detalhe na parte de baixo e a
esquerda na Figura 5.2 mostra uma diagramacgdo das distancias dp e dv consideradas nos
enlaces. Areas tipicas de vegetacdo dentro de cidades podem apresentar facilmente
profundidade de vegetacdo variando na mesma ordem de grandeza que a apresentada neste
cenario de medicdes [8].

Em cada um dos 11 pontos medidos o azimute da antena de RX variou de 0 a 360
graus enquanto o angulo de elevacdo variou de +10 a +30 graus. Os passos angulares de
azimute e elevacdo foram de 9 graus e 10 graus respectivamente resultando em um total de
120 amostras gravadas de poténcia diretiva para cada um dos 11 pontos medidos. Este
procedimento garante a correta amostragem nas medicdes visto que esta resolucdo é menor do
que a metade do angulo de meia poténcia tanto na variagdo do azimute quanto na elevacéo
[8].

Analisando de acordo com 0s modelos empiricos conhecidos como “two slopes”,
todos os pontos de medicdes dos cenarios de Manaus e Belo Horizonte estdo posicionados no

segundo slope. Todos os pontos estdo em uma distancia de profundidade de vegetacdo em que
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a quantidade de componentes de espalhamento € dominante no efeito de propagacao

diminuindo a atenuacdo por metro provocada pela vegetacéo.

5.3 RESULTADOS DAS MEDICOES

A Figura 5.6 apresenta a visdo aérea por satélite da area de medicGes do grupo 1
mostrando o angulo de chegada (angle-of-arrival (AoA)) para as poténcias de pico ou l6bulos
detectados na posicdo de medigdes de nimero 3. O mapa de calor no lado esquerdo da Figura
5.7 ilustra as poténcias direcionais medidas no mesmo ponto de nimero 3 para diferentes
valores de elevacdo e azimute. Tanto na Figura 5.6 quanto na Figura 5.7 as linhas tracejadas
em amarelo assinalam a referéncia da diregdo azimutal entre TX e RX [8]. A Figura 5.6 foi
extraida do GoogleEarth e a data da imagem de satélite utilizada deve ser configurada para
26/03/2015 na linha do tempo de imagens do GoogleEarth. Caso sejam utilizadas imagens de
outra data no GoogleEarth, sera necessario fazer ajustes nas coordenadas de latitude e
longitude dos pontos de medicao.

As linhas verdes tracejadas na Figura 5.6 representam os angulos de chegada (AoA)
das componentes espalhadas pelo clutter de vegetacdo. As linhas vermelhas tracejadas na
representam os angulos de chegada das componentes refletidas nas paredes dos prédios
adjacentes. Em [8] podem ser encontradas figuras similares a Figura 5.6 com as componentes
correspondentes aos outros dez pontos medidos. Estas componentes de AOA mostram que 0s
niveis de poténcia espalhados pela vegetacdo sdo comparaveis ao nivel de poténcia das
componentes refletidas nas paredes. O AoA da componente mais forte indicada pelo simbolo
X em escala maior no mapa de calor em geral ndo corresponde a direcdo de visada direta TX-
RX indicada pela linha tracejada em amarelo no mapa de calor da Figura 5.6 e na Figura 5.7.
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Fig. 5.6: Referéncias de azimute, A0A das componentes de multipercurso devido a vegetagédo
e reflexdes em predios no ponto 3 [8].

O diagrama polar na Figura 5.7 apresenta a poténcia recebida para os trés angulos de
elevacdo medidos (10, 20 e 30 graus) no ponto de medicGes de nimero 3. De forma a garantir
que a medida de poténcia recebida corresponda a um sinal que sofreu o efeito de atenuacdo na
vegetacdo, apenas os azimutes de propagacdo ndo impactados pelas reflexdes nos prédios
foram analisados e para estes azimutes foi aplicado a metodologia de estimacéo de atenuacao
baseado em pixels.

A Figura 5.8 ilustra na regido contornada em amarelo do lado direito os valores de
azimutes considerados para o ponto 3, 0s quais ndo foram impactados pelas reflexdes em
prédios. Pode-se observar que o azimute com maior poténcia recebida ndo é igual ao azimute
do enlace de visada direta com a antena transmissora TX o que pode ser explicado pelo efeito

de espalhamento do sinal devido a vegetacao.
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PONTO 3: Poténcia Absoluta Recebida [dBm]
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Fig. 5.7: Resultado de medicdes no ponto 3: valores de poténcia direcional absoluta recebida

para cada elevacdo (mapa de calor e diagrama polar) [8].
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Fig. 5.8: Resultado de medicdes no ponto 3: valor médio de poténcia das trés elevagdes
medidas (+10, +20, +30).

5.4 ANALISE DAS MEDICOES

A Tabela 5.1 apresenta alguns parametros extraidos do cenario de propagacdo em
vegetacdo nos 7 pontos do grupo 1 e a média dos valores de poténcia e atenuacdo medidos
para cada um dos pontos analisados. Foram considerados no calculo destas médias apenas 0s

azimutes impactados pela vegetacao e que nao foram impactados pelas reflexdes nos prédios.
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Os valores absolutos medidos para todos os azimutes entre O graus e 360 graus em passos de
9 graus e trés diferentes elevagdes podem ser encontrados em [8]. Na Tabela 5.1 o valor #tr
apresenta o numero de copas de arvores obstruindo a linha de visada. Ly apresenta a atenuagao
devido a vegetacdo para o caso do AoA recebendo a componente Prx de poténcia direta TX-
RX calculada conforme as equacfes 5.1 e 5.2. A poténcia Prx considerada foi a média das
poténcias recebidas para os 3 valores de elevagdo medidos (+10, +20 e +30 graus). A tabela
5.1 apresenta a média dos valores de Ly analisados para cada um dos 7 pontos.

