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Resumo

Atualmente, o ecossistema criado em torno dos sistemas de comunicacdes moveis
produz enormes contribui¢des tecnoldgicas que geram inimeros empregos diretos e indiretos
e trazem incontdveis melhorias em produtividade e eficiéncia. Os impactos sociais e
econbmicos sdo enormes, uma vez que a conectividade estd sempre presente, permitindo
acesso a informacdo em tempo real através de ferramentas e plataformas digitais que
permeiam o cotidiano dos cidaddos. Toda essa evolucdo tem permitido indmeras e
inesperadas inovacgdes. O apetite por toda essa oferta de bens e servigos é voraz e tende a
crescer em comum acordo com o proprio desenvolvimento e a exploracdo de novas
tecnologias.

O aperfeicoamento desses sistemas ndo engloba somente melhorias em dispositivos
moveis, exploracdo de novos modelos de negdcios, surgimento de novas tecnologias,
melhorias em seguranga da informacdo, mas abrangem também analises mais apuradas e
estudos robustos dos ambientes de propagacéo do sinal radio. Esses meios de propagacéo sao
grandes limitadores de desempenho dos sistemas de comunicacfes mdveis e a adequada
capacidade de predicdo da propagacao do sinal radio nesses meios é crucial.

Em vista disso, essa dissertacdo objetiva modelar o canal radio mével banda larga em
diferentes ambientes, empregando modelos ocultos de Markov aos principais parametros de
dispersdo temporal do canal. Ao viabilizar tal modelagem, o uso da técnica empregada
mostra-se como uma nova e poderosa 0pg¢do para a caracterizacao estatistica do canal radio

movel.

Palavras-chaves: Canal radio mdével, canal banda larga, modelos ocultos de Markov,

topologia de Bakis, varredura em frequéncia, parametros de dispersao temporal do canal.



Abstract

Currently, the ecosystem created around mobile communication systems produces
huge technological contributions that generate countless direct and indirect jobs and bring
numerous improvements in productivity and efficiency. The social and economic impacts are
enormous, since connectivity is always present, allowing access to information in real time
through digital tools and platforms that permeate the daily lives of the citizens. All this
evolution has allowed unexpected and incalculable number of innovations. The appetite for
all this supply of goods and services is voracious and tends to grow in common with the
development and exploitation of new technologies.

The improvement of these systems not only encompasses improvements in mobile
devices, exploration of new business models, emergence of new technologies, improvements
in information security, but also encompasses more accurate analyzes and robust research of
radio signal propagation environments. These radio propagation environments place huge and
fundamental limitations on the performance of radio communications systems and the
adequate ability to predict the propagation of the radio signal in these environments is crucial.

Therefore, this thesis aims to model the broadband mobile radio channel in different
environments, using hidden Markov models to the main temporal dispersion parameters of the
channel. When proving the feasibility of such modelling, the employed technique is shown to

be a new and powerful option for the statistical characterization of the radio channel.

Keywords: Mobile radio channel, broadband channel, hidden Markov models, Bakis

topology, swept frequency (chirp), temporal dispersion parameters of the channel.
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Capitulo 1 - Introducéo

1.1 Contexto historico

No inicio do século XX, Nikola Tesla descreveu principios de aplicagdes
contemporaneas de sistemas de comunicagdes via radio. Ele contou que seria possivel ditar
instrucOes entre pontos distantes, usar um pequeno e barato instrumento que permitira ao
portador receber e ouvir, em qualquer lugar, no mar ou na terra, musicas, discursos,
sermdes e que imagens poderiam ser transferidas entre quaisquer locais [1]. As previsdes
de Tesla ndo foram ao acaso, visto que ele teve ativa participacdo na vanguarda das
pesquisas que ja vinham se desenvolvendo desde o final do século anterior.

No final do século XIX, seguindo trabalhos pioneiros como os trabalhos de James
C. Maxwell e Heinrich R. Hertz sobre ondas eletromagnéticas, Oliver Lodge demonstrou a
viabilidade da comunicacao radio em curta distancia e coube ao empreendedor Guglielmo
Marconi demonstrar a viabilidade da comunicacao radio em longas distancias. Entre varios
experimentos bem sucedidos, Marconi estabeleceu com sucesso a comunicagéo radio entre
uma estagdo em terra e um barco rebocador, localizado alguns quildmetros de distancia do
litoral. Embora o objetivo ndo fosse o estabelecimento de uma comunicacdo radio movel,
tal experimento certamente pode ser caracterizado como tal.

