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RESUMO

Esta pesquisa apresenta uma analise comparativa de Redes Neurais Artificiais baseada em
algoritmos preditores para estimar a intensidade de campo elétrico em sinais de televisao digital
terrestre na faixa de 572 a 578 MHz, na cidade de Araguari, Minas Gerais. Os algoritmos de
Levemberg-Marquardt, Regularizagao Bayesiana e Gradiente Conjugado Escalonado tiveram
seus resultados avaliados pelo Coeficiente de Regressao (R) e Mean Squared Error (MSE),
quanto mais proximo de 1 o R e menor o MSE, melhores os resultados. O conjunto de amostras
medidas em campo foi dividido aleatoriamente em 80% para o treinamento, 10% para validacao
e 10% para os testes. Os trés modelos ofereceram elevada precisdo, sendo que o algoritmo de
Regularizacdo Bayesiana apresentou os melhores indicadores estatisticos, tanto no seu maior
valor de regressdo R quanto no menor MSE, em comparagdo com os algoritmos de Levemberg-

Marquardt e Gradiente Conjugado Escalonado, respectivamente.

Palavras-chave: Televisdo Digital Terrestre; Redes Neurais Artificiais; Levemberg-

Marquardt; Regularizagdo Bayesiana e Gradiente Conjugado Escalonado.



ABSTRACT

This research presents a comparative analysis of Artificial Neural Networks based on
predictive algorithms to estimate the electric field strength in digital terrestrial television
signals in the range from 572 to 578 MHz, in the city of Araguari, Minas Gerais. The
Levemberg-Marquardt, Bayesian Regularization and Scaled Conjugate Gradient algorithms
had their results evaluated by the Regression Coefficient (R) and Mean Squared Error (MSE),
the closer to 1 the R and the lower the MSE, better the results. The set of samples measured in
the field was randomly divided into 80% for training, 10% for validation and 10% for testing.
The three models provided high precision, and the Bayesian Regularization algorithm
presented the best statistical indicators, both in its highest R regression value and in the lowest
MSE, compared to the algorithms of Levemberg-Marquardt e Scaled Conjugate Gradient,

respectively.

Keywords: Digital Terrestrial Television, Artificial Neural Networks, Levemberg-Marquardt;

Bayesian Regularization; Scaled Conjugate Gradient.
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Capitulo

1. INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Preliminares

O espectro de frequéncias destinado a radiodifusdo brasileira ¢ um recurso limitado, o
que impde ao planejamento e gerenciamento de frequéncias situacdes constantemente
desafiadoras para que seu compartilhamento se mantenha coordenado. Como ¢ um bem publico,
o epectro de radiofrequéncias brasileiro é supervisionado e administrado por uma autarquia do
Governo Federal, denominada Agéncia Nacional de Telecomunicac¢des (Anatel).

A cobertura da area de atendimento e sua prestacdo de servigos de qualidade sao
balizadores de suma importdncia no processo de planejamento da rede. A predicao
automatizada de intensidade de sinais por modelos de propagagdo oferece meios objetivos para
a devida anélise sobre o comportamento do sinal a ser irradiado, ao antecipar a disponibilidade
de cobertura e comprovar a possibilidade de convivéncia com as demais estagdes. O
conhecimento prévio do nivel de intensidade do campo elétrico de sinal ¢ compulsorio para
determinar se as caracteristicas de propagacao de radio estdo dentro dos limites da area de
prestacdo do servico de interesse. Complementarmente, tal conhecimento agrega maior
seguranga operacional aos projetistas no atendimento aos telespectadores, seja para confirmar
previamente se possuem disponibilidade de sinal, eventualmente dispensando a necessidade de
deslocamento de uma equipe de campo as suas residéncias, para apontar opgdes de menor custo
de aquisi¢ao em sistemas de recepcao, ou para verificar se determinado trecho a ser percorrido
possui recepgdo para dispositivos moveis.

Os programas especializados no mercado profissional para calculos de manchas de
cobertura de radiodifusdo, como EDX Wireless, Progira Giraplan, e ATDI, da Espectrum E,
demandam assinaturas que podem superar a ordem de milhares de d6lares ao ano, ao passo que
as Redes Neurais Artificiais (RNA) podem oferecer uma solugdo alternativa de menor custo,

tanto financeiro como do ponto de vista computacional.
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1.2 Motivaciao

Os estudos académicos que introduziram as Redes Neurais Artificiais como uma
alternativa as previsdes teodricas de intensidade de sinais de radiofrequéncia tiveram suas
primeiras referéncias publicadas no final do século XX e, desde entdo, inumeros estudos vem
corroborando sua versatilidade.

Em 2002, [1] publicaram um estudo no qual uma extensa quantidade de dados de
medi¢des de campo na frequéncia de 900 MHz da telefonia mével celular foi incluida em uma
rede projetada do tipo Multilayer Perceptron (MLP), a qual permitiu a comparagdo entre os
dados obtidos e o modelo de previsdo tedrico em macrocélulas. Foram utilizados conjuntos de
medicoes independentes que demonstraram que o modelo proposto apresentou precisao
satisfatoria para uso no planejamento de sistemas de radio. [2] propuseram em 2004 um método
baseado neste mesmo tipo de RNA para previsdo de perda de propagacao de radiofrequéncia
(RF) em areas urbanas, apropriado para aplicagdes em planejamento de redes moéveis celulares.
Os resultados demonstraram tanto melhores resultados aos tradicionais métodos analiticos,
quanto menor esfor¢o computacional, em razdo do paralelismo inerente a arquitetura das redes
neurais.

No ano de 2010, [3] avaliaram uma RNA para a previsdo de perda de propagacdo em uma
macrocélula utilizando medidas coletadas em uma rede comercial CDMA (Code Division
Multiple Access). Adicionalmente, foram utilizados diferentes algoritmos de retropropagacao
para treinamento, com destaque para o de Levenberg-Marquardt com parada antecipada, isto &,
quando encontrada a convergéncia para um ponto 6timo. As entradas da rede foram escolhidas
dentre parametros como a distincia ao transmissor, perfil do terreno proveniente de perfis de
mapas, tipo de vegetacdo e densidade predial nas proximidades da antena de recepc¢do. Os
resultados foram comparados com a recomendacao ITU-R P.1546.1 e o modelo de Okomura-
Hata. A RNA projetada trouxe um desempenho satisfatorio, mesmo quando um simples modelo
de neurdonio foi empregado, acompanhada de baixa complexidade de processamento
computacional.

Outro modelo empirico de RNA foi proposto por [4] em 2015 para a previsdo de perda
de percurso em macrocélulas na area de radiodifusdo, no qual as coletas de medidas de
intensidade de campo de televisdo digital terrestre obtidas na pratica foram substituidas por
resultados de uma simulacdo do modelo de Longley-Rice. Na sequéncia, tais dados foram

usados para gerar o treinamento e validagdo da rede neural que, reajustada a retropropagagao,
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o modelo de propagac¢do baseado em rede neural agregou mais precisdo aos resultados do que
alguns convencionais modelos de propaga¢do, como o Espaco Livre e Egli.

Em 2016, [5] apresentaram uma rede neural avaliada e treinada com dados obtidos
experimentalmente para predicao de perda de caminho de propagacao de sinal nas faixas de
VHF (Very High Frequency) e UHF (Ultra High Frequency), utilizando trés estacdes de
radiodifusdo em frequéncias distintas. Uma rede neural de duas camadas, uma camada oculta e
uma camada de saida, foi avaliada quanto a sua precisdo e propriedades de generalizagdo. Os
resultados de previsao de perda de caminho obtidos empregando o modelo de rede neural
artificial foram avaliados em relagdo aos métodos empiricos de Hata ¢ Walfisch-lkegami. Os
resultados da rede neural artificial na estimativa de perda de caminho foram apropriados para a
previsdo de sinal em comparagdo com os modelos de Hata e Walfisch-Ikegami e em linha de
visada direta.

Uma RNA para predi¢des de perda de percurso em mobilidade foi desenvolvida por [6]
em 2019, normalizando os dados de perfil do terreno (longitude, latitude, elevacao, altitude e
altura do nivel do terreno) e suas distancias para estimar seus valores correspondentes, baseados
no algoritmo de Levenberg-Marquardt. Os resultados também foram superiores em termos de
precisdo e habilidade de generalizagdo quando comparados com os modelos de Hata, COST
231, ECC-33 e Egli.

Diversos autores ampliaram o escopo de seus trabalhos ao estabelecerem comparagdes
entre diferentes algoritmos de treinamento, sobretudo utilizando Levemberg-Marquardt (LM),
Bayesian Regularization (BR), ou Regularizagdo Bayesiana, e Scale Conjugated Gradient, ou
Gradiente Conjugado Escalonado (SCQG). [7] publicaram um estudo comparativo de diferentes
ajustes de curvas de algoritmos usando conjunto de dados habitacionais no ano de 2018. Em
2021, [8] realizaram uma andlise comparativa de redes neurais no diagndstico de doengas
emergentes baseadas em Covid-19. No ano de 2022, [9] utilizou o0 mesmo comparativo destes
algoritmos para obter uma previsao do nivel médio local do mar. [10] verificaram o melhor
desempenho para rastreamento do apontamento maximo em um sistema solar fotovoltaico em
2022, mesmo ano em que [11] estimou a previsdo de cobertura de uma rede celular movel
baseada em algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado. Os resultados
proporcionados por todos estes trabalhos supracitados obtiveram sucesso em suas proposigoes.

Baseado nas pesquisas bibliograficas mais atualizadas disponiveis sobre o padrdo
brasileiro de televisdo digital terrestre ISDB-Tb (Integrated Services Digital Broadcasting

Terrestrial — Brazilian version), ndo foram encontrados estudos na aplica¢do simultanea de
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diferentes algoritmos de Machine Learning no exame do sinal de TV digital terrestre em
dispositivos moveis.

Considerando que a utilizagdo de rede neural tipo autorregressiva nao-linear possibilita
agregar, simultaneamente, dados deterministicos e estatisticos como vantagem aos métodos
classicos de predicdo de intensidade de sinal, que muitas vezes diferem do modelo ideal, se faz
conveniente explorar mais o assunto. Nesta pesquisa, diferentemente das anteriores, um
comparativo entre trés diferentes algoritmos de treinamento foi pesquisado na area de

radiodifusdo de televisao digital terrestre, especificamente na modalidade de recepgao One-seg.

1.3 Objetivo Geral

Estabelecida como premissa estimar o campo elétrico de TV digital esperado para um
determinado conjunto amostral com precisao satisfatoria através do uso das RNA, este estudo
tem o objetivo de comparar o desempenho dos algoritmos de treinamento de Levemberg-
Marquardt (LM), Regularizacdo Bayesiana (BR) e Gradiente Conjugado Escalonado (SCG) em

termos de capacidade preditiva e apontar o mais preciso destes modelos.

1.3.1 Objetivos Especificos

Na iminéncia de verificar a variabilidade do campo elétrico, se faz necessario percorrer

alguns objetivos especificos, os quais sao:

. Realizar coletas de amostras de poténcia do campo elétrico;

. Gerar os parametros para alimentar a RNA;

o Compilar um banco de dados para utilizagdo da RNA;

o Escolher o modelo apropriado de RNA;

o Comparar os resultados de trés diferentes modelos de algoritmos de

treinamento.
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1.4 Estrutura da Dissertacao

A organizagao deste trabalho se encontra distribuida em seis capitulos.

O primeiro capitulo percorre o contexto, a motivacao e o objetivo desta dissertagao.

O segundo capitulo apresenta as consideragdes utilizadas no padrdo brasileiro de
radiodifusdo comercial, desde o historico de implementacao, passando pelo uso da canalizagao
e sua recomendacdo teorica de propagacdo, bem como aborda conceitos aplicados sobre
dispositivos moveis.

O terceiro capitulo percorre teorias de Redes Neurais passando por métodos, topologias,
funcdes de ativacado, seus indicadores de desempenho e os principais algoritmos de treinamento.

O quarto capitulo discorre sobre as consideracdes empiricas utilizadas nesta pesquisa,
desde os sistemas de transmissdo e recep¢ao, metodologia dos testes de campo, rede neural
proposta e a respectiva analise dos parametros da rede.

O quinto capitulo apresenta as simulacdes e resultados do comparativo entre os
algoritmos de treinamento em andlise nesta pesquisa.