Lv = EIRP — FSPL + Grx + Grr — Prx [dB] (5.1)

FSPL = 20 log [f (MHz)] + 20 log [d (Km)] + 32,44 (5.2)
O valor de EIRP (Poténcia Isotropica Efetivamente Radiada) na Equacdo 5.1 foi de
+34dBm e Ggrr é uma constante de 5 dB que corresponde a todos os ganhos extras de RF
combinados que foram introduzidos no lado do RX pelo cabo, conectores e pré-amplificador

de baixo ruido. FSPL é a perda no espaco livre.

Tabela 5.1: Sumario dos parametros de cada ponto analisado no cenario e respectivos

valores medidos

o Joam o | R | P | e
3 720 | 1 94.96 -70,0 36,08
4 514 | 1 96.35 -70,3 34,93
5 | 360 | 1 | 97.96 -75,9 38,95
6 6.17 | 2 98.67 -78,3 40,67
7 1926 | 3 | 99.38 -83,6 45,26
8 9.77 | 3 99.83 -89,6 50,74
9 1998 | 2 99.81 -88,3 49,51
10 | 823 | 2 99.67 -88,1 49,39

5.5 CONSIDERACOES FINAIS DA CAMPANHA DE MEDICOES

Esta campanha de medic¢des forneceu os dados necessarios de componentes de multi-
percurso e de valores de atenuacdo gerados pela folhagem da vegetacdo. Apds um processo de
filtragem para se obter medi¢Oes unicamente impactadas pela vegetacdo, as medigcOes estdo
prontas para serem utilizadas pelo método de estimacdo de atenuacdo em vegetacdo

desenvolvido nesta tese.
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6 PROCESSAMENTO DA IMAGEM DE VEGETACAO

Na metodologia desenvolvida neste estudo a atenuacdo na vegetagdo é estimada
utilizando a densidade de vegetacdo baseada em valores de pixel extraidos de imagem via
satélite da area de propagacdo na vegetacdo. A densidade de vegetacdo é usada como um
estimador equivalente (proxy estimator) estatistico para determinar a atenuacdo na vegetacéo.
Nesta metodologia ndo € necessario a utilizagdo da distancia da profundidade de vegetacdo e
este modelo é complementar ao modelo fisico do fenbmeno de propagacdo baseado em

distancia da profundidade de vegetacdo.

6.1 FILTRAGEM DE PIXELS DA VEGETACAO

Para automatizar a captura das imagens de satélite foi usada a API (Application
programming interface) denominada “Google Static Maps API”. As imagens de satélite de
Manaus dos grupos 1 e 2 foram capturadas na data de 26/03/2015. A imagem de satélite de
Belo Horizonte foi capturada no dia 28/08/2017.

Foram aplicadas duas rotinas de filtragem de pixels na imagem digital de satélite. A
primeira para excluir os pixels de edificacGes e a segunda para manter apenas 0s pixels de
vegetacdo. Em ambas as filtragens foi utilizado a toolbox Matlab de processamento de
imagem tendo sido utilizado o algoritmo L*a*b para segmentacdo em um espaco amostral de
cores (colorspace) conforme [31][32][47]. O L*a*b consiste de uma camada de brilho ou
luminosidade 'L*', uma camada de crominéncia 'a*' indicando a cor em uma escala de verde-
vermelho e uma camada de crominancia 'b*' indicando a cor em uma escala de azul-amarelo
[33]. O resultado esta apresentado na Figuras 6.1 para a imagem utilizada no grupo de pontos
de medigdes 1 e na Figura 6.2 para a imagem do grupo 2.

Na rotina de filtragem para manter apenas os pixels de vegetacdo o espago de cores foi
configurado com um espaco de cores (colorspace) com amostras de pixels extraidos da
propria imagem em 2 grupos, um de vegetacdo e outro de ndo vegetacdo. O algoritmo L*a*b
quantifica as diferencas no valor dos pixels entre estes dois grupos ou areas amostrais de
pixels e classifica todos os pixels da imagem de acordo com estes 2 grupos. As amostras de
pixels de vegetacdo sdo configuradas no espago amostral de cores do algoritmo colocando as

coordenadas de pontos que limitam uma area qualquer fechada que possui apenas pixels de
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vegetacdo. O mesmo processo é feito para uma area que possui apenas pixels que nao sao de
vegetacdo. O algoritmo calcula a média dos valores 'a*' e 'b*' dos pixels para cada uma das
areas, e estas médias servem como marcadores no espaco ‘a*b*' para identificar a area de
pixels. A classificacdo de cada pixel na imagem original é feita calculando-se a distancia
euclidiana no espacgo 'a*b*' entre este pixel e cada um dos marcadores das areas de pixel. A
menor distancia euclidiana entre o valor do pixel e os marcadores das areas de pixel determina
qual a classificacdo do pixel. Podem ser colocados mais grupos no algoritmo L*a*b, mas para
0 proposito desta metodologia apenas 2 grupos foram necessarios. Processo semelhante foi
realizado na primeira rotina que excluiu os pixels de edificacdes.

Apos a classificacdo dos pixels de vegetacdo pode-se gerar a imagem formada apenas
pelos pixels de vegetacdo. O algoritmo altera os pixels ndo classificados como vegetagéo para
o valor RGB (0,0,0), ou seja, as componentes RED, GREEN e BLUE s&o alteradas para zero
que equivale a cor preto. De forma a permitir uma melhor visualizacdo os pixels nédo
classificados como vegetacdo que estavam com valor RGB (0,0,0) foram alterados para RGB
(255,255,255) que corresponde a cor branco conforme a Figura 6.1. Os pixels de vegetagédo
apresentados na Figura 6.1 e na Figura 6.2 possuem a mesma cor gue 0s respectivos pixels na
Figura 5.3, mas devido a coloracdo escura da vegetacdo a mesma aparenta estar em tons de

cinza.