Desde entdo, sistemas de comunicagdes radio moveis tém-se desenvolvido
continuamente ao redor do mundo. Como a propagacdo da onda eletromagnética ndo se
preocupa com fronteiras geopoliticas, o estabelecimento de acordos internacionais foi e
continua sendo importante para a propicia exploracdo do espectro de frequéncia e, nesse
contexto, para facilitar a conectividade internacional em redes de comunicages, destaca-se
a International Telecommunication Union (ITU) como a principal agéncia para firmar
equidade e harmonia global.

Os principios das comunicacdes radio moveis terrestres remontam a década de 20,
quando a policia de Detroit iniciou o uso de sistemas unidirecionais de comunicacao radio
movel para transmitir informacBes para as suas viaturas. As décadas seguintes
apresentaram novos desenvolvimentos e novas implementacdes, até que na década de 80
os primeiros sistemas de telefonia celular foram inaugurados em diferentes cenarios

globais: o Nordic Mobile Telephone (NMT) em 1981 na Escandinavia, o Advanced Mobile



Phone Service (AMPS) em 1983 nos Estados Unidos e o Global System for Mobile
Communications (GSM) em 1988 na Europa [2].

O GSM nasceu em um periodo de grande cooperacdo europeia, 0 Seu
desenvolvimento foi conduzido pelo European Telecommunications Standards Institute
(ETSI) e tinha como propdsito a substituicdo dos sistemas analégicos de comunicagdes
moveis europeus existentes, visto que eles eram incompativeis entre si. Ele se caracteriza
por ja ser um sistema digital, qualificando-o como uma segunda geracdo em relacdo aos
antecessores sistemas de primeira geracdo que eram anal6gicos.

Os langamentos e as evolucBes continuas dos sistemas de comunicagcdes moveis
celulares ao longo das ultimas décadas seguem em acordo com as necessidades de
consumo mundiais e foram impulsionadas, na década de 90, pela popularizacdo da internet.
Sistemas moveis celulares, que nasceram com o intuito de proporcionar comunicagao por
voz, estavam diante de uma constante e crescente demanda por disponibilidade de acesso a
informacdo. As pessoas naturalizaram o fato de possuirem dispositivos dedicados a
comunicacdo e foram além, elas desejavam mais do que falar, cada vez mais ansiavam pelo
consumo de informacéo instantdnea. Essa acelerada demanda por informacdo fez crescer
vertiginosamente o nimero de dispositivos moveis celulares usados ao redor do mundo (o
numero de assinantes moveis ja ultrapassou a casa de 5,4 bilhdes em 2022) [3] e, com esse
crescimento, somaram-se novos e variados servigos e maiores demandas inquietas pelo
consumo de informacéo.

O GSM, que nasceu para dar suporte a voz entre dois usuarios via comutacao de
circuito (Circuit Switch, CS), incorporou novas tecnologias como o General Packet Radio
Service (GPRS) e posteriormente o Enhanced Data rates for GSM Evolution (EDGE) para
prover transmissdo de dados via comutacdo de pacotes (Packet Switch, PS).

A evolucdo natural do GSM, dado o aumento constante da demanda por
conectividade, ocorreu no inicio do século XXI. Uma vez que o GSM teve grande alcance,
0s empenhos para o desenvolvimento de um novo sistema global de comunicagdes méveis
migraram do ETSI para um projeto global que reuniu esforcos de diferentes organizacdes
de desenvolvimento de padrdes de telecomunicagdes, chamadas de Standard Development
Organizations (SDOs). Esse projeto foi denominado 3rd Generation Partnership Project
(3GPP) e ele definiu um sistema de comunicacdo mdvel global de terceira geracdo,
denominado Universal Mobile Telecommunications System (UMTS). Essa terceira geragéo

ja garantia a capacidade de conectividade via CS e PS, provendo uma melhor



conectividade com a internet. Posteriormente ainda foram incorporadas novas tecnologias
como o High Speed Packet Access (HSPA) e o Evolved High Speed Packet Access
(HSPA+), gue melhoraram ainda mais a conectividade.