O sexto e ultimo capitulo sedimenta a conclusao e as sugestdes sobre trabalhos futuros.
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Capitulo 2

2. CONSIDERACOES TEORICAS SOBRE TV
DIGITAL

2.1 Historico de Implantacio da TV Digital no Brasil

A implanta¢do do Sistema Brasileiro de Televisdao Digital Terrestre - SBTVD-T na
plataforma de transmissdo e retransmissao de sinais de radiodifusdo de sons e imagens foi dada
pelo Decreto n® 5.820, de 29 de junho de 2006 [12], publicado no Diario Oficial da Unido em
30 de Junho de 2006, que estabeleceu as diretrizes para a transi¢do do sistema de transmissao
analdgica para o sistema de transmissao digital, do servigo de radiodifusdo de sons e imagens
e do servigo de retransmissao de televisao.

A primeira transmissao de TV Digital no Brasil ocorreu no dia 2 de setembro de 2007,
inicialmente na Grande Sdo Paulo, empregando o sistema japonés acrescido de inovagdes
tecnoldgias desenvolvidas por universidades e institutos de pesquisa brasileiros.

Os cronogramas de implantacao do sinal digital compulsoriamente sdo balizados pelo
cronograma de desligamento do sinal analogico, usualmente chamado de Switch-Off. As
localidades envolvidas no desligamento poderdo operar com ambas as tecnologias de
transmissdo, analogica e digital, de forma simultdnea, em uma condi¢do tempordaria intitulada
de Simulcasting, até que a data de desligamento do sinal analogico seja findada.

O cronograma inicial do Switch-Off previa dez anos a partir da publicagdo do referido
Decreto para que todas as emissoras brasileiras digitalizassem suas geradoras e respectivas
retransmissoras, com vistas a permitir a transi¢do entre os sistemas nas 5.570 cidades
brasileiras. Em 2013, o MCom - Ministério das Comunicagdes - oficializou a primeira
prorrogacgdo do prazo de desligamento do sinal analdgico para 31 de dezembro de 2018, através
do Decreto n° N° 8.061, de 29 de julho de 2013 [13]. Neste interim, a Portaria MCom n° 2.992,
de 26 de maio de 2017 [14], alterou o cronograma vigente a época e restringiu o desligamento
em 31 de dezembro de 2018 exclusivamente para as localidades nas quais havia a necessidade
de viabilizacdo da implantagcdo das redes de telefonia mdvel de quarta geracdo, na faixa de

radiofrequéncias de 698 MHz a 806 MHz. Concomitantemente, a referida portaria adiou o
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desligamento nos municipios remanescentes para até 31 de dezembro de 2023 e permitiu que
as emissoras promovessem o desligamento voluntéario de cidades sob seu interesse, bastando a
comunicagdo prévia ao MCom.

Atualmente em vigor, a Portaria MCom N° 11.476, de 8 de dezembro de 2023 [15],
protelou o prazo para o encerramento das transmissdes analogicas para até 30 de junho de 2025,
em duas etapas distintas. A primeira, que adiantou o prazo de 31 de dezembro de 2023 previsto
[14] para 15 de dezembro de 2023, consolidou o desligamento do sinal analdégico em 3.187
cidades que atingiram integralmente a digitalizacao de seus canais até a sua data de publicagao.
A segunda etapa prorrogou o encerramento das transmissdes analodgicas para 30 de junho de
2025, contemplando 721 cidades brasileiras que na data de publicagdo da referida portaria nao
estavam totalmente digitalizadas, e outras 284 cidades que ainda ndo possuem seus canais
digitais devidamente licenciados no PBTVD - Plano Basico de Distribuicdo de Canais de
Televisao Digital, totalizando 1.005 cidades que ainda dependem da conclusdo da implantacao

dos sinais digitais no Brasil.

2.2 Modelo Nipo-brasileiro

O Japao inaugurou seu sistema ISDB-T - Integrated Services Digital Broadcasting —
Terrestrial em meados de 2003, baseado no sistema DVB - Digital Video Broadcasting,
conservando a oferta de alta definicdo, mobilidade, portabilidade e modulacdo de dados em
OFDM - Orthogonal Frequency Division Multiplexing [16], acrescida da inser¢do de intervalo
de guarda.

Na técnica de modulagdo supracitada, as subportadoras formam um conjunto de fungdes
ortogonais entre si, no qual a integral do produto entre duas quaisquer destas fun¢des dentro do
intervalo de um simbolo é nula. E esta ortogonalidade que garante que a interferéncia
intersimbolica nas frequéncias das subportadoras seja nula e que a banda ocupada pelo sinal
modulado em OFDM caiba dentro da largura de banda do canal de 6 MHz da TV Digital,
segundo [16]. A partir da Figura 1 ¢ possivel depreender que a freqiiéncia da primeira

subportadora (fo) ¢ exatamente igual ao inverso da duraciao do simbolo (1/Tu).
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Figura 1: Ortogonalidade da modulagao OFDM
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f4 fy
—» 1/Tu L—

Fonte: [17]

Outro recurso que foi conservado pelo uso da modulagdo OFDM ¢ a possibilidade de
operar no esquema Rede de Freqiiéncia Unica, ou Single Frequency Network (SFN), que
permite a repeticdo do mesmo sinal, simultaneamente e na mesma frequéncia do transmissor
principal, para reforcar eventuais zonas de sombra em uma determinada localidade.

Em janeiro do ano de 2024, vinte anos apos seu langamento, o sistema ISDB-T
consolidou sua operagdo em vinte paises ao redor do mundo.

Implantado no Brasil em 2007 sob a nomenclatura ISDB-Tb, o acréscimo da sigla ‘b’,
de “Brazilian version”, sinaliza a inclusdo das adaptacdes trazidas pela engenharia brasileira.
Igualmente conhecido como SBTVD, o modelo nipo-brasileiro de TV digital inovou na
substituicdo do padrao de compressdo de video H. 262/MPEG-2 para o H.264/MPEG-4 AVC,
na padronizagdo da taxa de apresentacdo para 30 quadros por segundo para todas as opg¢des de
transmissao, ao invés dos 15 quadros/s adotados no padrao japonés no caso dos dispositivos
portateis e o recurso da interatividade usando o middleware Ginga, composto por Ginga-NCL
(Nested Context Language) € mddulos Ginga-J, ao passo que o ISDB-T usa BML (Broadcast
Markup Language).

A segmentacdo de banda, que divide a largura de 6 MHz do canal de transmissdo em 13
segmentos distintos, permite que seja empregado um ou mais segmentos para cada camada, de
acordo com o tipo de transmissao pretendida, com a possibilidade de transmitir até trés feixes

de dados simultaneos ¢ adotando modulagdes distintas.
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Os segmentos sdao contados do centro para fora, com o segmento central recebendo o
nimero zero. A segmentacgdo que divide a largua de banda de 6 MHz do canal de transmissao
em 13 segmentos destina 5,6 MHz a carga ttil de bits, restando a diferenca para banda de
guarda. Na Figura 2, ¢ possivel notar que entre os segmentos de um canal e os dos canais
adjacentes permanece um espaco livre, que corresponderia ao décimo quarto segmento, o qual
¢ destinado a prote¢do contra eventuais interferéncias entre simbolos quando o sinal interferente
surge como um subproduto do sinal principal, ou para prote¢ao na convivéncia com canais
adjacentes. A faixa livre no inicio do canal ¢ propositalmente maior que ao final com o objetivo
de oferecer uma protecdo extra contra interferéncias oriundas de canais analodgicos. Para os
dispositivos moveis, uma melhora de desempenho para interferéncias de co-canal pode ser
esperada, considerando que o segmento central est4 alocado separadamente das portadoras de
dudio e video do sinal da televisdao analdgica. Além disso, nas interferéncias de canais
adjacentes, uma melhora de desempenho pode também ser esperada devido a separagdao da

localizagao das freqiiéncias [18].

Figura 2: Exemplo de segmentacdo em ISDB-Tb

.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os segmentos de 1 a 12 podem ser usados conjuntamente para a transmissdo em HD —
High Definition (1920 x 1080 pixels) com codificagdo de video no formato MPEG-4 H.264 e
audio MPEG-4 AAC 2.0 ou 5.1, dependendo da propria emissora do sinal, ou para até quatro
programacdes simultaneas em resolug¢ao SD — Standard Definition (720 x 480 pixels), ou ainda
subdivididos de formas alternativas. O motivo de se separar os segmentos em diferentes grupos
¢ a possibilidade de explorar o canal de modos mais eficientes. Cada grupo ¢ chamado “camada
hierarquica”. Assim, o segmento zero ¢ sempre a primeira camada e as proximas camadas
dependem de como sdo escolhidas as divisdes. As camadas sao ditas hierarquicas porque nao ¢

possivel alcangar uma determinada camada se a anterior ainda ndo tiver sido ocupada.
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Alternativamente, existem formas distintas de se fazer a transmissao dos bits, mas todas
elas impdem uma escolha a ser feita, seja pela maior quantidade de bits, ou pela maior
confiabilidade na transmissao. Em outras palavras, sendo finita a capacidade do canal, a decisao
se baseia entre ocupar o canal com uma maior quantidade de dados, ou com énfase aos
mecanismos de corre¢do, redundancia e imunidade a interferéncias.

Os mecanismos de correcdo de erros reduzem sobremaneira a quantidade de bits
perdidos na recepgdo, mas cobram seu preco ao limitar a capacidade de bits transmitidos.

O sistema IDBT-Tb possui trés modos de multiportadoras (2K, 4K e 8K) que, conforme
o tipo de transmissdo escolhida, utiliza um ou mais segmentos para cada camada, com a

possibilidade de transmitir até trés feixes de dados simultineos com modulagdes diferentes

entre si.
A Tabela 1 demonstra os parametros relacionados aos seus respectivos modos de
operacao.
Tabela 1: Modo de Operagao ISDBT-Tb
P Modo de Operacio
2K 4K 8K
Numero total de portadoras 1.405 2.809 5.617
Portadora por segmento 108 216 432
Espagamento entre portadoras (kHz) 3,968 1,984 0,992
Comprimento do simbolo (us) 252 504 1.008
Intervalo entre simbolos 7.8-63 15,75 - 126 31,5-252
Duracgao do quadro (ms) 53 -64.2 106 - 128.5 212 - 257
Clock Principal (MHz) 8.127 (512/63)

A segmentacao dos servigos permite melhorar o aproveitamento do canal. Por exemplo,
o segmento zero situado na primeira camada satisfaz a receptores de telas menores, que
normalmente estdo em movimento € que possuem antena de recep¢do diminuta ou embutida.
Portanto, ¢ conveniente aplicar menos bits para a imagem e alcangar maxima robustez contra
perdas por multipercurso.

Na camada seguinte, que pode ser programada para apresentar dois ou mais segmentos,
¢ possivel explorar a transmissao movel. Neste ponto, convém esclarecer que TV portatil e TV
movel correspondem a tipos diferentes de receptores, haja vista que os portateis sao dispositivos
de mao que demodulam a resolu¢do disponibilizada em 320 x 240 pixels, a0 passo que 0s

receptores méveis correspondem a televisores maiores, que podem ser instalados em veiculos
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automotores, com resolugdo em até 720 x 480 pixels. Logo, as TV’s moveis demandam mais
bits para formar a imagem, porém sao esperados destes receptores antenas mais eficientes,
comumente instaladas na parte externa dos veiculos, sendo oportuno explorar o compromisso
entre capacidade de bits e seguranga na transmissao.

A terceira camada permanece destinada a oferta de imagem em alta defini¢do e com a
maior parte dos segmentos, consequentemente com a maior quantidade de bits. Neste caso, ¢
esperada uma melhor condigdo de recepcao, haja vista que as residéncias possuem antenas fixas
e melhor dimensionadas, preferencialmente instaladas em seu ambiente externo. A capacidade
de bits para a transmissdo do sinal HD podera ser amplamente explorada, pela expectativa de
que a recepe¢ao sera mais estavel, podendo superar 20 Mbps de taxa de transmissao.

Quanto a apresentagdo dos contetidos transmitidos para os dispositivos mdveis, nos
dispositivos de recep¢do Full-seg, simultaneamente ou nao, depende da arquitetura do receptor,
restando a especificacdo desta possibilidade facultada aos fabricantes [18].

A Tabela 2 a seguir apresenta um exemplo distribuicdo com trés camadas, relacionadas

aos seus segmentos e capacidade de bits.

Tabela 2: Exemplo de taxas disponiveis com trés camadas hierarquicas

Camada Servico Segmento (s) Bits p/ seg. Bits totais
1? Portatil 0 330 kbps 330 kbps
2? Movel la3 880 kbps 2,64 Mbps
3? Fixo / HD 4al2 1,533 Mbps 13,8 Mbps

Para se manterem competitivas no mercado, as emissoras comerciais brasileiras
preteriram a transmissao da TV movel, sob a justificativa do alto investimento relativo a uma
baixa estimativa de retorno neste perfil de telespectador. Na pratica, os radiodifusores optaram
pela transmissdo de apenas duas camadas, a portatil e a HD, ao que o termo “mobilidade” ¢
genericamente adotado para quaisquer receptores que recebam sinais em movimento.