-3.1361

-3.1364

-59.9828 -59?9824 -59.982

Fig. 6.1: Imagem de satélite apos filtro para selecionar os pixels de vegetacéo (grupo 1 de

Manaus).
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Fig. 6.2: Imagem de satélite apos filtro para selecionar os pixels de vegetacdo (grupo 2 de

Manaus) e retangulo verde mostrando pixels contiguos ao ponto de medigdo 12.

6.2 ANALISE DE PIXELS

Apos a filtragem dos pixels de vegetagdo, foi desenvolvido um algoritmo para extrair
da imagem a area mais provavel de propagacdo do sinal radiado pela antena de TX e recebido
pela antena de RX. Um exemplo desta area mais provavel de propagacdo é mostrado em azul
na Figura 6.3 para imagem do grupo 1 de pontos de medicdo e na area tracejada de amarelo na
Figura 6.4 para imagem do grupo 2. A imagem de satélite original foi utilizada em vez da
imagem das Figuras 6.1 e 6.2 para melhor entendimento espacial da &rea de propagacédo
selecionada. Esta area € formada por um poligono cujos vértices sdo 0s pontos das antenas de
TX e RX, e dos pontos de interseccdo A e B mostrados nas Figuras 6.3 e 6.4. Os pontos Ae B
indicam a interseccdo dos angulos de meia poténcia das antenas de TX e RX, ou de acordo
com a Figura 6.3, a interseccdo das retas de cor vermelha e de cor azul. As retas de cor
vermelho e azul representam o angulo de meia poténcia de 25 graus de abertura (HPBW) das
antenas de TX e RX respectivamente. Esta area azul da Figura 6.3 representa um filtro da
regido mais provavel de propagacédo do sinal e este filtro sera aplicado na Figura 6.1 de forma
a se obter apenas os pixels de vegetacdo que influenciardo na propagacéo. Para automatizar o
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desenho de retas e areas sobre as imagens de satélite foi usada novamente a APl denominada
“Google Static Maps API”.

Fig. 6.3: Area azul mostra exemplo de regido da imagem de satélite considerada na analise de

pixels de vegetacdo (grupo 1 de Manaus).

(point 12)

Fig. 6.4: Area azul mostra exemplo de regifo da imagem de satélite considerada na anélise de
pixels de vegetacdo (grupo 2 de Manaus).

51



point 3
‘ ipoint 4

jpoint 2

|mage © 2018 DigitalGlobe

Fig. 6.5. Vista do cenario de vegetacdo em Belo Horizonte: ponto de antena TX e 5 pontos de

medicao

A selecdo desta area de propagacdo foi feita para cada AoA (azimute) em cada um dos
12 pontos de medicdo analisados nas imagens dos grupos 1 e 2. As componentes com AoA
provenientes da reflexdao nos prédios foram eliminadas para ndo comprometer a analise.

Para cada valor de pixel RGB foi calculado o valor de intensidade de HSI (Hue
Saturation Intensity) que corresponde a média dos valores de Red, Green e Blue conforme
Equacdo 6.1. Para cada area de propagacao extraida da imagem foi calculado o somatério dos
valores HSI de todos os pixels. Ao longo do texto sera o usado o termo RGB ou HSI para

indicar a soma indicada na Equacédo 6.1.

I=(R+G+B)/3 (6.1)

Segue a sequéncia do procedimento utilizado para filtrar os pixels de vegetacdo que
impactaram na propagacao em ambos os cendrios de Manaus e Belo Horizonte:
e Marca-se 0 ponto de transmissdo da antena TX e o ponto de medi¢do da
antena de RX conforme exemplo da Figura 6.3.
e Determinam-se 0s azimutes das antenas de TX e RX, 0s quais podem ser
observados no exemplo da Figura 6.3. O azimute da antena de TX manteve-se
fixo durante todas as medi¢fes enquanto o azimute da antena RX foi variado

em passos de 9 graus.
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Desenha-se na imagem as retas de cor vermelha que representam o angulo de
meia poténcia de 25 graus de abertura (HPBW) da antena de TX, as quais
podem ser observadas no exemplo da Figura 6.3. O azimute da antena de TX
manteve-se fixo durante todas as medigdes, logo a area formada pelo angulo
de meia poténcia da antena TX permaneceu sempre a mesma.

Desenha-se na imagem as retas de cor azul que representam o angulo de meia
poténcia de 25 graus de abertura (HPBW) da antena de RX, as quais podem
ser observadas no exemplo da Figura 6.3.

Encontram-se os pontos de interseccdo das retas de cor vermelha e azul que
indicam os angulos de meia poténcia das antenas de TX e RX,
respectivamente. No exemplo da Figura 6.3, a interseccdo das retas de cor
vermelha e de cor azul estdo indicados nos pontos A e B.

Determina-se o poligono formado pelos pontos RX, TX, A e B. Este poligono
indica a regido mais provavel de propagacao do sinal radiado pela antena de
TX e recebido pela antena de RX. Este poligono é a area de cor azul no
exemplo da Figura 6.3. De acordo com 0 azimute e a posi¢do da antena de RX,
este poligono pode ter 3 lados conforme exemplo da Figura 6.3 ou pode ter 4
lados.

Repetem-se todos 0s passos anteriores para todos os azimutes medidos na
antena de RX. Os azimutes foram medidos em passos de 9 graus, totalizando
40 medicBes. Sado encontradas 40 areas de propagacdo para cada ponto de
medicéo.