A geracdo seguinte dos sistemas de comunica¢fes moveis celulares foi langada no
final da década de 2000 e tomou como base uma filosofia que ndo se baseou na rede legada
até entdo desenvolvida. Dessa forma, a defini¢do de requisitos e metas de configuracdo da
nova rede ndo se restringiu aos trabalhos anteriormente adotados. Isso possibilitou um
projeto totalmente novo, onde a rede foi completamente otimizada para suportar PS, ndo
havendo a exigéncia de amparar CS, requisito esse que a terceira geragcdo possuia. Embora
ndo houvesse exigéncia, houve o amparo por parte das operadoras de telefonia movel com
0 intuito de continuar usando a rede legada. Dessa forma, 0 UMTS evoluiu para a quarta
geracdo dos sistemas de comunicagbes moveis celulares, denominada de Long-Term
Evolution (LTE), ao se enquadrar em requisitos como: rede com arquitetura PS
completamente baseada em IP (all-IP, all Internet Protocol), altas taxas de dados nas
bordas das células, taxas de pico de dados aumentadas significativamente, reducdo de
laténcia para melhorar a usabilidade, flexibilidade de uso do espectro e a grande
semelhanca entre operages em Frequency Division Duplex (FDD) e Time Division Duplex
(TDD) [4].

Em vista da evolugdo continua dos sistemas de comunicagdes moveis celulares,
parametros como a taxa de transmissdo de dados e a laténcia sdo aprimorados a cada
geracdo. Esses sistemas de alto desempenho evoluiram e continuam evoluindo para
suportarem uma vasta variedade de dispositivos e servi¢cos. Os atuais sistemas de telefonia
movel celular, cada vez mais, usam combinacdes de frequéncias e novas tecnologias. A
atual quinta geracdo dos sistemas de comunicacfes moveis celulares (formalmente
denominada IMT-2020), para lidar com diferentes cenarios de implementacdo e ofertar
uma vasta gama de servigos, utiliza arquitetura PS all-IP, pode utilizar faixas de
frequéncias mais baixas (denominadas Frequency Range 1 — FR1 ou Sub 6 GHz, com
larguras de banda de até 100 MHz) ou empregar frequéncias mais altas (denominadas
Frequency Range 2 — FR2 ou millimeter Waves — mmWave ou ondas milimétricas, com
larguras de banda de até 400 MHz) [5] [6] [7]. Soma-se a isso o fato dessa nova tecnologia
ainda usar agregacdes espectrais (Carrier Aggregation, CA) e multiplas antenas (Multiple
Input Multiple Output, MIMO), combinando dinamicamente diferentes faixas de



frequéncias para aumentar a banda de transmissdo e ganhar eficiéncia, desempenho e
suprir as necessidades de diferentes segmentos de mercado.

A quinta geracdo expande o conceito de sistemas de comunicacBes moveis
celulares para além dos costumes tradicionais. No final da década passada, 0 3GPP expds
duas opg¢des primarias de arquitetura que representam evolugdes da rede LTE: 5G Non-
Standalone (5G NSA, 3GPP Release 15) e 5G Standalone (5G SA, 3GPP Release 16). O
5G NSA permite uma implantacdo rdpida e menos custosa, visto que aproveita a
infraestrutura da rede LTE existente. Ao passo que o 5G SA compreende uma rede
completamente nova, ndo necessitando da rede legada para prover servigos e fornecer
aprimoramentos. A verdade é que a nova quinta geracao vai além do fornecimento de taxas
de transmissdo de dados maiores e menor laténcia e suas oportunidades de negocio podem
ser baseadas em trés pilares: enhanced Mobile Broadband (eMBB) com foco em altas
taxas de transmissdo de dados para suportar servicos como realidade virtual (virtual
reality, VR) e realidade aumentada (augmented reality, AR); Ultra-Reliable Low Latency
Communications (URLLC) com foco em laténcia extremamente baixa para suportar
servicos como direcdo autbnoma, vehicle-to-everything (V2X) e cirurgia remota; massive
Machine-Type Communication (mMTC) com foco em alta densidade de conectividade
para suportar servicos como conceitos de cidades inteligentes e IoT massivo (massive
Internet of Things) [6]. Com base nos pilares acima, as operadoras de telefonia mével sdo
capazes de ofertar servicos julgados por elas como sendo necessarios para atender as novas
necessidades do mercado.

E admiravel olhar para o passado e se deparar com os trabalhos de James C.
Maxwell e Heinrich R. Hertz, com as previsdes acertadas de Nikola Tesla e com os
resultados alcancados por Guglielmo Marconi. Bem como € surpreendente observar a
continua evolucdo dos sistemas de comunica¢Ges moveis, verificar o quanto ja evoluiu e 0
quanto essa propria evolugdo nutre novas pesquisas, promissores resultados e a continua e

crescente demanda global por produtos e servicos.