Para fins de comparagdo a respeito das taxas de transmissdo, a Tabela 3 € voltada para
a distribui¢do com duas camadas, sendo possivel notar que a camada portatil invariavelmente

apresenta menos bits por segmento, resultando em maxima robustez na recepg¢ao.



Tabela 3: Exemplo de taxas disponiveis com duas camadas hierdrquicas

Camada Servico Segmento (s) Bits p/ seg. Bits totais
1? Portatil 0 312 kbps 312 kbps
2% Fixo / HD lal2 1,4 Mbps 16,8 Mbps

O exemplos apresentados demonstraram que um segmento pode comportar uma
quantidade que varia desde 312 kbps até 1.533 kbps, de acordo com os mecanismos de
seguranga empregados. Mesmo caso a opg¢do seja pela quantidade méaxima de bits, alguns

mecanismos de seguranca ainda permanecem ativos, pois o sistema ISDBT-Tb foi concebido

para garantir sua utilizacdo em todas as possibilidades de configuracgdes.

O sistema ISDB-Tb ainda oferece a possibilidade de escolha das técnicas de modulacao
em 16 QAM, 64 QAM, QPSK e DQPSK para utilizagdo nas sub-portadoras ODFM.
Analogamente, a op¢ao da técnica de modulacao se equilibra pela relacdo de compromisso entre

a capacidade de transmissao e robustez, com diversas possibilidades de taxas, conforme

explicitadas na Tabela 4.

Tabela 4: Parametros de modulagao do ISDT-Tb

Esquema de

Taxa do codigo

Capacidade de Transmissdo (Mbps)

Modulagio T oo Intervalo de | Intervalo de | Intervalo de | Intervalo de

Guarda Guarda Guarda Guarda

1/4 i/a 1/4 1/4

1/2 3,651 4,056 4,295 4,425

— 2/3 4 868 5,409 5,727 59

DQPSK 3/4 5,476 6,085 6,433 6,638
5/6 6,085 6,761 7,159 /1,376

7/8 6,389 7,099 7,517 7,744

1/2 7,302 8,113 8,590 8,851

2/3 9,736 10,818 11,454 11,801

160AM 3/4 10,953 12,170 12,886 13,276
5/6 12,170 13,522 14,318 14,752

7/8 12,779 14,198 15,034 15,489

1/2 10,953 12,170 12,886 13,276

2/3 14,604 16,227 17,181 17,702

640AM 3/4 16,430 18,255 19,329 19,915
5/6 18,255 20,284 21,477 22,128

7/8 19,168 21,298 22,551 23,234
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Ainda a respeito dos dispositivos méveis, outra inovagdo do sistema nipo-brasileiro em
relacdo ao japonés se deu pela dispensa de largura de banda adicional para sua transmissao,
pois sua largura de banda de 430 kHz ¢ correspondente a um dos 13 segmentos tteis do canal
padronizado em 6 MHz, motivo pelo qual recebeu a denominagao de “One-seg”, ou 1-S. Esta
alternativa brasileira permitiu ganho em eficiéncia na demodulagdo do servigco em dispositivos
moveis através do uso de receptores de banda estreita, com um menor custo computacional para
decodificar sua respectiva taxa de bits, aliado a um menor consumo de energia e possibilidade

de antenas de recep¢ao com dimensdes reduzidas.

2.3 Canalizac¢ao Brasileira

Os requisitos técnicos de condi¢des de Uso de Radiofrequéncias para os Servicos de
Radiodifusdo de Sons e Imagens e de Retransmissdo de Televisdo em vigor no Brasil foram
estipulados pelo [19], publicado no D.O.U. de 18 de julho de 2022. O Ato em exame nesta

Se¢do igualmente determina que:

a padronizagdo para a transmissdo digital é redigida pelas normas da
Associacgdo Brasileira de Normas Técnicas - ABNT, referentes ao padrado do
Sistema Brasileiro de Televisdo Digital Terreste (SBTVD-T), adotado no
Brasil. Essas normas especificam o sistema de transmissdo do SBTVD-T,
compreendendo o sistema de codificacdo de canal e modulagdo, e descreve o
processamento de sinal no modulador e os processos de demodulacdo na
recepg¢ao. [19]

Nao obstante, foi estabelecido que as estagdes de TV e RTV devem ser instaladas em
local que assegure o atendimento dos requisitos minimos de cobertura do municipio de outorga,
desde que a estagdo esteja dentro do contorno protegido do canal. O contorno protegido de um
canal € o lugar geométrico dos pontos em que sao obtidos os valores de campo estipulados na
Tabela 5. Tais pontos devem ser tomados em radiais espagadas em cinco graus, iniciando no
azimute correspondente ao Norte Verdadeiro, que ¢ considerado o azimute zero, com distancias
em relagdo ao local das coordenadas geograficas da estacdo, utilizando-se os valores de ERP
para cada radial e a altura de referéncia em relacdo ao nivel médio do terreno por radial, dada

pela Recomendacao ITU-R P. 1546 [20].
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Tabela 5: Intensidade de Campo no Contorno Protegido (dBuV/m)

Canal
Campo em dBuV/m
2a6 7al3 14a51
Canais analdgicos 58 64 70
Canais digitais - 43 51

A Poténcia Efetiva Radiada (ERP) ¢ calculada conforme férmula descrita a seguir [19]:

Onde:

Py: Poténcia de operagdo do transmissor, em kW ;

- . . (GTMAX (dBd))
Gruax: Ganho maximo do sistema radiante, em vezes (GTM ax = 10 10 ) ;€

. . )
Ps: Perda total do sistema de transmissao, em vezes (PS =10\ 10 >

A perda total do sistema de transmissao ¢ composta pelo somatorio das perdas na linha

e das perdas em conectores e divisores de poténcia, conforme a férmula descrita a seguir [19]:

Ps (dB) = =L+ P, @)
Onde:
L: Comprimento da linha transmissdao, em metros;
A;: Atenuacdo da linha de transmissao, em dB/100 metros; e

Pp: Perdas em conectores e demais estruturas, em dB.

Caso a informagao de ERP por radial ndo esteja disponivel, sera considerada, em todas
as direcoes, a maxima ERP da classe em que o canal esteja enquadrado, referenciado a uma
altura de 150 metros sobre o nivel médio do terreno, sendo este o valor de altura normalizada
para os calculos tedricos desta pesquisa.

Os canais de TV e RTV, em tecnologia analdgica e digital, sao classificados em Classe

Especial, Classe A, Classe B e Classe C. A Tabela 6 indica os valores maximos de poténcia
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ERP para os canais digitais, correspondentes a cada classe, a altura de referéncia em relagdo ao

Nivel Médio do Terreno (HNMT) e as respectivas distancias méximas ao contorno protegido.

A classe do canal ¢ identificada pela radial de maior distancia ao contorno protegido.

Tabela 6: Classificacdo dos Canais Digitais em Fung¢do de suas Caracteristicas Maximas

Distancia
Maxima Mixi
Classe Canais HMNT (m) axima ao
Poténcia ERP Contorno
Protegido (km)
7-13 16 kW 65,6
Especial 14 - 46 80 kw 58,0
47 -51 100 kW 58,0
7-13 1,6 kW 47,9
A
14-51 8 kw 150 42,5
7-13 0,16 kW 32,3
B
14 -51 0,8 kW 291
7-13 0,016 kw 20,2
C
14 - 51 0,08 kW 18,1

A éarea de prestacao do servico dos canais de TV e de RTV, em tecnologias analdgica e

digital, corresponde a area delimitada pelo seu contorno protegido, que deve cobrir pelo menos

70% da area dos setores censitdrios urbanos do municipio objeto do ato de outorga,

demonstrada pelo uso das manchas de cobertura tedrica em conformidade com as intensidades

de campo anteriormente demonstradas na Tabela 5.

2.4 Recomendacao ITU-R P.1546-1

O modelo para calculo de cobertura para faixa de VHF e UHF indicado pelo ITU -

International Telecommunication Union - ¢ apresentado na Recomendagdo ITU-R P.1546-1,

com sua primeira versdo publicada em 2003. Adotado pelo Ministério das Comunicagoes e

Anatel — Agéncia Nacional de Telecomunicagdes para elaboracdo do Plano Basico de

Distribuicdo de Canais de Televisdo Digital (PBTVD), a recomendacdo descreve os

procedimentos para calcular a previsdo ponto-a-area da intensidade de campo para radiodifusao
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na faixa de frequéncias de 30 a 3.000 MHz, abrangendo distancias entre 1 km e 1000 km,
aplicada as porcentagens de tempo entre 1% e 50%, apresentando curvas de 10 m até 1.200 m
de altura efetiva de transmissao através da utilizagao de tabelas e curvas baseadas em analises
estatisticas de dados empiricos. A Recomendac¢do ITU-R P.1546 foi derivada do método
Okumura-Hata e em campanhas empiricas de medi¢des, agrupando também contribuigdes de
outras recomendagdes para alcangar técnicas eficazes no planejamento de cobertura, como as
ITU-R P.341, ITU-R P.370, ITU-R P.528, ITU-R P. 1411, permanecendo em evolugdo até o
ano de 2019, em sua sexta e ultima versao.

A predi¢do das intensidades de campo sdo obtidas através de interpolacdo das curvas de
propagacgao tabeladas que representam os valores de intensidade de campo excedidos em 50%,
10% e 1% do tempo em 50% das localidades, inscritas em uma area com resolu¢do comumente
de 200 m por 200 m. Caso as distancias e a altura da antena transmissora ndo coincidam
diretamente com os valores observados nas curvas, os valores deverdo ser calculados através
do uso de interpolagdes, principalmente logaritmicas, através das curvas com parametros que
mais se aproximam, imediatamente maior e imediatamente menor, da variavel em questao para
determinagao da intensidade de campo [20].

Caso ndo haja coincidéncia direta das distancias tabuladas, a intensidade de campo E
dB(uV/m) necessita ser linearmente interpolada para o logaritmo da distancia utilizando a

Equagdo 3, excetuando valores de d menores que 1 km ou maiores que 1000 km:

(Esu —Ein )10 d
il ) dB(uV /m) 3)

E = Einf+

Onde;

d: distancia para a qual a previsdo ¢ desejada;

dinf: distancia de tabulagao imediatamente inferior a d;
dsup: distancia de tabulagdo imediatamente superior a d;
Ein: valor de intensidade de campo para dinf;

Esup: valor de intensidade de campo para dsup

Caso seja necessario obter os valores de intensidade de campo para quaisquer outras

frequéncias, haverd a necessidade de interpolagdo ou extrapolagao dos valores obtidos para os
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valores nominais de frequéncia. No caso desta pesquisa, no qual a frequéncia de interesse esta
na faixa de 600 MHz em percurso terrestre, a intensidade de campo necessaria (E) podera ser

calculada através da Equagao 4.

F

) dB (uV /m) 4)

(Esup_Einf) 10g<
E = Emf + | <Fsup>
og| —=

Fing

onde:

F: frequéncia para a qual a previsdo ¢ desejada (MHz);

Finf: frequéncia nominal inferior (100 MHz se F < 600 MHz, 600 MHz caso contrario);
Fsup: frequéncia nominal superior (600 MHz se F < 600 MHz, 2000 MHz caso
contrario);

Einf: valor de intensidade de campo para Finf;

Esup: valor de intensidade de campo para Fiyp.

A norma considera a altura efetiva da antena transmissora, compreendida como a altura
da antena em relacdo a altura média do terreno, calculada entre a distancia de 3 a 15 km, na
direcdo da antena receptora. As curvas de propagacao em fun¢do da distancia sdo fornecidas
para os valores dados de diversas possibilidades de altura da antena transmissora que, no caso
desta pesquisa, se referencia a uma altura de 150 metros sobre o nivel médio do terreno [19].

Em relacdo a interpolacdo da intensidade de campo em func¢do da altura da antena
transmissora, a norma oferece oito valores tabulados de hi que vao de 10 a 1.200 metros. Cada
op¢ao determina qual curva ou quais curvas podem ser selecionadas para se obter os valores de
intensidade de campo e sua respectiva interpolacdo. Caso ndo seja possivel obter a intensidade
de campo diretamente destas tabulacdes, sera necessario interpolar ou extrapolar seus valores

de duas curvas a partir da Equagao 5 [20]

hy

) dB (uV /m) 5)

(Esup _Einf) 10g<

hsup
log("inf)

E = Einf+
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onde:

hint: 600 m se h; > 1.200 m, caso contrario, a altura nominal efetiva logo abaixo de hi;
hsup: 1.200 m se h; > 1.200 m, caso contrario, a altura nominal efetiva logo acima de hy;
Ein: valor de intensidade de campo para hinr, na distancia definida;

Esup: valor de intensidade de campo para hsyp, na distancia definida.