Elimina-se, manualmente, os azimutes que tenham sido impactos por reflexdes
em prédios. Os prédios refletem o sinal propagado o que impacta na analise da
propagacao na vegetacao.

Repetem-se todos 0s passos anteriores para todos os pontos de RX que séo
objeto deste estudo. Foram selecionados 12 pontos dentre os 15 pontos
medidos.

Aplicam-se todos estes filtros de areas obtidos, conforme exemplificado na
area azul da Figura 6.3, na imagem da Figura 6.1. A imagem da Figura 6.1 tem
apenas os pixels de vegetacdo. Como resultado tem-se os pixels de vegetacédo
da area mais provavel de propagacdo do sinal obtido para cada azimute da
antena de RX e para cada ponto de medigdo RX.
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Para cada conjunto de pixels de vegetacdo obtido da filtragem das areas do
poligono de propagacdo calcula-se o somatorio dos valores HSI (ou RGB) de
cada pixel. A equacdo 6.1 apresenta como calcular o valor HSI de cada pixel.

Dentro do poligono de propagagdo apenas 0s pixels de vegetacdo contiguos

com o ponto de medicdo sdo considerados no somatdrio dos valores HSI (ou
RGB) conforme o exemplo mostrado na Figura 6.2. O retangulo verde mostra
0s pixels contiguos ao ponto de medicdo 12. A inclusdo de pixels nédo
contiguos resultou em uma correlacdo negativa entre o somatdrio de pixels e o
valor de atenuacéo na vegetacao.

Como resultado tem-se um valor que identifica o somatério de valores RGB
dos pixels contiguos de vegetacdo dentro das areas de propagacao. Este valor
foi calculado para cada azimute da antena de RX e para cada ponto de
medicdo RX.

Foi necessaria a normalizacdo do somatorio de pixels de acordo com a area da
imagem. A imagem do grupo 1 de Manaus (Figura 6.3) foi utilizada como
referéncia. A imagem utilizada nos pontos de medicdo do grupo 2 de Manaus
(Figura 6.4) tem uma &rea 3 vezes maior do que a area da imagem utilizada
nos pontos de medicdo do grupo 1 de Manaus. Desta forma o somatério de
pixels extraidos da imagem do grupo 2 de Manaus foi multiplicado por 3
possibilitando a analise conjunta dos pontos das duas imagens. Da mesma
forma os valores dos somatorios de pixels de RGB do cenéario de Belo
Horizonte (Figura 6.5) foi multiplicado por 1,8 pois a area desta imagem é 1,8

vezes maior do que a area da imagem de Manaus do grupo 1.
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7 METODOLOGIA DE CABACTERIZAC}AO DA
ATENUACAO NA VEGETACAO

7.1 MAPEAMENTO DE PIXELS RGB EM ATENUACAO NA VEGETACAO

A Tabela 7.1 tem o intuito de comparar os valores dos somatérios de RGB de cada
ponto com a média de atenuacdo e com os demais parametros do cenario de propagacdo em
vegetacdo para o grupo 1 de Manaus apresentados anteriormente na Tabela 5.1. Conforme a
sequéncia do procedimento acima, para cada ponto foi calculado um conjunto de somatérios
de valores de pixels de vegetacdo, sendo cada um destes somatdrios associado a um azimute
analisado. De forma a se ter um valor representativo de RGB para cada ponto foi calculado a
média dos somatorios dos valores de RGB para cada azimute o qual é apresentado na coluna
“Média da Soma RGB de pixels” da Tabela 7.1. O valor da “Média da Soma RGB de pixels”
foi dividido por 1077 para evitar a instabilidade no calculo dos momentos estatisticos da UT
(transformada da incerteza) que serdo utilizados no céalculo das distribuicdes de atenuacao.
Esta instabilidade no célculo vem do fato que quanto maior 0 momento estatistico utilizado

maior é o valor do indice da exponencial utilizada para o calculo da UT.

Tabela 7.1: Sumério dos pardmetros e valores da soma de RGB de cada ponto do grupo 1 de

Manaus

Média da £y T
# |Soma RGB de pixels [(rjr\]/] st | FSPL | Prx Médio| Ly Médio

/ (1077) [dB] | [dBm] [dB]
3 0,30 720 | 1 | 94.96 -70,0 36,08
4 0,37 514 | 1 | 96.35 -70,3 34,93
5 0,55 3.60 | 1 | 97.96 -75,9 38,95
6 0,56 6.17 | 2 | 98.67 -78,3 40,67
7 0,61 9.26 | 3 | 99.38 -83,6 45,26
8 0,67 9.77 | 3 | 99.83 -89,6 50,74
9 0,67 998 | 2 | 99.81 -88,3 49,51
10 0,69 8.23 | 2 | 99.67 -88,1 49,39

A Figura 7.1 apresenta a regressao linear relacionando a atenuacdo na vegetacao
medida e o somatdrio de valores de RGB dos pixels da area mais provavel de propagacdo para
cada azimute e para todos os 7 pontos analisados no grupo 1 de Manaus. Outras regressoes de

ordem superior foram utilizadas, mas ndo mostraram ganhos significativos no valor calculado
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da correlacdo. O valor de correlacdo calculado entre essas duas variaveis foi de 0,62. A
regressio mostrou que 38,71% da variacio da atenuagio na vegetacio (valor R?) foi devido os
valores RGB dos pixels de vegetagdo. Regressdes polinomiais de ordem 4, 5 e 6 apresentaram
uma variacio da atenuagdo na vegetacdo (valor R?) entre 38,86% e 38,93%. A Figura 7.2
apresenta a correlacdo para o grupo 2 de Manaus, onde o valor de correlacdo calculado entre
essas duas variaveis foi de 0,56. A regressdo mostrou que 31,9% da variacdo da atenuagdo na
vegetacdo (valor R?) foi devido os valores RGB dos pixels de vegetagdo para o grupo 2. A
Figura 7.3 apresenta a correlacdo para Belo Horizonte, onde o valor de correlagédo calculado
entre essas duas variaveis foi de 0,57. A regressdo mostrou que 32,4% da variacdo da
atenuagdo na vegetacéo (valor R?) foi devido os valores RGB dos pixels de vegetacéo para o
cenario de Belo Horizonte.