1.2 Motivacao

Ao passo do atual estdgio de desenvolvimento dos sistemas de comunicacdes

moveis, o aperfeicoamento de tais sistemas engloba ndo apenas melhorias em dispositivos



moveis e uso de novas tecnologias, mas abrange também anélises mais apuradas dos meios
de propagacéo e do adequado dimensionamento dos canais radio mdveis.

Os meios de propagacdo apresentam-se como grandes limitadores do desempenho
de sistemas de comunicacdes radio moveis. Até entdo, visto que é mais proveitoso
trabalhar com modelos que descrevem a propagacédo do sinal do que trabalhar com dados e
medigdes da propagacdo em si, posto também a complexidade dos fendbmenos naturais
envolvidos e 0s custos inerentes as medicdes, desenvolveram-se métodos para mitigar as
limitacbes impostas pelos meios de propagacédo e para prover adequadas caracterizagdes
dos canais radio moveis.

Tais caracterizagOes jd sdo amplamente estudadas e difundidas. Cabe aqui, citar
alguns consagrados modelos fisicos de modelagem faixa larga do canal radio movel
(CRM) como o modelo de Saleh-Valenzuela [8] [9], que caracteriza 0 comportamento
dispersivo do canal radio indoor no dominio do tempo através da geracao sucessiva de
respostas instantaneas; modelo auto-regressivo (autoregressive model) [10] [11], que
calcula os parametros do modelo a partir de medicdes realizadas de resposta do canal na
frequéncia e emprega o principio da maxima entropia; e modelo de geracdo e
desaparecimento de raios (Generation and Disappearance of Paths) [12] [13], que
descreve estatisticamente os parametros (amplitude, fase e retardo) associados a cada
multipercurso gerado pelo canal no dominio do tempo.

Em vista do exposto acima, a motivacdo para a presente dissertacdo foi prosseguir
com o trabalho inicialmente desenvolvido por Ribeiro [14]. Esse trabalho iniciou um
estudo da aplicacdo de modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Model, HMM) na
caracterizagdo faixa larga do canal réadio, trabalhando com os pardmetros temporais de
retardo médio e espalhamento de retardo, obtidos do processamento de medidas realizadas
em ambiente indoor, chegando a bons resultados para os valores simulados. Dessa
maneira, o0 emprego do HMM, na modelagem estatistica dos pardmetros do canal, traz uma
nova forma de modelagem, que tem satisfatoria aplicacdo em sinais que variam com o
tempo, pois endossa, em sua natureza probabilistica e adaptativa, a maior vantagem para
caracterizar sinais corrompidos por ruido, tais como a fala, a escrita e o préprio sinal radio.
A ideia para 0 emprego de tal modelagem foi inspirada no uso do método HMM para
identificagdo de um particular individuo, denominado de locutor, no qual se observam os
estados como fonemas de uma palavra [15] [16] [17] [18] [19] [20].



1.3 Objetivos

Ainda que certos fenbmenos ndo sejam completamente perceptiveis, provavelmente
eles geram observaveis que ajudam na modelagem e, consequentemente, na compreensao
do proprio fenbmeno em si.

Ribeiro [21] definiu pares de regides de medicgdes e a transicdo entre cada par de
regides de medigdes foi analisada individualmente e também comparada com as demais
transi¢bes. Dessa forma, foi demonstrado que a técnica HMM ratifica as estatisticas de
retardo médio e espalhamento de retardo do sinal para 0 CRM analisado, em ambiente
indoor.

Nessa dissertacdo, investiga-se 0 CRM com o uso do método estatistico nomeado
HMM. Objetiva-se expandir as primeiras simulac¢des desenvolvidas por Ribeiro [21] e para
tal, buscou-se explorar ambos os assuntos (HMM e CRM) de forma a listar as ideias
envolvidas, conciliar similaridades, ajustar as medigdes obtidas e evidenciar conceitos,
fazendo uso de HMM para caracterizagdo e simulacgdo estatistica do CRM. As simulacGes
ndo dizem respeito mais a uma unica transicdo entre pares de regides de medicGes, mas
correspondem a um conjunto maior de transi¢cdes entre regides ou ao proprio ambiente de
medicdo como um todo. Dessa forma, busca-se alcangar novos resultados para legitimar o

uso do método HMM como uma nova op¢éao para a modelagem do CRM.