As curvas da Recomendacao ITU-R P.1546 estao referenciadas numa ERP de 1 kW e
apresentam variagdes de parametros para as frequéncias de 100, 600 e¢ 2.000 MHz,
representando a variagdo, conforme mencionado, na intensidade de campo para diferentes

alturas de antenas transmissoras nas mesmas condigoes.

Figura

3: Exemplo de curvas experimentais da Recomendagdo ITU-R P.1546
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A Figura 3 apresenta a opgdo apropriada para esta pesquisa, na qual as curvas
correspondem a faixa de frequéncia de 600 MHz, com percurso terrestre e em 50% do tempo.
A variabilidade temporal considera as variagdes na intensidade do campo elétrico devido a nao-
estacionaridade temporal do canal de transmissao que poderiam ser justificadas, por exemplo,
pelas variagdes atmosféricas e climaticas e, também, a movimentagdo do dispositivo receptor
[20]. De forma andloga a variabilidade temporal, as medidas que compdem a base de dados da
recomendacdo empregam o valor de 50% para a variabilidade local, ou seja, 50% da area
provavelmente serd coberta por um valor de campo maior que aquele resultante do fornecido
pelas tabelas da Recomendagao ITU-R P.1546.

Para a determinagdo do contorno protegido de canais em tecnologia digital sdo utilizadas
as curvas E(50,90), que fornecem os valores de intensidade de campo excedidos em 50% dos
locais durante 90% do tempo. As curvas E(50,90) podem ser obtidas numericamente pela
interpolagdo das curvas E(50,50) e E(50,10) da Recomendagdo ITU-R P. 1546, por meio do
seguinte método da Equacao 6 [19]:

E(50,90) = 2 x E(50,50) — E(50,10)  (6)

No caso em analise, no qual a distdncia ao contorno protegido da estagdo permanece em
valores abaixo de 15 km, deve ser usado o método indicado na Recomendagao ITU-R P. 1546.

Caso a solugdo seja ndo monotdnica, serd adotada a maior distancia obtida [19].

2.5 Propagaciao em Dispositivos Moveis de TV

Os efeitos da propagacdo em mobilidade ampliam as incertezas estatisticas e t€ém um
impacto significativo nos receptores de televisdo One-seg, no qual o proprio deslocamento do
equipamento pode induzir a variagdes nas condi¢cdes do canal, impondo uma maior variedade
de parametros a influir nos sinais recebidos, os quais compulsoriamente passam através dos
principais mecanismos de propagacdo eletromagnética.

Quanto aos mecanismos de propagagdo de maior relevancia, se destacam a dispersao,
reflexdo e difracdo. A dispersdao ocorre quando o sinal se propaga por diferentes caminhos e
chega ao receptor em momentos ligeiramente distintos, podendo resultar em degradacao na

qualidade do sinal. A reflexdo ocorre em edificacdes, relevo e outros artefatos que podem
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derivar em diferentes caminhos entre o sinal do transmissor e receptor, podendo causar
interferéncias e propagagdo multipla em alguns casos. A difragdo ocorre quando as ondas
eletromagnéticas contornam obstaculos, podendo causar distor¢des no sinal. No entanto, os
sistemas de transmissdao e recep¢ao sao projetados para se beneficiar das qualidades destes
mecanismos supracitados em levar atendimento de sinal a regides ou espacos obstruidos ou em
areas de sombra.

Quanto aos efeitos, o desvanecimento de larga escala, ou sombreamento, refere-se a
atenuagao do sinal devido a presenca de obstaculos fisicos, como edificios ou vegetagao, que
pode levar a variagdes no nivel de sinal, especialmente em ambientes urbanos. Outro efeito € o
desvanecimento de pequena escala, também chamado de efeito multipercurso [21], que ocorre
quando o sinal alcanga o receptor através de multiplos caminhos, cada um com diferentes
comprimentos e propriedades, que podem derivar interferéncias de fase e amplitude, resultando
em um conjunto de sinais com retardos mutuos relativos, sofrendo espalhamento temporal. Em
termos praticos, este efeito provoca a interferéncia intersimbodlica e tende a limitar a taxa
maxima de simbolos que pode ser aproveitada no canal.

Para receptores em movimento, sobretudo em cenarios urbanos ou areas densamente
povoadas, uma distribui¢do apropriada para os casos nos quais a componente de linha de visada
direta ¢ atenuada e ndo ¢ dominante, sendo o resultado de muitos componentes de propagagao
multipercurso aleatérios e independentes, € a distribuicdo Rayleigh [21]. Sua distribuigdo ¢
caracterizada por sua Funcdo de Densidade de Probabilidade (f.d.p.) para a amplitude do sinal,

demonstrada na Equacao 7.

2
pRayleigh(r) = %exp (_ ;_0) (7)
Onde:
r: amplitude do sinal;
o: parametro de escala, associado a variabilidade do sinal devido aos multiplos caminhos de

propagacao.

Para as situagdes onde o receptor mével recebe uma componente de visada direta além
dos componentes multipercurso, ou seja, a componente dominante do sinal recebido ¢
estacionaria, a distribuicdo mais apropriada ¢ a de Rice [21]. Esta Fun¢do de Densidade de

Probabilidade ¢ dada pela Equagao 8:
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Price (1) = % exp (— ‘r22+0r52 ) Io (%) (8)
Onde:
Ip (x): fungdo de Bessel modificada de primeira espécie;
751 parametro relativo a amplitude da componente em visibilidade;

o: desvio padrao das componentes do sinal.

A distribui¢do de Rice acompanha um fator K, caracterizado pela Equacdo 9, que
relaciona a poténcia da componente em visibilidade com a poténcia das componentes de

multipercurso:
r2
K =10 logﬁ (dB) (9)

Se K tende a zero, a distribui¢do de Rice pode ser reduzida a distribui¢do de Rayleigh,
representando um caso onde nao ha componente de visada. No sentido oposto, a medida que o
fator K aumenta, a contribui¢do da componente em visada direta torna o multipercurso quase
desprezivel.

Nos casos de recepgado fixa, assegurar uma relagao portadora ruido pode ser suficiente
para alcangar uma intensidade de campo minima correspondente em um dado canal, em que se
faz presente diferentes ruidos, como o aditivo, o branco e gaussiano. No entanto, quanto a
propagacao em dispositivos mdveis, 0s experimentos levam a consideragdo adicional de que
estes valores da relagdo portadora ruido podem nao incluir todas as realizagdes estatisticas dos
canais Rayleigh e Rice existentes [22]. Em campo, poderdo haver localidades com
desvanecimento superior as margens consideradas nestes modelos, bem como os valores
necessarios da portadora na relacdo sinal ruido poderdo ndo ser encontrados em todas as
localizagdes. Em alguns casos, a solucao para tais problemas pode ser encontrada no receptor,
como no emprego de diversidade espacial, com o intuito de aumentar a porcentagem de

localizagdes servidas.
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2.6 Expoente de Perda para Diferentes Ambientes

O modelos de propagacdo de radio em sua grande maioria derivam da combinagio de
métodos analiticos e empiricos, os quais indicam que a poténcia média do sinal recebido
descrece logaritmicamente em fung¢ao da distancia. Como efeito comparativo, a Recomendagao
ITU-R P.1546-1 preceitua que a distribuicdo de intensidades de campo medianas em ambientes
urbanos e suburbanos ¢ aproximadamente lognormal, no que diz respeito as variagdes causadas
pela presenga de implantagdes sobre o terreno [20].

Baseado no Modelo de Perda de Propagacdo Log-Distancia, que preceitua que a
poténcia média do sinal recebido decresce logaritmicamente em fungdo da distancia, Rappaport
propds no ano de 1996 a inser¢do de um “Expoente de Perda para Diferentes Ambientes”,
conceituando que a perda de propagacdo do sinal ndo se esgota meramente em fun¢do da
distancia, mas também afetada pelo ambiente circundante, incluindo obstaculos, reflexdes e
outros elementos. O autor sugere um valor de perda correspondente a obstaculos no entorno
dos pontos de medi¢do para complementar as informagdes de rugosidade do terreno ndo
previstas nos modelos digitais de elevacdo topografica. A Tabela 7 apresenta valores tipicos de

‘n’ para tais ambientes.

Tabela 7: Expoente de Perda para Diferentes Ambientes

Ambiente Expoente de Perda de Propagacio (n)
Espago Livre 2
Area Urbana 2,7a3,5
Area Urbana Sombreada 3a$s
Obstruido por Edificios 4a6
Obstruido por Fébricas 2a3

Os referidos valores de expoente ‘n’ sdo combinados aos valores de poténcia do sinal
medidos em campo, resultando na intensidade do sinal (em dBm) em um dado ponto de

recep¢ao, calculada pela Equagao 10:

d
Pr(dBm,d) = Pr(dBm,d,) — 10nlog (d_o)

(10)
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Onde,

Pr (dBm, d): intensidade do sinal em dBm no ponto de recepgao;

Pr (dBm, do): intensidade do sinal em dBm no ponto de referéncia adquirido através de
medigao;

dy ¢ a distancia de referéncia proxima a antena de transmissao;

d ¢ a distancia que separa o transmissor do receptor;

n ¢ o expoente de perda de propagacao, que indica a taxa com que a perda aumenta com a

distancia.

2.7 Conclusao Parcial do Capitulo II

A implementacdo da TV Digital no Brasil seguiu o Decreto n® 5.820 de 2006, adotando
o modelo ISDB-Tb com adaptagdes propostas pela engenharia brasileira. O sistema ISDB-Tb
permite a segmentacdo de banda para diferentes tipos de transmissao e se ajusta aos diversos
perfis de receptores. O desligamento do sinal analodgico sofreu sucessivas prorrogagdes € no
momento estd previsto para ser integralmente extinto no pais até junho de 2025. A canalizagdo
do SBTVD, regulada pelo MCom, estabelece os requisitos técnicos para a garantia da cobertura
adequada das estagdes e a devida convivéncia dos canais no espectro radioelétrico. A
Recomendacao ITU-R P.1546-1 foi crucial no planejamento e distribui¢do dos canais digitais
e ¢ adotada nesta pesquisa em aderéncia a norma técnica de radiodifusdo. Os efeitos da
propagacao em dispositivos moveis sdo amplificados na observancia do sinal em movimento
percebido por dispositivos portateis One-seg. O modelo de perda de propagagdo log-distancia,
junto ao "Expoente de Perda para Diferentes Ambientes" de Rappaport, considera ndo somente
a distancia entre o transmissor ¢ o receptor, mas inclui informagdes sobre a observagdo do

ambiente circundante ndo previstas pelas cartas topograficas e a rugosidade do terreno.
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Capitulo

3. CONSIDERACOES TEORICAS SOBRE REDES
NEURAIS

3.1 Conceitos Basicos

Um neuronio artificial, ou perceptron, se resume a unidade fundamental em uma rede
neural. Seu funcionamento consiste em receber entradas ponderadas, realizar uma soma
ponderada destas entradas, adicionar um viés, também intitulado de bias, ¢ aplicar uma fungao

de ativagao para produzir uma saida, dada matematicamente por (y) na Equagao 11.

y = fQE.(wi.xi) +b) (11)

Onde:
wi sdo os pesos associados as entradas;
b € o viés;

f ¢ a funcdo de ativagao.

Os neurdnios sdo organizados em camadas, as quais sdo compostas por multiplos
neurdnios em paralelo, que processam as mesmas entradas de modo autdnomo. Cada neurénio
na camada tem seus proprios pesos € bias, permitindo que a camada agregue diferentes padroes

nos dados. A saida da camada ¢ uma combinagao das saidas de todos os neurdnios.
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Figura 4: Exemplo de funcionamento do neurénio
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Fonte: [23]
Neste exemplo basico da Figura 4 s3o apresentados sinais de entrada X1, X2, ... , Xp,
que s3o ponderados pelos pesos wl, w2, ... , wp, com bx denominado bias, sendo todos

agrupados pela fun¢do aditiva. Existem varios modelos de redes neurais, as quais possuem
regras de treinamento, nas quais os pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os
padrdes apresentados, ou seja, elas aprendem por meio de exemplos [24].

Por conseguinte, as Redes neurais podem ser formadas por multiplas camadas de
neurdnios, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma camada de
saida [25]. As camadas ocultas sdo responsaveis por aprender representacdes complexas dos
dados.