O coeficiente de determinagdo valor R? indica a quantidade de variagio de uma
variavel y que pode ser explicada pela variavel x em uma regressdo linear. Quanto maior o
valor de R? maior a variabilidade que ¢é explicada pela regressdo linear [34]. Os marcadores
circulares em amarelo nas Figuras 7.1 a 7.3 mostram a média de atenuacéo e do somatdrio de

pixels RGB para cada um dos 12 pontos medidos.
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Fig. 7.1: Regressdo linear das medigdes de atenuacéo na vegetacdo em funcdo do somatorio

dos valores de RGB dos pixels da vegetacdo para o grupo 1 de Manaus
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Fig. 7.3: Regressdo linear das medigdes de atenuacéo na vegetacdo em funcdo do somatorio

dos valores de RGB dos pixels da vegetacdo para Belo Horizonte

Cada ponto no gréafico das Figuras 7.1 a 7.3 representa a associagdo entre o somatorio
do valor de pixels de vegetacdo para cada azimute de cada ponto medido e a respectiva
atenuacdo na vegetacdo. Para cada azimute foi calculado o somatério dos valores RGB de
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pixels de vegetacdo. Este somatorio esta normalizado no gréfico pois esta normalizacdo sera
necessaria para a aplicacdo da UT conforme seré explicado adiante. A atenuacdo na vegetacdo
apresentada nestes gréficos das Figuras 7.1 a 7.3 foi obtida utilizando a Equacédo 7.1, sendo

esta € a mesma equacao explicada e apresentada na Equacéo 5.1.

Ly = EIRP — FSPL + Grx + Grr — Prx [dB] (7.1)

Esta atenuacéo foi obtida considerando a poténcia recebida em dBm como a média das
poténcias recebidas nas 3 elevacGes medidas (10, 20 e 30 graus). O mapeamento entre 0S
valores de pixel de vegetacéo e a sua atenuacdo correlacionada da Figura 7.1 para o grupo 1
de pontos de medicdo foi utilizado para obter a distribuicdo priori de atenuacdo. O
mapeamento entre os valores de pixel de vegetacdo e a sua atenuacdo correlacionada da
Figura 7.2 para o grupo 2 de pontos de medicdo foi utilizado para obter a distribuicdo
amostral (sampling) de atenuacdo. Estas distribuicOes priori e amostral (sampling) seréo
utilizadas no teorema de Bayes da inferéncia para se calcular a distribuicdo posteriori da

atenuacdo na vegetacéo.

7.2 TRANSFORMADA DA INCERTEZA APLICADA AO TEOREMA DE BAYES

O método usado para calcular a inferéncia de Bayes em conjunto com a Transformada
da Incerteza (UT) primeiramente calcula os pontos sigma e 0s pesos da distribuicdo priori de
pixels de RGB de vegetacdo da imagem do grupo 1. Estes pontos sigma de RGB séo
mapeados na funcéo de correlacdo da Figura 7.1 para se obter 0s pontos sigma e 0s pesos da
distribuicdo priori de atenuacdo do grupo 1. Com este procedimento calcula-se a distribuicdo
priori UT de atenuacdo pelo mapeamento da distribuicdo priori UT de pixels RGB de
vegetacdo. Os pontos sigma da distribuicdo UT priori de RGB sdo usados como valores de
entrada da funcdo da regressao linear de forma a calcular os pontos sigma da UT priori de
atenuacdo. Os pesos da distribuicdo UT priori de RGB s&o 0os mesmos pesos da distribuicdo
UT priori de atenuagdo. O mesmo procedimento € utilizado para se obter os pontos sigma e
pesos de atenuacdo da sampling de atenuacdo pelo mapeamento na fungdo de correlacdo da
Figura 7.2 do grupo 2 de Manaus. As distribuicbes UT com 6 pontos sigma da priori do
somatdrio de pixels RGB de vegetacdo e da atenuacdo correlacionada estdo mostradas na
Figura 7.4. De forma analoga, as distribuicbes UT sampling do somatério de pixels RGB de

vegetacdo e da atenuacéo correlacionada estdo mostradas na Figura 7.5.
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Neste procedimento foi necessario normalizar os valores do somatorio de pixels RGB
de vegetacdo antes de calcular os momentos da distribuicdo necessarios para aplicar a UT. Ao
se normalizar estes valores, mantendo o maximo valor proximo de 1, reduziu-se o esforgo
computacional para se calcular os momentos de ordem superior o qual aumenta
exponencialmente com o numero da ordem do momento e evitou-se instabilidade numérica no

calculo dos resultados estatisticos obtidos.
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Fig. 7.4: Distribuicdo UT dos valores RGB de pixels e de atenuacéo da vegetacédo (grupo 1 de
Manaus)
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Fig. 7.5: Distribuicdo UT dos valores RGB de pixels e de atenuacgéo da vegetacdo (grupo 2 de

Manaus)

A distribuicdo posteriori de Bayes p(y|x) é obtida multiplicando a distribuicdo priori
p(y) e a distribuicdo sampling p(x]y) conforme a Equacdo 7.2, no entanto a multiplicagédo de
distribuicdes UT com pontos sigma diferentes ndo esta disponivel no estado da arte.