1.4 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo é composta por seis capitulos e esta organizada seguinte forma:
e O capitulo 1 é um capitulo introdutério que busca contextualizar para o
leitor o cenario no qual a presente dissertacdo estd inserida. Ele mostra

ainda, sucintamente, o objetivo e a estruturacao da dissertacao.

e O capitulo 2 descreve a conceituacdo tetrica das ideias desenvolvidas
posteriormente. Ao abranger a teoria sobre distintos tépicos como CRM e o
método estatistico HMM, esse capitulo busca introduzir a teoria de ambos
0s temas e dos demais assuntos pertinentes. Além disso, ele objetiva
estabelecer uma ligacéo entre os temas, de modo a facilitar a compreensao
de tudo que foi desenvolvimento.



O capitulo 3 descreve os cenarios de medicGes, bem como a técnica de
sondagem adotada. Sobre as medic¢fes, buscou-se a divisdo em tdpicos e
detalhamentos que retratassem, de forma clara, as passagens necessarias

para a adequada aquisicao das medicoes.

O capitulo 4 expde a metodologia proposta para a aplicacdo do método
estatistico HMM na caracterizac¢do banda larga do CRM.

O capitulo 5 trata das simulacdes e prové os respectivos resultados.

O capitulo 6 discorre sobre as conclusdes e 0s pertinentes direcionamentos

para trabalhos futuros.



Capitulo 2 - Conceituacdo Teorica

Shannon [22] descreveu que o problema fundamental da comunicacdo consiste em
reproduzir (totalmente ou parcialmente) no destino, uma mensagem selecionada na origem.
Em vista disso, um canal de comunicacdo pode ser descrito como o caminho de conexao
entre esses dois pontos [23]. Em outras palavras, o canal de comunicacao representa o
meio escolhido e utilizado para levar a mensagem, eleita na origem, até o destino. Esse
canal pode ser representado por fios metalicos, fibras Opticas, ondas eletromagnéticas, pelo
proprio ar como um meio mecanico (canal acustico) para propagacdo das ondas sonoras e
da fala humana, etc. Ele conecta origem e destino e de forma geral, apesar de permitir a
comunicacdo, acaba por interferir na mesma, adicionando interferéncias e ruidos.

O canal de comunicacéo, referenciado no presente estudo, diz respeito ao canal
radio. Pode-se dizer que o canal radio engloba as antenas transmissora e receptora e o canal
de propagacao e, de certa forma, esses consistem em tudo que influencia na comunicagéo
entre origem e destino, conforme a figura 1. Portanto, o canal de propagagdo, como
esperado, corresponde ao meio fisico entre as antenas transmissora e receptora e suporta as
ondas eletromagnéticas que por ele propagam [23]. O canal radio movel (CRM), por sua
vez, refere-se ao canal radio que pode apresentar movimento relativo entre as antenas
transmissora e receptora [24]. Veja que 0 movimento relativo apresenta-se de tal forma que
0 CRM é dito como um canal variante no tempo.

Canal de comunicacao

Destino

Mensagem
reproduzida =O

Transmissor Receptor

»| ™x F—>{— Rx

Origem
Mensagem

( ) selecionada

Figura 1- Modelo do canal de comunicacao.

Um sistema de comunicagdo radio movel corresponde entdo ao aparato de
equipamentos e dispositivos que permitem a criacdo e manutencdo do CRM, de tal forma

que o0s usuarios desse sistema possam estabelecer uma comunicacdo sempre que



necessario. O desempenho desse sistema de comunicacdo sem fio depende, em grande
parte, do seu respectivo ambiente de propagacdo. Dessa forma, é adequado afirmar que um
particular canal de propagacéo influencia massivamente a comunicacao entre as pertinentes
antenas transmissora e receptora, de tal forma que esse canal de propagacdo, em grande
medida, governa o desempenho do prdprio sistema de comunicacdo radio movel [24] [25].

Diante disso, ao passo da ampliacdo continua dos sistemas de comunica¢des
moveis, com evolucdes nas infraestruturas de rede e aperfeicoamento dos dispositivos
moveis, deve-se também desenvolver uma adequada analise do ambiente de propagacéo.
Nesse contexto, o ambiente, referenciado como canal de propagacgéo, apresenta-se como o
canal de comunicacgdo entre transmissor e receptor e 0 seu adequado dimensionamento

possibilita uma comunicacdo mais eficiente.