Em sua arquitetura mais classica, as chamadas Redes Feed-Forward perfazem a gama
mais ampla de redes neurais, nas quais as informagdes fluem exclusivamente em uma Unica
direcdo, da camada de entrada para a camada de saida, sem ciclos ou retroalimentacao direta.
Este tipo de arquitetura comporta desde os modelos lineares mais simples como, por exemplo,
uma rede composta tdo somente de uma camada de entrada e uma camada de saida, na qual os
dados trafegam diretamente da entrada para a saida.

Nesta cadeia de informacdes Feed-forward, cada neurdnio presente em uma camada
esta conectado a todos os neuronios da camada seguinte, em uma operagao caracterizada pela
propagacdo direta dos sinais de entrada através das camadas ocultas até a camada de saida,
etapa onde as saidas ou valores alvo sdo gerados. Iterativamente, o referido processo ¢ repetido
durante o treinamento para ajustar os pesos € biases, buscando minimizar o erro entre as
previsoes da rede e os valores reais, podendo assim inclusive fornecer indicadores objetivos de

desempenho.
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A habilidade das redes Feed-forward em aprender representagdes hierarquicas e nao
lineares dos dados as tornam ftteis em diversas aplicagdes, como em sub-areas do
processamento digital de imagens, reconhecimento de padrdes, anélise de texturas, restauragao,

classificagdo e melhoria da qualidade.

3.2 Redes MLP (Multilayer Perceptron)

A chamada Rede Multilayer Perceptron se trata de uma subcategoria de redes Feed-
forward que inclui pelo menos uma camada oculta entre a camada de entrada e a camada de
saida, que adiciona a habilidade de aprender representagdes mais complexas e nao lineares dos
dados. Os neurdnios da camada oculta podem aplicar uma transformacao ndo linear as entradas,
resultando em uma maior capacidade de modelagem.

Na camada de entrada de uma rede MLP, os sinais de entrada sdo recebidos e cada
neurdnio representa uma caracteristica do conjunto de dados, ndo existindo ainda nesta etapa a
realizacdo de calculos, apenas a transmissdo dos valores de entrada para a camada oculta.

Na etapa das camadas ocultas, cada neurénio em uma camada oculta aplica uma
combinagdo linear ponderada das entradas e aplica uma determinada fun¢do de ativagdo nao
linear, as quais serdo discutidas no Item 3.4. Adicionalmente, cada camada oculta pode
apresentar um numero variavel de neuronios, a depender da complexidade do problema.

A camada de saida concentra a entrega dos resultados alvo ou previsdes da rede. Cada
neurdnio nesta camada representa uma classe em problemas de classificagdo ou uma variavel

alvo em problemas de regressao.



Figura 5: Arquitetura Feed-foward de Multiplas Camadas
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3.3 Método de Backpropagation
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O M¢étodo Backpropagation, ou retropropagacao, foi introduzido na década de 1980 e

seu algoritmo ¢ um método de aprendizado supervisionado para redes Feed-forward

multicamadas, comumente aplicado as redes MLP, que ajusta os pesos da rede de acordo com

o gradiente da funcdo de custo em relagdo aos pesos.

a seguir:

1. Inicializacao:

Inicializagdo aleatoria dos pesos na rede neural;

Defini¢ao da taxa de aprendizado.

O algoritmo de retropropagacao pode ser compilado em seis em passos [26], conforme
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2. Propagacio Direta:
e Os dados de entrada sdo apresentados a rede, permeando todas as camadas até gerar a
saida;
e C(Cada neurénio realiza uma soma ponderada das entradas e aplica uma funcdo de

ativacdo para gerar a saida da camada.

3. Calculo do Erro:
e A diferenca entre as saidas previstas e os valores reais ¢ calculada;
e Os indicadores de desempenho sdo desta forma contabilizados para quantificar o erro

global da rede.

4. Retropropagacio do Erro:
e O gradiente obtido pelos indicadores de desempenho em relagdo aos pesos € calculado
através da aplicacdo da regra da cadeia;

e O gradiente ¢ propagado da camada de saida para as camadas ocultas.

5. Atualizacao dos Pesos:
e Os pesos sdo ajustados usando o gradiente descendente;

e A taxa de aprendizado controla a magnitude dos ajustes.

6. Repeticao:
e Os passos 2-5 sdo repetidos para cada exemplo no conjunto de treinamento por varias

épocas.

Convém ressaltar que as arquiteturas de rede neural padrdo, como o perceptron
multicamada totalmente conectado, sdo propensas ao sobreajuste, o chamado overfitting,
situagdo que inclui o método de Backpropagation. O overfitting surge quando se excede a
quantidade ideal ou necessaria de passagens completas do conjunto de dados, intituladas
“€pocas” de treinamento, carregando ruido para os resultados da rede. Estratégias como
validacdo cruzada e técnicas de regularizacdo sdo frequentemente incorporadas para mitigar

esse problema. No caso desta pesquisa, também foi aplicado um recurso adicional ao ajuste dos
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pesos chamado de Momentum, para acelerar o treinamento. A Figura 6 indica a relagdo entre a

parada antecipada das épocas e a ocorréncia de overfitting.

Figura 6: Indicagao de parada antecipada das épocas e Overfitting
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Conjunto de Treinamento
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Overfitting
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Fonte: Adaptado de [27]

Em suma, o método de Backpropagation é um processo iterativo que, ao longo do

treinamento, ajusta os pesos da MLP para minimizar o erro entre as previsdes e os valores reais.
Sua eficécia estd ligada a escolha adequada de hiperpardmetros, como a taxa de aprendizado,

parametro que controla o tamanho dos ajustes nos pesos, € a capacidade de evitar o surgimento
do overfitting.

3.4 Funcoes de Ativacao

O processamento em cada neurdnio € realizado através do que chamamos de fungao de

ativacdo e algumas dessas funcdes sao demonstradas nesta Secao.

3.4.1 Funcao Linear

A fungdo de ativag@o Linear, conforme demonstrada na Equacdo 12, se trata de uma

fun¢do linear simples, com sua saida proporcional a entrada, sem introduzir ndo linearidades,
bastante aplicada em redes neurais de regressao.

f(x) =ax (12)
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Figura 7: Grafico do comportamento da fun¢do de ativagdo Linear

Grafico da Fungao Linear
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Fonte: o autor

Desta maneira, a funcdo Linear se destina a trabalhos simples em que se busca a
interpretabilidade, sendo descartada para uso nas camadas ocultas de redes neurais mais

elaboradas, pois € limitada na capacidade de aprender padroes complexos.

3.4.2 Funcao Sigméide

A funcao Sigmoide ¢ ideal para as redes do tipo Feed-foward que necessitam que 0s
valores que sejam apenas positivos. Esse tipo de funcao de ativagdo transforma a entrada em
um intervalo entre 0 e 1. E amplamente utilizada em redes neurais para introduzir nio

linearidades e sua funcdo pode ser visualizada na Equagao 13:

f&x) = (13)

1+ e™)
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Figura 8: Grafico do comportamento da fun¢do de ativagdo Sigmodide
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Esta funcao ¢ util para modelar probabilidades e tradicionalmente aplicada em camadas

ocultas, mas podem apresentam problemas vinculados ao desaparecimento de gradientes.

3.4.3 Funcao Tangente Hiperbdlica

A fungdo tangente hiperboélica, igualmente chamada de ativagdo TanH, possui uso em
redes neurais cujas saida precisam se restringir ao intervalo [-1,1]. Essa fun¢do ¢ uma versao
escalonada da sigmoide e sua saida € a tangente hiperbdlica da entrada. Esta fun¢do geralmente
¢ aplicada na realizagdo de treinamentos, especialmente quando envolvem derivativos, como

no caso do método Backpropagation. Sua funcao pode ser definida como:

tanH (x) = (14)

(1+(e2)-1
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Figura 9: Grafico do comportamento da funcao de ativacdo Tangente Hiperbdlica
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Assim, a fun¢@o TanH compartilha propriedades idénticas as da fungdo sigmoide e possui,
dentre suas utilidades, a capacidade de mitigar o problema de desaparecimento de gradientes,
tendo em vista que a média da saida ¢ proxima de zero, condi¢do obtida por sua saida estar
delimitada na faixa entre -1 e 1.

Em um contexto mais amplo, as RNA’s podem utilizar inimeras funcgdes de ativagao,
geralmente com o objetivo de modelar relagcdes mais complexas nos dados. A opcao da fungao

de ativacdo depende das caracteristicas desejadas da rede e em fungdo do tipo de problema a

ser resolvido.

3.5 Indicadores de Desempenho da Rede

A escolha adequada dos Indicadores de Desempenho depende da natureza do problema,

ao que as princiais funcdes para aplicacdo em Regressao sao demonstradas nesta Secao.
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3.5.1 Erro Quadratico Médio (MSE)

O Erro Médio Quadratico, traduzido de Mean Square Error (MSE), ¢ uma métrica que
quantifica a média dos quadrados das diferengas entre as previsdes (p;) do modelo e os valores

reais (m; ), obtidos a partir da seguinte equacao [28]:

1
MSE = > S0, p - m > (15)
Onde:
m; representa os valores de dados experimentais;
p; representa valores previstos; e

n € o numero de amostras.

Valores menores indicam um melhor desempenho da rede, ou seja, o modelo estd mais
préximo dos valores reais. Como o MSE envolve o quadrado dos erros, erros grandes tém um
peso ainda maior, amplificando o impacto dos outliers, ou seja, valores extremos nos dados
podem ter um impacto significativo no resultado.

Conjuntamente, o MSE e o Coeficiente de Correlagdo sdo frequentemente utilizados em
na avaliagao de modelos de RNA e sdo embarcados de forma default na suite de ferramentas

Neural Net Fitting, do Matlab R2022b®.

3.5.2 Coeficiente de Correlacao (R)

O Coeficiente de Correlacdo (R) ¢ uma medida estatistica que representa a forga e a
direcdo da relagcdo linear entre duas varidveis. No contexto de modelos de regressdo, ¢
frequentemente utilizado o Coeficiente de Correlagdo de Pearson (r) como uma forma de R.

O valor de R varia entre -1 e 1.

e R =1 indica uma relacao linear perfeita e positiva;
e R =-1indica uma relagao linear perfeita e negativa;
e R =0 indica nenhuma relacao linear.
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Os valores R sdo obtidos a partir da seguinte equacao [28]:

R — Zizl(mi_ m)(pl_p) (16)
Jz’;l(mi— M2 Y (pi- P)?

Onde:

m; representa os valores de dados experimentais;
p; representa valores previstos;

n € o numero de amostras;

m e p sdo valores médios de m e p, respectivamente.

Para verificar individualmente o desempenho de cada algoritmo, o coeficiente de
correlacdo ‘R’ entre os dados reais e previstos ¢ comparado, para critérios de desempenho,
paralelamente ao seu respectivo valor de MSE, que atua como uma referéncia auxiliar de
performance da rede. O valor de regressao dado por R ¢ o principal indicador de precisdo da
rede. Ao se obter uma associacao idéntica entre os dados de entrada ¢ de saida, seu valor sera
1, ao passo que, nao havendo qualquer associagdo, seu valor sera 0.

Complementarmente, o Erro Quadratico Médio dado pelo MSE ¢ a disparidade
quadratica média entre resultados e objetivos. Caso este atinja um valor nulo, indica que ndo a
rede ndo apresenta erro algum.

Ambos os Indicadores de Desempenho, tanto o MSE quanto o R, sdo aplicados nesta
pesquisa para avaliar o desempenho da RNA e realizar o comparativo proposto entre os

algoritmos de treinamento apresentados na Se¢ao 3.6.

3.6 Algoritmos de Treinamento

3.6.1 Levemberg-Marquardt

O algoritmo de Levenbreg-Marquardt (trainlm) ¢ uma combinagdo dos métodos de
minimizagdo de Gauss-Newton e do gradiente descendente, usando a aproximacao da segunda

derivada sem a necessidade de se calcular uma matriz hessiana exata. Sua abordagem busca
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iterativamente o minimo da fun¢do através da associagdo do vetor gradiente com a matriz
Jacobiana. LM ¢ o algoritmo que proporciona maior rapidez, as custas de um maior uso de

memoria computacional [33].

3.6.2 Regularizacdo Bayesiana

A Regularizag¢ao Bayesiana (frainbr) minimiza a combinagao linear de erros quadraticos
e pesos. Apesar de exigir mais tempo de processamento do que LM ou SCG, este modelo de
rede resiliente dispensa a necessidade de uma fase de validacdo, porque emprega um método
préprio embarcado. O treinamento € interrompido quando cumpridas algumas das condigdes: o
niimero méximo de épocas ou de tempo ¢ atingido; o desempenho ¢ minimizado para o destino;
o desempenho do gradiente cai abaixo do pardmetro min_grad; ou quando excedido o

parametro mu_max.