p(x|y)*p(y)
fy p(xly)*p(»)dy

p(ylx) = (7.2)

A Figura 7.6 detalha a metodologia desenvolvida neste trabalho para a partir dos
pixels RGB de vegetacdo se obter a distribuicdo UT de atenuacdo. No lado esquerdo da
Figura 7.6 € apresentada o mapeamento da distribuicdo UT dos pixels RGB de vegetacédo
através da regressdo linear em uma distribuicdo UT de atenuacdo. Este processo é executado
tanto para o célculo da priori utilizando as medi¢des do grupo 1 de pontos quanto para 0
calculo da sampling utilizando as medi¢des do grupo 2 de pontos. Ao centro da Figura 7.6 séo
calculados os “novos pontos sigma comuns” visto que esta condigdo ¢ necessaria para
permitir a multiplicacdo da UT priori pela UT sampling. As Equacdes 7.3 e 7.4 detalham a
metodologia utilizada para se aplicar as transformadas UT das distribuicbes priori e da
sampling de atenuacdo no calculo da inferéncia de Bayes. Esta técnica calcula novas
distribuicbes UT da priori e da sampling as quais terdo novos pontos sigma comuns (Sm),

diferentes pesos (pm), mas mantendo os mesmos valores dos momentos estatisticos das
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distribuicbes anteriores. A multiplicacdo das distribui¢cbes UT, conforme mostrado no lado

direito da Figura 7.6, sera possivel porque ambas as distribuicdes terdo os mesmos pontos

sigma (Sm). Os pesos destas novas distribuigdes sdo calculados de forma que 0os momentos

estatisticos sejam preservados.

Mapeamento de pixel RGB da vegetacdo em atenuacdo
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Fig. 7.6: Método de mapeamento de pixels RGB em atenuacéo e aplicacdo da UT na

inferéncia bayesiana para obter a atenuac¢do na vegetacéo.

As Equacdes 7.3 e 7.4 mostram como as novas distribuicbes UT da priori e da

sampling se relacionam com os pontos sigma (Si e Sq) e pesos (pi e pg) anteriores. Tanto a

equacéo 7.3 quanto a equacgédo 7.4 podem representar a distribui¢do priori ou a sampling visto

que este sistema de equagdes mostra como duas distribuicdes UT quaisquer com pontos sigma

diferentes podem ter seus pontos sigma alterados de forma a permitir a multiplicacdo entre as

distribuicdes. Como sdo obtidos pontos sigma (Sm) iguais para ambas as distribuigdes priori e

sampling entdo a Equagdo 7.2 pode ser calculada. Novas medigdes podem refinar a

distribuicdo posteriori ao se calcular novas distribuicdes UT sampling de atenuacdo e desde

que a distribuicdo priori utilizada seja realimentada pela distribuicdo posteriori anterior

conforme indicado na seta em vermelho na Figura 7.6.

N N
Zpi x5 = Z P * SK =E{x¥F} (7.3)
i=1 m=1

N N
z Dq * qu = Z P * SK = E{xf}  (7.4)
q=1 m=1

A Figura 7.7 apresenta a distribuicdo UT posteriori de atenuagdo na vegetagdo com 6

pontos sigma apos a multiplicacdo das distribuicdes priori e sampling. Esta posteriori UT foi

calculada utilizando a metodologia apresentada na Figura 7.6 e as medi¢cdes de pixel RGB e

atenuacdo dos grupos 1 e 2 de pontos. Além do resultado apresentado na Figura 7.6, foram
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calculadas diferentes distribuicdes UT posteriori, com 6 ou menos pontos sigma da UT, e 0
calculo do valor esperado variou apenas 1 dB. Como pode ser visto na Figura 7.7 a
multiplicacdo direta entre a distribuicdo priori de atenuacdo e a distribuicdo sampling de
atenuacdo geraria um resultado nulo visto que estas distribuicbes possuem pontos sigma
diferentes. Para se obter a distribuicdo posteriori apresentada na Figura 7.7 foi necessario se
executar o alinhamento dos pontos sigma das distribuicdes priori e sampling utilizando o
método apresentado nas Equacgdes 7.3 e 7.4. Consegue-se perceber visualmente na Figura 7.7
uma maior influéncia da distribuicdo sampling do que da distribuicdo priori no resultado da
distribuicdo posteriori, por exemplo, o ponto sigma de maior amplitude da posteriori esta
alinhado com o ponto sigma de maior amplitude da sampling. Isto pode ser explicado pela
maior precisdo da sampling em relacdo prior a conforme definicdo do teorema de Bayes
apresentado no capitulo 3 desta tese. A posteriori apresentou uma precisdo maior do que a

priori e a sampling.
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Fig. 7.7: Distribuicdo UT de atenuacéo da vegetacdo em Manaus: posteriori, priori e

sampling

Este resultado mostra como esta metodologia pode inferir a distribuicdo de densidade
de probabilidade da atenuacdo na vegetacdo a partir da densidade de probabilidade de
vegetacdo extraida dos valores de pixels RGB de imagem de satélite. A distribuicdo UT de
atenuacdo da priori mostrada na Figura 7.7 foi obtida utilizando a correlagdo linear com a

distribuicdo do somatdrio de pixels RGB de vegetacdo de uma imagem de satélite da regido
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onde foram feitas medi¢c6es de campo da poténcia recebida. A conversao entre pixels RGB de
vegetacdo e a atenuacao foi feita utilizando a regresséo linear entre as mesmas que apresentou
uma correlacdo de mais de 56%. O mesmo procedimento foi feito para se obter a distribuicao
sampling de atenuacdo da Figura 7.7. Utilizando o teorema de Bayes compatibilizado com a
UT através da metodologia desenvolvido nesta tese foi possivel combinar novas medic6es da
distribuicdo sampling com a distribuicdo prior previamente conhecida e se obter uma nova

distribuicdo posteriori de atenuacdo na vegetacdo conforme apresentado na Figura 7.7.