3.6.3 Gradiente Conjugado Escalonado

O algoritmo de Gradiente Conjugado Escalonado (#rainscg) ¢ uma modificagdo da
retropropagacdo e seu menor consumo de memoria o destaca em relagdo aos demais do
comparativo. Suas condi¢gdes de parada sdo as supracitadas no BR, se distinguindo pela
inobservancia do parametro mu_max.

De um modo geral, o processo de treinamento dos algoritmos ¢ interrompido
automaticamente se ndao houver melhorias na generalizacdo, guiado pelo aumento do erro

quadrado médio das amostras de validagao.

3.6.4 Outros Algoritmos de Treinamento

O software Matlab R2022b® oferece doze opcdes de comandos para algoritmos de
treinamento em Redes Neurais Artificias. Além das trés opcdes destacadas nos itens anteriores,

as quais integram o comparativo desta pesquisa, sio mencionadas as seguintes:
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o Resilient Backpropagation (trainrp): algoritmo que ajusta automaticamente as taxas de
aprendizado e sua retropropagacao ¢ usada para calcular derivadas de desempenho em
relacdo as variaveis de peso e viés;

e One Step Secant (trainoss): usa uma abordagem do secante para otimizagao e atualiza
peso e valores de polarizagdo de acordo com o método secante de uma etapa;

e Polak-Ribiére Conjugate Gradient (traincgp): uma variante do método de gradiente
conjugado que atualiza peso e valores de polarizagdo de acordo com a retropropagagao
do gradiente conjugado, com atualizagdes de Polak-Ribiere;

e BFGS quasi-Newton Backpropagation (trainbfg): ajusta a taxa de aprendizado
dinamicamente e atualiza pesos e valores de viés com atualizagdes em lote (batch), de
acordo com o método quasi-Newton dos matematicos que receberam a homenagem pela

sigla BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno).

3.7 Conclusao Parcial do Capitulo I11

A compreensao dos conceitos basicos de redes neurais € fundamental para explorar suas
aplicagdes. Os neurdnios artificiais, ou perceptrons, formam as unidades fundamentais,
processando entradas ponderadas e aplicando funcdes de ativagdo para gerar saidas.
Organizados em camadas, os neurdnios em paralelo processam entradas de forma auténoma,
agregando padrdes nos dados. As redes Feed-forward, como as do tipo MLP, fluem as
informacdes em uma dire¢do, facilitando o aprendizado de representagdes hierarquicas € nao
lineares. O método de Backpropagation ajusta os pesos da rede para minimizar erros, sendo
propenso ao sobreajuste, mitigado por estratégias como validagdo cruzada. As fungdes de
ativacdo, como a Sigmoide utilizada na rede neural desta pesquisa, introduzem nao linearidades
essenciais para modelar relagdes complexas nos dados. Indicadores de Desempenho, como
MSE e Coeficiente de Correlacao, avaliam a precisao da rede. Algoritmos de treinamento, como
Levemberg-Marquardt, Regularizagdo Bayesiana e Gradiente Conjugado Escalonado,
oferecem abordagens distintas para otimizar o aprendizado e a generalizagdo da rede. O
treinamento de Levenberg-Marquardt costuma ser o algoritmo de treinamento mais rapido,
embora exija mais memoria do que outras técnicas. BR normalmente leva mais tempo, mas €

bom para generalizar para conjuntos de dados pequenos ou com ruido. SCG ¢ recomendado



48

para problemas grandes, pois usa calculos de gradiente que sdo mais eficientes em termos de
memoria do que os calculos Jacobianos usados por Levenberg-Marquardt ou Regularizagao
Bayesiana [33]. Esses elementos fundamentais proporcionam uma base soélida para explorar as

potencialidades das redes neurais na previsao da intensidade elétrica do sinal digital One-seg.
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Capitulo I

4. CONSIDERACOES EMPIRICAS

4.1 Sistema de Retransmissao

A estagdo retransmissora de sinais de televisdo digital escolhida estd situada em
Araguari, um municipio no interior do estado de Minas Gerais com cerca de 100.000 habitantes

e altitude acima do nivel do mar variando entre 940 e 1.087 metros.

Figura 10: Esta¢do de retransmissdo de TV digital

LTTER

N

A

LNy
[l C2

i

Wy

SR

0

e

R R

m_
S
e

b

Fonte: o autor



50

A estagdo retransmissora de TV apresentada na Figura 10 irradia publicamente sua
programacao livre, aberta e gratuita no canal trinta e um digital, conforme caracteristicas

aprovadas no Sistema Mosaico, disponiveis para consulta no sitio eletronico da Anatel, a saber:

Geradora: Radio Televisdo de Uberlandia LTDA.

Nome Fantasia: TV Integracao

Programacao: Globo Comunicagao e Participacdes LTDA.
Logradouro: Rua Florianopolis, 450 — Bairro Aeroporto
Coordenadas Geograficas: 18° 40' 6,00" S; 48° 11' 0,00" W
Canal: 31 (trinta € um)

Frequéncia: 572 MHz — 578 MHz

Classe de operagao: C

ERP Maxima: 0,08 kW

Cota da base da torre: 954 m

Transmissor Principal: Screen Service Broadcasting Technologies SPA
Poténcia de Operagdo: 0,010 kW

Linha de Transmissdo:

Fabricante: RFS - RADIO FREQUENCY SYSTEMS;
Modelo: LCF78-50;

Cabo coaxial 7/87;

Comprimento da Linha: 59,00 m;

Atenuacao: 2,85 dB/100m:;

Perdas Acessorias: 0,5 dB;

Impedancia: 50,00 ohms.

VVVVVYY

Antena de Retransmissdo:

Fabricante: Ideal Industria de Antenas LTDA .;
Modelo: ISDE023118SL;

Ganho: 6,30 dBd;

Beam-Tilt: 0,00 °;

Orientagdo NV: 345 °;

Polarizagdo: Eliptica (70% horizontal / 30% vertical);
Altura de centro de fase da antena: 48 m.

VVVYVYYYYY
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A antena de retransmissdo ¢ do tipo slot duas fendas, com diagrama de irradiagdo em
180°, instalada em lateral de torre com centro de fase a 48 metros de altura do solo, conforme

assinalada na Figura 11:

Figura 11: Indicagdo da antena s/of instalada em lateral de torre

Fonte: o autor
A Figura 12 apresenta o cabo coaxial em [A], que possui isolagdo por dielétrico de
espuma e baixa perda de transmissdo, € o tipo de conector EIA 7/8” que interliga as duas pontas

do sistema irradiante [B].

Figura 12: Cabo 7/8” [A] e conector EIA [B]

[A] [B]

Fonte: o autor
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Os diagramas de irradiacdo de polariza¢ao horizontal [A] e de polarizagdo vertical [B]

foram agrupados, respectivamente, na Figura 13.

Figura 13: Diagramas de irradiacdo de polarizagdes horizontal [A] e vertical [B]

A Figura 14 apresenta o diagrama de elevagao vertical da antena ISDE023118SL.

Fonte: [29]

Figura 14: Diagrama de elevacdo vertical, op¢do duas fendas
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A opcao pela polarizacao eliptica pode oferecer ao radiodifusor uma distribuicdo mais
uniforme da densidade espectral de poténcia ao longo do tempo e em diferentes condigdes de
recepc¢ao, privilegiando a robustez do sinal para receptores em movimento, especialmente para
0s receptores portateis, que apresentam diferentes orientagdes durante seu manuseio pelos
telespectadores.

Quanto aos parametros de modulacdo, a Tabela 8 resume a configuragdo utilizada pela

estacdo retransmissora.

Tabela 8: Pardmetros de modulacdo utilizado nos testes de campo

Camadas A B
Largura de faixa (MHz) 0,432 6
Intervalo de guarda 1/16 1/16
Quantidade de segmentos 1 12
Tipo de modulagao QPSK | 64-QAM
Cddigo convolucional 2/3 3/4
Taxa de bits (Mbits/s) 0,43 17,842

Quanto a previsao teorica de disponibilidade do sinal, a mancha de cobertura com
intensidades de campo elétrico superiores a 51 dBuv/m da estagdo foi obtida a partir do método
ponto-a-ponto e com o relevo digitalizado, gerada pelo programa EDX Signal Pro, da empresa
EDX. Este tipo de software profissional, a exemplo dos mencionados na Secdo 1.1, admite
selecionar os mais variados modelos de propagagdo, como CRC-Predict, ITU-R P.526,
Deygout-Assis, Longley-Rice, Okumura-Hata, Espaco Livre, entre outros. Nesta pesquisa,
foram empregadas as curvas da Recomendacdo ITU-R P.1546-1, resultando na mancha de

cobertura ilustrada na Figura 15.
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Figura 15: Mancha de cobertura digital na zona urbana de Araguari/MG obtida pela
Recomendagao ITU-R P.1546-1, calculada pelo sofiware EDX Wireless para o canal 31

EDX Wireless
> 85.000
2 75.000
2 65.000
> 51.000
< 51.000

OOommEO

Fonte: Adaptaﬁo de [30]

4.2 Sistema de Recepc¢ao

O sistema de recep¢do adotado na campanha de medidas foi concentrado em um
medidor de campo portatil da Marca Anritsu, modelo Cellmaster MT8212E, que fornece
medi¢des de poténcia de RF com alta precisdo através de sua medida de intensidade do sinal
recebido, intitulada pela sigla RSSI — Received Signal Strength, que mede a poténcia recebida
na faixa do canal One-seg em conformidade com a norma [19], na qual determina que o nivel
de entrada nesta modalidade de receptor ¢ medido em termos de poténcia elétrica por segmento
[18].

As medi¢des RSSI podem ser combinadas com exibi¢gdes em mapas na tela de outros
dispositivos de forma versatil para mapear a cobertura da estagdo empregando seu modulo
Coverage Mapping, somado a um modulo GPS embarcado (Datum WGS84), que
automaticamente referencia os pontos capturados.

A Figura 16 demonstra o esquema de interligagdo do sistema de recepcao.
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Figura 16: Esquema de interligagao do sistema de recepcao
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Fonte: o autor

O medidor de campo foi acoplado a uma antena UHF do tipo monopolo vertical,
ajustada pelo autor em 52 centimetros, medida correspondente ao comprimento de onda do
canal 31. Seu diagrama ohminidirecional se conforma essencialmente ndo diretivo em relagao
ao plano horizontal, de modo a maximizar a independéncia da recep¢ao quanto as mudancas de
direcdo no percurso e caracterizar o ambiente de forma ampla ao seu redor, igualmente
recebendo a influéncia direta dos efeitos relacionados ao multipercurso.

Conforme indicado na Figura 17, a antena de GPS [A] foi afixada mais préxima ao
parabrisas e a antena de recep¢do em UHF [B] foi acoplada por sua base magnética ao centro

do teto de um veiculo de passeio, com suas alturas a cerca de 1,5 metro do solo.
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Figura 17: Antena GPS [A] e antena de recepcao em UHF [B]
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Fonte: o autor

A antena de recepcao oferece 0 dB de ganho e seu sinal capturado foi diretamente ligado
a entrada de RF do medidor de campo, através de um cabo coaxial de perda considerada
desprezivel e impedancia caracteristica de 50 ohms. Nesta configuracdo adotada, sem
elementos intermédidrios, a poténcia medida a entrada do medidor de campo simula uma maior
proximidade com a que alimentaria um receptor tipico One-seg.

Convém ratificar que, conforme esclarecido no Item 4.1, o sinal adquirido na campanha
de medidas apresenta polarizagdo eliptica, ao que 30% da energia originalmente irradiada pela
estacdo foi direcionada na componente vertical, sendo descartada qualquer tipo de abordagem

sobre descasamento de polarizagdo nesta pesquisa.

4.3 Metodologia dos Testes de Campo

O fluxo de elaboracdo do modelo paramétrico para predicdo do nivel de recepg¢do em

analise nesta pesquisa ¢ demonstrado na Figura 18.
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Figura 18: Fluxo de elaboragdo do modelo de predicao em analise
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Fonte: Adaptado de [11]

O banco de dados para elaboracdo desta pesquisa foi originado a partir de medi¢des de
campo coletadas pelo autor na zona urbana de Araguari/MG, ndo havendo a expectativa de se
formalizar um levantamento de cobertura. O cumprimento do itinerario incluiu a maior variagao
de ambientes possivel no trecho planejado, percorrendo desde a regido central da cidade, com
alta densidade populacional, passando por trechos de rodovia com visada direta a antena
transmissora, bem como vias suburbanas despovoadas, com relevo obstruido e com alto indice
de arborizagao.

Na campanha de medidas realizada para esta pesquisa foram registrados, em cada
medi¢do automatizada pelo medidor de campo Anritsu, os seguintes metadados demonstrados

no quadro da Figura 19 e exemplificados a seguir:

e Numero de ordem do ponto de medi¢ao;

e Validagao sobre o funcionamento do modulo de GPS;

e Latitude e longitude do ponto de medicao;

e Altitude da cota da base do ponto aferido;

e Data e hora em que foi registrada a medi¢ao;

e Poténcia recebida na faixa do canal One-seg em dBm;

e Frequéncia de recepcao;

e RBW — Resolution Bandwidth, ou resolucao de largura de banda de video;

e VBW — Video Bandwidth, ou largura de banda de video;
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e [Escala de niveis de recepcdo, exibida individualmente por cores, em cada ponto
plotado no mapa (em ordem descrescente, do verde ao laranja, amarelo e vermelho);

e Validagdo sobre a presenca de erros.

Figura 19: Exemplo de metadados coletados pelo medidor de campo
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Longitude: -48 182556
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| ses

Setup:
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REW 100 kHz
VBW 10 Hz

| Detection Peak

Scale:

Excellent > -70.0 dBm
Very Good =-80.0 dBm
Good =-80.0 dBm

Fair =-100.0 dBm

Paor less than -100.0 dBm

Error: Nane

Rotas: Até aqui - Dagui

Fonte: Adaptado de [30]

O veiculo de testes cumpriu o percurso em velocidades inferiores a 40 km/h e da forma
mais constante possivel, com o intuito de minimizar o efeito Doppler, realizando a captura
automatica de um ponto a cada 30 metros percorridos, no sentido horario do circuito
demonstrado na Figura 20, a qual ¢ exibida na camada Google Maps para uma melhor
visualiza¢do. O medidor de campo Anritsu coletou 1.458 pontos, que registraram informagdes
objetivas sobre as coordenadas geograficas, cota da base do ponto de recepgdo em relagao ao

nivel do mar e o nivel de poténcia aferido na faixa do canal One-seg.
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Figura 20: Trajeto da campanha de medidas, com 1.458 pontos coletados
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Fonte: Adaptado de [30]

Os dados do medidor de campo foram exportados no formato de arquivo KML (Keyhole
Markup Language) e acessados no programa gratuito Google Earth, o qual permitiu
complementar ao banco de dados, para cada ponto coletado, informagdes de distancia e azimute
de apontamento relativos a antena transmissora. Com vistas a evitar valores atipicos, foram
excluidos tanto os pontos em que o equipamento alertou satura¢do na recepg¢do, quanto os
pontos em que a distancia a estacdo transmissora esteve inferior a 200 metros, restando 1.200
pontos efetivamente considerados neste estudo de caso.

Os valores de distancia e nivel médio do terreno foram obtidos a partir de um modelo
digital de elevacdo SRTM - Shuttle Radar Topography Mission, os valores de intensidade de
campo elétrico tedrico foram calculados através do software EDX Wireless para cada um dos
1.200 pontos em analise € compuseram um novo parametro de entrada da rede neural, em
conformidade com as expressdes da Recomendacgdo ITU-R P.1546-1.

As tabulagdes da Recomendagao ITU-R P.1546-1 retornam valores de intensidade de
campo elétrico, enquanto as medidas de RSSI entregues na saida do medidor de campo sdo em
dBm. Dessa forma, todos os valores de poténcia referidos em dBm nesta pesquisa foram
convertidas para dBuv/m, com vistas a uniformizacao das medidas das variaveis utilizadas na
rede neural. A unidade expressa em dBpV indica quanto menor ou maior € a tensao em relacao
a 1pV, com 0 dBuV correspondendo a 1 puV (microvolt). A transi¢do destas grandezas poderia
ser equacionada pelo uso do vetor de Poyting, porém como este problema nao demanda uma

analise mais detalhada sobre os campos eletromagnéticos envolvidos, em que deva ser
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considerada a area efetiva de recepgdo da antena, a formula simplificada para esta conversao ¢

dada pela Equacao 17 [31], considerando a impedancia caracteristica (Zo) de 50 ohms.

dbuV = dBm + 90 + 20log (/Zo)
(17

Os sete atributos de entrada da RNA foram submetidos a normalizagdo pelo método de
minimos € maximos, com o objetivo de manter os valores de suas colunas numéricas dentro de
uma escala comum, adequada a linguagem computacional e sem perda de informacdo. A

formula de normalizagdo aplicada ¢ exibida na Equacao 18 [26]:

XN _ X - Xmin

Xmax - Xmin
(18)
Onde:
X: valor dos dados;
Xmin: valor minimo em todo o conjunto de dados;
Xmax: valor maximo em todo o conjunto de dados;

Xy : valor normalizado.

A Tabela 9 apresenta as oito varidvies que foram consolidadas em 1.200 linhas na
planilha do banco de dados compilado em Microsoft Excel. O preditores foram devidamente
normalizados para as simulagdes desta pesquisa, a excecao da coluna “DBU”, que carrega os

valores de saida esperada para a RNA.
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Tabela 9: Banco de dados com as oito variaveis utilizadas neste estudo

0.233922670.368641220.031541790.02179836 0.938300340.974023320.74863650 27.29
0.236724140.367758520.028290350.024523160.935972060.971230120.69602451 22,39
0.239401100.366875820.025372380.024523160.935972060.971230120.60429010 12,49

A B C D E F G H
1 LAT - LON [ AZI - DIS -CRX - UIT - RAP DBU
2 0.205378820.378235750.07831258 0,00 0.95343422 1.00 0.98780233 41,99
3 0.208055780.377276300.07258781 0,00 0.95692665 1,00 0.93220572 35,99
4 0.210670480.376316840.067113160.002724790.949941790.996330300.92812246 35,89
5 0.213378570.375510900.062388830.005449590.949941790.992799120.89265360 32,39
6 0.215899890.374647400.057747880.005449590.949941790.992799120.76292817 18,39
7 0.220569000.373112270.050216760.010899180.947613500.986113050.54776295 -4,21
8 0.224677830.371711470.043741660.013623970.945285210.982941040.46308824 -6,01
9 0.228413120.370464180.038572690.016348770.938300340.979873050.44961138 -6,61
10 0.231090080.369523910.034848820.019073560.938300340.976902480.44750522 -6,01
11
12
13

Conforme depreendido na planilha, os parametros que compuseram a Rede Neural
foram os seguintes:

e LAT: latitude do ponto medido;

e LON: longitude do ponto medido;

e AZI: azimute entre as antenas transmissora € receptora, em graus decimais;

e DIS: distancia entre antena transmissora € a antena receptora, em quilometros;

e (CRX: cota da base do ponto de medi¢do, em relacdo ao nivel do mar, em metros;

e ITU: nivel de intensidade de campo elétrico calculado pela ITU-R P.1546-1, em
dBuv/m;

e RAP: nivel de intensidade de campo elétrico calculado pela Equacdo 10,
convertido para dBuv/m;

e DBU: poténcia elétrica de sinal medida em campo pelo equipamento Anritsu,

convertido para dBuv/m.

O banco de dados consolidado, com suas 1.200 linhas e 8 colunas agrupadas no formato
Excel, teve suas variavies importadas através do programa Matlab R2022b®, individualmente,

como matrizes de vetores numericos.
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4.4 Rede Neural Artifical Proposta

A estrutura basica de trés camadas da RNA proposta ¢ demonstrada na Figura 21, com
fungdo de transferéncia sigmoide na camada oculta, e funcao de transferéncia linear para a

camada de saida:

Figura 21: Estrutura Basica da RNA proposta

Camada oculta Saida

Fonte: [33]

A rede MLP deste estudo foi idealizada para acomodar a complexa relagdo nao-linear
que ocorre nas variaveis em analise quando envolvidas em um ambiente urbano, incluindo suas
edificacdes, vegetacdo, comércio e industrias. Definir um modelo altamente preciso para
estudos quantitativos depende de condigdes como a distribuigdo de parametros, o numero de
atributos de entrada e a complexidade das interagdes entre os preditores.

Cada um dos pontos de recepgao (RX) foi mapeado por suas caracteristicas de azimute
e distancia em relagdo a estagdo transmissora, cota da base do terreno em real¢ao ao nivel do
mar, o nivel de intensidade de campo elétrico predito pelas curvas da Recomendagdo ITU-R
P.1546 e o nivel de poténcia calculado no Expoente de Perda para Diferentes Ambientes, da
Equacdo 10, que reflete uma medida do impacto do ambiente na atenuacdo do sinal. Sua
estrutura foi definida por uma unica variavel de saida que simula a correspondéncia do nivel de
recep¢do medido na prética, ou seja, um unico vetor de valores atuou como alvo da RNA,

conforme ilustrado na Figura 22:
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Figura 22: Arquitetura do Modelo de RNA

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Equacio
10

Fonte: o autor

O banco de dados foi importado para a suite de ferramentas de redes neurais disponivel
no programa de calculo numérico Matlab R2022b®, da empresa Mathworks, que oferece doze
opcoes integradas de algoritmos de treinamento em RNA. Dentre as técnicas de regularizagdo
disponiveis na suite Neural Net Fitting, LM e BR foram previamente selecionadas para esta
pesquisa tendo em vista que a literatura as aponta como capazes de obter erros quadraticos
médios mais baixos do que qualquer outro algoritmo de treinamento [32]. O algoritmo de
gradiente conjugado escalonado foi escolhido como terceira op¢do deste comparativo por
apresentar menor consumo de memoria em relacdo aos anteriores e por estar igualmente

embarcado nesta mesma suite de ferramentas.
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4.5 Analise dos Parametros da Rede

Determinar o modelo com melhor desempenho no comparativo entre LM, BR e SCG
exige que o algoritmo seja treinado até a devida estabilizacdo dos dados retornados. Para tanto,
a definicao do numero de neurdnios na camada oculta foi inicialmente guiada pelo algoritmo
de LM, referéncia na entrega de altos valores de correlagdo, modulando sistematicamente o
numero de neurdnios até a rede convergir para a menor faixa possivel de erros, tendo os mesmos
parametros sido replicados aos demais algoritmos. Através do método de tentativa e erro, a
divisdo do conjunto amostral obteve sua melhor faixa de conversdo dos resultados apos
percorridas pelo menos 100 épocas em cada algoritmo, alcancando a melhor estabilizacao
quando definidos 80% dos dados para o treinamento, 10% para os dados de validagao e 10%
para os dados de teste. Ou seja, aleatoriamente, 1.200 amostras de dados foram divididas em
960 dados para treinamento, 120 dados para validagao e 120 dados para teste.

Na avaliacao do modelo proposto, os resultados obtidos demonstraram que a quantidade
de 13 neurdnios na camada oculta apresentou os menores valores de regressao R. A quantidade
de iteracdes no processo de treinamento, nas quais ocorreram tentativas de minimizar a fung¢ao
de erro, superou 100 épocas, ou passagens completas no conjunto de dados, nas avaliagdes dos

trés algoritmos.

4.6 Conclusao Parcial do Capitulo IV

O estudo em tela apresentou em detalhes o sistema de retransmissao de TV digital em
Araguari, Minas Gerais, destacando caracteristicas técnicas da estacdo e a metodologia de
recepcao. A analise dos testes de campo revelou detalhes sobre o itinerario, os equipamentos
utilizados e os dados coletados, incluindo medigdes de poténcia e parametros de propagagao.
Uma Rede Neural Artificial foi proposta para modelar a relagdo ndo linear entre varidveis
urbanas e de recep¢do. A estrutura da RNA foi definida com trés camadas e funcdes de
transferéncia adequadas. A analise dos parametros da rede indicou que 13 neurdnios na camada
oculta proporcionaram os melhores resultados de correlacdo, sendo esta defini¢do aplicada aos
trés algoritmos em andlise. O estudo proposto evidenciou a complexidade de modelagem da
recepcao de TV digital One-seg e a eficacia da RNA na predi¢do dos niveis de intensidade de

sinal para ambientes urbanos.
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As secdes a seguir descrevem o comportamento de cada algoritmo, individualmente,

conforme os resultados obtidos nas simulagoes.
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Capitulo

5. SIMULACOES E RESULTADOS

5.1 Algoritmo de Levembertg-Marquardt

O melhor desempenho de validagdo na RNA empregando o algoritmo de LM foi época
110, conforme apresentado na Figura 23. Neste ponto foi criado um modelo otimizado com o
mais baixo valor de MSE, situado em 2,3763, o que representa uma rede com baixo indice de
erros. As linhas coloridas que compdem o grafico simulam o treinamento, validagao e teste e
serdo reproduzidas individualmente, nos trés algoritmos deste comparativo. O processo ¢é
iniciado com o valor de MSE alto para evitar a ocorréncia de sobreajuste e decresce seguindo
o critério de validagao. Apds 110 épocas, o treinamento mantém o erro decrescente em fungao
do tempo, porém os erros de validagdo e de teste passam a apresentar crescimento de forma

simultanea, ao passo que o processo de treinamento ¢ interrompido.