7.3 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Este estudo apresentou um preditor bayesiano de célculo de atenuacdo de radio em
vegetacdo baseado em valores de pixel de RGB de vegetacdo e na Transforma da Incerteza.
Este método foi aplicado em dois grupos de pontos de medicGes cada um com sua respectiva
imagem. A correlacdo entre atenuacgéo e o valor de RGB nos grupos 1 e 2 foi de 0,62 e 0,56
respectivamente. O grupo 1 foi utilizado para calcular a priori UT de atenuagéo e o grupo 2
para calcular a sampling UT de atenuacdo. Para se obter a posteriori de atenuacdo foi
necessario desenvolver uma técnica de compatibilizacdo da UT com a inferéncia bayesiana
visto que a multiplicacdo de UTs com pontos sigma diferentes ndo estava disponivel no
estado da arte. Este método de estimacdo de atenuacdo em vegetacdo pode ser Util para
ferramentas de software de predicdo e de simulacdo de propagacdo de ondas de radio, por

exemplo em planejamento de nivel cobertura de sinal em redes celulares.
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CONCLUSAO

Esta tese apresentou um preditor bayesiano para célculo de atenuacdo de radio em
vegetacdo baseado em valores RGB de pixel de vegetacdo e baseado nas propriedades
estatisticas da Transforma da Incerteza (UT). Este preditor foi avaliado utilizando imagens via
satélite em dois ambientes distintos de vegetacdo na faixa de ondas centimétricas (3GHz a
30GH?z). Este preditor contribui para modelos sem-empiricos de propagacdo em vegetacao ao
combinar valores de atenuacdo obtidas de medi¢cbes em campo com estudos analiticos da
geometria do ambiente de propagacéo.

A vegetagdo é uma componente intrinseca da maioria dos cenarios outdoor de
propagacdo de ondas radio e estudos cientificos sobre sua complexidade para analise de
espalhamento e atenuacdo dentro do fenbmeno de propagacdo veem sendo realizadas por
décadas. Estes fatos justificam o desenvolvimento de novas técnicas como a apresentada nesta
tese. Os efeitos desta complexidade de propagacdo aumentam com o aumento da frequéncia
como por exemplo em espectros situados entre 3GHz e 300GHz, denominadas ondas
centimétricas e ondas milimétricas. Estas faixas de frequéncia em espectros mais altos que 0s
usualmente utilizados nas redes sem fio de telecomunicacbes estdo sendo avaliadas pela
comunidade cientifica e pelas operadoras de telecomunica¢fes como espectros adicionais para
atender a demanda crescente por banda larga movel. Estes fatos justificam a maior relevancia
do estudo deste preditor no espectro de ondas centimétricas.

O preditor bayesiano de atenuacgé@o proposto nesta tese tem o intuito de simplificar ou
refinar a andlise e caracterizacdo da propagacdo no ambiente complexo de vegetacdo. A
Transformada da Incerteza (UT) contribui para esta simplificacdo ao apresentar vantagens em
termos de diminuicdo de tempo de processamento computacional e de reducdo de quantidade
de amostras necessarias para obtencdo de resultados estatisticos de varidveis aleatorias com
grau de precisdo similar a outras técnicas analiticas que ndo usam a UT. Esta precisdo foi
validada conforme exemplo apresentado de forma detalhada nesta tese. A ampla e gratuita
disponibilizagdo na internet de fotos tiradas por cadmeras em satélites de ambiente de
vegetacdo € outro fator relevante que contribui para o potencial de simplificacdo de adogéo
deste preditor. O rapido crescimento de fotos tiradas via cameras em drones tendem a
aumentar a disponibilidade destas imagens. Estas vantagens justificam a utilizacdo da UT e de
imagens como forma de simplificar a analise de propagagdo em vegetacao.

Uma outra contribuicdo fundamental e inovadora desta tese é a compatibilizacdo da

transformada UT com o processo de inferéncia Bayesiana necessaria para o preditor. Esta
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metodologia foi validada na resolucdo detalhada de um exemplo estatistico utilizando uma
técnica inovadora desenvolvida nesta tese que permite a multiplicagdo de distribui¢es UT.
Apo6s amplo estudo das referéncias bibliogréficas esta funcionalidade de multiplicagdo de UTs
ndo foi encontrada no estado da arte. Esta técnica foi desenvolvida para realizar a
multiplicacdo das distribui¢bes priori (prior) e de amostragem (sampling) necessarias para
obtencdo da distribuicdo posteriori do teorema de Bayes. O método desenvolvido para
multiplicacdo de distribui¢cdes UT calcula novos pontos sigma comuns, mas com diferentes
pesos, para as distribuicdes priori e amostral da UT, desta forma permitindo a multiplicacdo
de Bayes.

No processamento das imagens via satélite usadas no preditor bayesiano foi necessario
excluir os pixels de prédios, filtrar os pixels de vegetacdo, somar os pixels de vegetacao
dentro da area de propagacao de acordo com o angulo de meia-poténcia (HPBW) das antenas
TX/RX para cada azimute e normalizar o somatorio de pixels de acordo com o tamanho da
area capturada pela imagem em cada cendrio. Este processamento resultou no somatorio de
pixels filtrado e normalizado que é analisado em conjunto com a atenuacéo da vegetacao.