Figura 23: Resultado de Desempenho do algoritmo LM
Best Validation Performance is 2.3763 at epoch 110
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Fonte: [33]
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A Figura 24 agrupa os dados resultantes durante a regressdo de treinamento, validagao,
teste e sua correlacdo geral de forma agrupada. A linha tracejada em cada grafico observado
nos diagramas de regressao simula as saidas com resultados perfeitos. A linha sélida em cada
grafico representa a linha de regressao linear mais adequada entre os resultados e os alvos. Os
valores de regressdo comprovaram a alta precisdo de correlagao do algoritmo de LM, superando

o valor de 0,98 para todos os resultados deste algoritmo.

Figura 24: Grafico de Regressao para o algoritmo LM
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Fonte: [33]

A Figura 25 representa o histograma de distribui¢do de erros do modelo para
treinamento, validag@o e teste. As barras convergem para a linha central vermelha, as quais
indicam zero erro no grafico e o histograma de erros pode fornecer uma indicagdo acerca dos
eventuais dados discrepantes. Uma distribui¢do equilibrada garante que o modelo seja treinado
em um intervalo representativo do conjunto amostral. Caso a distribui¢do nado seja equilibrada,
mais dados semelhantes aos pontos discrepantes devem ser considerados na andlise de
treinamento e a rede deve ser treinada novamente. O grafico exibido para LM apresenta uma
distribuicao predominantemente simétrica do erro e ndo possui dados discrepantes afetando a

distribuicao geral.
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Figura 25: Histograma de erro para LM
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O treinamento baseado no algoritmo LM rendeu 98,7% de precisdo para todas as
amostras, 98,7% para treinamento, 98,7% para validag¢do e 98,8% para testes, registrando uma

alta correlacdo entre os valores reais e os valores alvo da rede.
5.2 Algoritmo de Regularizacao Bayesiana

De modo similar a LM, o algoritmo de BR foi usado para treinar o modelo com o mesmo
numero de neurdnios na camada oculta. A melhor performance no treinamento usando BR foi
com o MSE de 1,3081 na época 1.000, tal como observado na Figura 26. Convém ratificar que

este algoritmo possui um tipo de validacao proprio durante a fase de treinamento.



Figura 26: Resultado de Desempenho do algoritmo BR
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O parametro R em 0,99426 apresentou a mais alta correlacdo entre os valores de saida

e os valores alvos do estudo proposto, conforme Figura 27.

Figura 27: Grafico de Regressdo para o algoritmo BR
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O histograma de erro apresentado na Figura 28 exibe uma distribui¢cdo balanceada de
erros para treinamento, validagao e teste, que mantém a generalizagdo adequada da abordagem
BR, com ocorréncias ligeiramente maiores de frequéncias em valores negativos de erros em

comparagao com valores positivo.

Figura 28: Histograma de erro para BR
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O treinamento baseado no algoritmo BR obteve 99,5% de acuracia para todas as
amostras, 99,5% para treinamento e 99,4% para testes, ao passo que o MSE atingiu 1,5622.
Tais valores se consolidaram nos melhores indices de precisdo e acuracia encontrados neste

comparativo.

5.3 Algoritmo de Gradiente Conjugado Escalonado

O algoritmo de SCG encerra seu treinamento automaticamente quando a generalizagao
para de melhorar, conforme indicado por um aumento no erro quadratico médio das amostras
de validacdo. O treinamento foi interrompido quando o erro de validacdo atingiu o maximo de
seis verificagdes, previamente estipuladas como limite para este comparativo. O melhor

desempenho de validagao empregando o algoritmo de SCG foi 12,7091 na época 123. Apesar
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da Figura 29 exibir valores inferiores aos encontrados nos demais algoritmos, este valor de

MSE ainda representa uma rede com alta qualidade para uso pratico.

Figura 29: Resultado de Desempenho do algoritmo SCG
Best Validation Performance is 12.7091 at epoch 123
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Fonte: [33]

A Figura 30 demonstra o parametro R em 0,95447, que apresentou a menor correlagao

entre os valores de saida e os valores alvos do comparativo.

Figura 30: Grafico de Regressdo para o algoritmo SCG
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O histograma de erro para SCG demonstra um comportamento semelhante ao observado
em BR, no qual as frequéncias correspondentes a valores negativos de erros sdo relativamente
maiores em comparacdo com as frequéncias correspondentes a valores positivos, conforme

demonstrado na Figura 31.

Figura 31: Histograma de erro para SCG
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O treinamento baseado no algoritmo SCG rendeu 95% de precisdo para todas as
amostras, 94,8% para treinamento, 95,5% para validacao e 95,4% para teste. O MSE atingiu

11,0061 durante os testes.

5.4 Resultados e Discussoes

O objetivo deste estudo foi avaliar o desempenho dos algoritmos LM, BR e SCG para a
previsdo de intensidade de sinal de televisdao digital One-seg e apontar o mais preciso destes

modelos. Dado o espago amostral em andlise, foi possivel obter um conjunto de resultados
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presumidamente aceitdvel para uma avalia¢do dos algoritmos. A Tabela 10 apresenta o resumo

geral das medidas de desempenho, com os resultados detalhados.

Tabela 10: Resumo do comparativo de desempenho entre LM, BR e SCG

LM BR SCG
Fun¢ao no Matlab® trainlm trainbr trainscg
Ntmero de Epocas 116 1.000 129
Tempo de execucao [s] 1 8 1
Melhor desempenho 3,24 1,31 12,6
MSE (Validagao) 2,3763 - 12,7091
R (Validagdo) 0,9875 - 0,9552
MSE (Teste) 3,0580 1,5622 11,0061
R (Teste) 0,9886 0,9943 0,9545

Conforme depreendido na Tabela 10, o treinamento baseado no algoritmo LM alcangou
98.,8% nos testes e seu MSE esteve em 3,0580, registrando uma alta correlagdo entre os valores
reais e os valores alvo da rede. O algoritmo BR obteve 99,4% para testes, ao passo que seu
MSE atingiu 1,5622, registrando os melhores indices de precisdo e acuracia deste comparativo.
O treinamento baseado no algoritmo SCG apresentou 95,4% na etapa de teste e seu MSE
estabilizou em 11,0061.

Conforme demonstrado, as RNA’s analisadas nesta pesquisa entregaram em suas saidas
valores muito mais proximos aos obtidos na pratica do que os valores previstos teoricamente
pela mancha de cobertura e pela norma técnica de radiodifusdo, as quais apresentaram niveis
de intensidade de sinal superiores aos medidos em campo para o caso em analise, em uma
observag¢ao direta aos valores constantes no banco de dados consolidado. Neste ponto, convém
esclarecer que os valores estimados pelo software EDX para a mancha de cobertura
devidamente consideraram a polarizacao eliptica (70%H; 30%YV) e a antena de recepcao possui
sua recepcao na componente na vertical, limitagdo na qual impde o recebimento da menor
parcela de poténcia oferecida pela transmissdo. Paralelamente, a ITU-R P.1546.1 tem sua
tabulagdo de curvas de propagacao registradas a partir de medigdes feitas em zonas da Europa
e Estados Unidos, com clima e relevo peculiarmente diferente do brasileiro. Portanto, os
esclarecimentos sobre as eventuais diferengas de niveis de sinal supracitadas, previstas na teoria
e em relagdo aos aferidos na pratica, ndo foram examinadas devido a impossibilidade desta
avaliacdo se esgotar somente pelas medidas de poténcia coletadas em campo para os

experimentos desta pesquisa.
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Diante do exposto, os resultados sugerem que as abordagens de Redes Neurais
Artificiais podem inferir com alta precisdo o nivel de intensidade de campo de televisdo digital
terrestre One-seg esperado em uma determinada area, desde que tomadas de modo restrito, haja

vista que estas simula¢des ndo podem extrapolar seu conjunto amostral.
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Capitulo

6. CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Introduciao

A premissa de se estimar o campo elétrico de TV digital com resultados satisfatérios
através do uso das RNA foi plenamente atendida, com altos indices de precisdo e acuracia. Os
valores regressdo demonstram uma associagdo quase idéntica entre os dados de entrada e de
saida, ainda mais se notarmos a ordem de grandeza dos valores de saida, os quais foram
escalonados em decibéis-microvolt. Paralelamente, os valores de disparidade quadratica média
entre resultados e objetivos alcangados neste estudo correspondem a uma rede com baixa
incidéncia de erros.

Outro destaque para a RNA ¢ sobre sua rapida velocidade de processamento ¢ menor
custo computacional, por dispensar as extensas interpola¢des envolvidas nos calculos vetoriais
do relevo digitalizado.

A ampla variedade de preditores de entrada, composta pelas medidas de campo e pelo
do aproveitamento de recursos gratuitos, materializou um banco de dados adequado, que
permitiu @8 RNA entregar alta precisdo nos resultados das simula¢des aliada a um baixo custo
computacional. Por sua vez, a rede forneceu previsdes para pontos de interesse diversos com
exatiddo maior do que as puramente trazidas pela norma ou pela mancha de cobertura tedrica,
as quais se mostraram otimistas em relagdo aos valores medidos na pratica. Quanto a esta
observacdo, convém notar de que os efeitos de propagagdo para dispositivos moveis carregam
incertezas estatisticas e tendem a justificar a preferéncia por modelos semi-empiricos, em

contraponto aos métodos de calculo meramente analiticos.
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6.2 Conclusao

Considerando a proposta deste estudo, em obter com maxima precisdo os valores de
intensidade de campo elétrico na saida da RNA e realizar a comparacao entre trés diferentes
algoritmos de treinamento, o algoritmo BR apresentou os melhores resultados deste
comparativo no que tange aos indicadores de Coeficiente de Correlagdo (R) e Erro Médio
Quadratico (MSE). Em segundo lugar, o algoritmo de LM ofereceu resultados inferiores em
ambos os indicadores estatisticos considerados, mas consumiu um menor tempo de
processamento em relagdo a BR, respectivamente semelhante ao algoritmo SCG, que por sua
vez inferiu a menor precisdo deste comparativo. Tendo em vista a precisdo como a prioridade
buscada nesta pesquisa, o maior tempo de processamento computacional de BR em relagao a
LM e SCG pode ser considerado desprezivel, sobretudo quando comparado aos programas
especificos da area, com alto custo computacional e maiores tempos de processamento dos
resultados.

Empiricamente, os resultados revelaram que o algoritmo de treinamento BR foi o
melhor classificado neste comparativo, devido sua alta performance de valor R ¢ MSE baixo
em relagdo algoritmos LM e SCG, os quais foram sucedidos nesta ordem, respectivamente. Nao
obstante, os testes evidenciaram que os trés modelos analisados possuem valores de precisao
comprovadamente aptos a utilizagdo na pratica.

Conclui-se que as Redes Neurais Artificiais podem oferecer uma alternativa de com
elevada assertividade para a previsao de intensidade de sinal digital terrestre One-seg, na faixa
de UHF de 572 a 578 MHz, em comparagdo aos tradicionais programas computacionais
especificos da area, desde possuam uma base de dados consistente para seu adequado

treinamento.

6.3 Proposta de Trabalhos Futuros

As propostas de sugestdes para trabalhos futuros estdo relacionadas especialmente
a proxima geragao do Sistema Brasileiro de Televisdo Digital Terrestre, denominada “TV
3.0”. Considerando o estipulado no Decreto n°® 11.484, de 6 de abril de 2023, o novo padrao
de TV digital garantira entre suas caracteristicas a recep¢ao em dispositos moveis, o que
mantera a escalibilidade da pesquisa apresentada. Consequentemente, este trabalho podera

contribuir para um eventual aprimoramento futuro no comparativo entre as caracteristicas



ora apresentadas e as provenientes da proxima tecnologia, prevista para iniciar sua
implanta¢do no proximo biénio.

Outras possibilidades de estudo poderdo ser apreciadas, como encontrar a melhor
quantidade de pontos no banco de dados para se obter o maximo de precisdo possivel,
comparar as medidas coletadas em fun¢do das estagdes do ano ou por areas especificas,
analisar o campo elétrico em outras faixas de frequéncia, ampliar a area da campanha de
medidas para contemplar sua zona urbana na integra, aferir os efeitos da inclusao de mais
entradas na RNA, bem como promover um comparativo entre o sinal One-seg analisado

com o sinal Full-seg.
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