Este preditor bayesiano foi avaliado em dois cenarios com vegetacdes distintas no
Brasil e que apresentaram uma correlacao estatistica de mais de 56% entre os valores de pixel
RGB e os valores de atenuacdo na vegetacdo. Estes cenarios foram obtidos de trés grupos de
medicOes de poténcia em testes de campo que foram coletadas de trabalhos cientificos
anteriores e que foram analisados nesta tese. O cenario de Belo Horizonte, na regido sudeste
do Brasil, apresentou uma vegetacao tipica e as medices foram realizadas em 18 GHz. O
cenario de Manaus, na regido norte, apresentou uma regido densamente arborizada e as
medicdes foram coletadas em 24 GHz. As campanhas de medigdes coletaram atenuacgdes em
varias configuracGes de azimute, inclinacdo e diferentes distancias entre o transmissor e 0
receptor o que valoriza os resultados obtidos com o preditor. As medi¢des de Manaus foram
separadas em dois grupos com o objetivo de se ter uma distribui¢do priori e outra amostral
para aplicagdo do teorema de Bayes. Os dois grupos de medi¢des em Manaus apresentaram
correlagdes de 0,59 e 0,56 respectivamente enquanto que em Belo Horizonte apresentou
correlacdo de 0,57. As andlises estatisticas mostraram que mais de 30% da varidncia da
atenuacdo nestes trés grupos de medi¢cdes podem ser explicadas pelos valores RGB dos pixels.

A UT foi aplicada na distribuicdo de densidade de probabilidade da atenuacéo dos dois
grupos de medicOes de atenuacdo correlacionados a pixels de Manaus para se obter as
distribui¢fes UT priori e amostral de atenuac¢do. Utilizando o modelo linear correlacionado
entre pixels RGB de vegetacéo e valores geolocalizados de atenuacéo, o preditor apresentado

nesta tese combinou a Transformada da Incerteza (UT) e a inferéncia de Bayes para encontrar
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a distribuicdo de densidade de probabilidade da posteriori de atenuacdo em vegetacdo
aplicada ao cenério de Manaus.

As técnicas desenvolvidas nesta tese para analise de ondas centimétricas em presenca
de vegetacdo podem ser uteis em ferramentas de predicdo de propagacdo usadas no
planejamento de sistemas de radio ou em simuladores em redes méveis usadas para validar
novas tecnologias para redes sem fio. A combinacdo de UT e inferéncia de Bayes pode ser
aplicada em outras areas do conhecimento como aprendizagem de maquinas e inteligéncia
artificial onde o teorema de Bayes ja € amplamente utilizado como por exemplo na técnica de

classificacdo de machine learning denominada “Naive Bayes classifier”.

8.1 CONTRIBUICOES

O artigo “Vegetation Image as Bayesian Predictor for Radio Propagation in Complex
Environments Using Unscented Transform” foi publicado em junho de 2018 na revista
“Journal of Microwaves, Optoelectronics and Electromagnetic Applications [JMOE] ” [35].

O artigo “Centimeter-Wave Path Loss and Beam Combining Gain Analysis for Belo
Horizonte and Manaus Enviroments in Brazil”, foi apresentado em abril de 2018 na
conferéncia EUCAP em Londres [36].

O artigo “cmWave through vegetation: correlation of pixels and attenuation using UT
and Bayes Inference” foi apresentado em julho de 2017 na “IEEE Antennas & Propagation
Society Symposium. APS/URSI, San Diego, USA” [37].

O artigo “24 GHz cmWave Radio Propagation Through Vegetation: Suburban Tree
Clutter Attenuation” foi publicado em abril de 2016 na “10th European Conference on
Antennas and Propagation (EuCAP)” [8].

O artigo “Analysis and Comparison of 24 GHz cmWave Radio Propagation in Urban
and Suburban Scenarios” foi apresentado em abril de 2016 na “IEEE Wireless

Communications and Networking Conference” [6].

8.2 TRABALHOS FUTUROS

Os resultados desta tese servem como base para trabalhos futuros que permitam
validar a correlacdo de pixels e o preditor bayesiano em um cenério de vegetacdo controlada

gue pode ser executado em testes de campo ou em um simulador computacional. Em testes de
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campo poderia ser utilizado um drone para controlar a obtencdo das imagens aéreas da
vegetacdo. As vantagens de se usar um simulador estdo na flexibilidade para testes em
diferentes cenérios de vegetacdo e na maior facilidade da repeticdo dos testes. A metodologia
presentada nesta tese foi testada apenas no espectro de ondas centimétricas em ambientes
suburbanos e em um ambiente controlado de simulacdo pode-se testar outros espectros e
outros ambientes de vegetacdo como por exemplo aplicacdes de redes LPWA (low power
wide area) em areas rurais.

Outras sugestfes de continuidade dos trabalhos desta tese sdo estudos da metodologia
de correlacdo de pixels e do preditor bayesiano utilizando informacGes mais detalhadas da
vegetacdo como por exemplo altura das arvores. Testes da metodologia correlagdo de pixels
em cenarios que ndo sdo de vegetacdo como por exemplo prédios em &reas urbanas. Testes da
metodologia utilizando bases de dados de imagens diferentes da base do Google como por
exemplo Inmet e Embrapa, ou utilizar bases de dados de imagens em infravermelho.

Como sugestdo de trabalhos futuros utilizando a UT estéo estudos sobre minimizagao
de quantidade de pontos de medicdo de drive test em redes celulares utilizando a UT para
determinar a localizacdo destes pontos foram iniciados, mas ndo foram concluidos. O
procedimento de minimizacdo de drive test vem sendo objeto de pesquisa inclusive pelo
3GPP que ja possui uma padronizacdo a respeito deste tema [38]. Foram realizadas
simulag0es inicias utilizando a UT em cenarios com medicGes de estudos de propagacdo em

ambiente urbano [39][40] [41] [42] e um artigo estad em fase de revisdo.
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