2.1 Representacao de fendmenos por meio de modelos

Em primeiro lugar, cabe uma descricdo ampla e sucinta sobre principios inerentes
ao estudo em questdo. De forma geral, fendbmenos do mundo real podem ser
demasiadamente complexos e, para que tais fenbmenos sejam estudados, usam-se modelos
que buscam a retratacdo dos processos envolvidos (do dinamismo envolvido). Essa
representacdo, mesmo que simplista quando comparado a realidade, pode proporcionar
uma adequada explicacdo do fendmeno estudado. Eventualmente, pardmetros, que foram
omitidos no modelo adotado, podem aparecer como componentes desconhecidas, mas
mesmo esses elementos inesperados e desconhecidos podem ser estruturados e agregados
aos modelos adotados.

Os modelos podem ter diferentes finalidades, dependendo do objetivo em quest&o.
Além de proporcionar uma descricdo tedrica que exponha o comportamento adequado do
proprio fendmeno, como dito acima, eles podem ajudar na entrega de um resultado
desejado ou proporcionar uma melhor compreensdo da sua origem geradora [16].

Os modelos, também nomeados como processos, podem ser deterministicos, onde a
mesma saida sempre seré resultante da mesma entrada; aleatorios ou estocasticos, onde a
saida representara uma probabilidade de ocorréncia dada uma entrada conhecida; ou uma
combinacdo de ambos os modelos anteriores.

Para a adocdo de modelos com caracteristicas aleatdrias, torna-se necessaria a

introducdo do conceito de variavel aleatoria (v.a.). Uma v.a., exemplificada aqui como Q,
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também chamada de varidvel estocéstica, € uma funcdo que assinala um nudmero real g
para cada possivel saida s no espaco de amostras S de um experimento aleatorio. Logo,
como funcdo, a v.a. Q corresponde a uma regra que atribui um valor numérico real para
cada elemento do espaco amostral S. O espaco amostral S é o dominio da v.a. O conjunto
So € a imagem da v.a. e diz respeito a todos os valores obtido para Q@ no conjunto de
estados S (espaco amostral S) [26]. A figura 2 mostra a representacdo da v.a. no conjunto

real de valores.

S } >

q :' Q(s) ne reais
espaco amostral S - |
Se

Figura 2- Representacdo de uma variavel aleatoria.

Dessa maneira, para diferentes momentos do experimento aleatério, tem-se a v.a.
Q(s:) = q;, onde, no indice t, a v.a. Q estd associando uma saida s; do espaco amostral S
a um valor real g,. Assim, mesmo fendmenos complexos podem ser modelados.

Embora a inspec¢do da dindmica que governa determinados fendmenos do mundo
real ndo seja diretamente perceptivel, provavelmente esses fendbmenos geram observaveis,
também denominados de sinais, 0s quais podem apresentar uma estrutura implicita que
pode ser revelada por diferentes abordagens, como modelos Gaussianos, de Poisson,

Markovianos, modelos ocultos de Markov, entre outros [16].

2.2 Canal radio movel (CRM)

Como dito anteriormente, o canal de comunicacdo adotado no presente estudo € o
canal radio e, dado a possivel mobilidade relativa entre as antenas transmissora e receptora,
esse canal é referenciado como movel. Fendmenos, como o CRM, associam sinais de
excitacdo (transmissdo) e resposta (recep¢do) por meio de processos ditos estocasticos,

representando sequéncias evolutivas de eventos com o tempo.
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O ambiente entre as antenas transmissora e receptora, apresentado aqui como canal
de propagacéo, faz parte do CRM e € descrito como o meio fisico através do qual uma
conexdo é estabelecida para a propicia comunicacdo entre origem e destino. As ondas
eletromagnéticas, abrangendo aqui as ondas de radio, propagam-se através desse canal e
sdo afetadas, principalmente, por fenémenos fisicos e naturais como reflexdo (reflection),
refragdo (refraction), espalhamento (scattering) e difragdo (diffraction) [25]. Tais
fendmenos sdo conhecidos como mecanismos de propagacdo. A reflexdo ocorre quando a
onda de radio incide sobre um objeto com dimensGes muito maiores se comparada ao
comprimento da onda de radio incidente (prédios, construces, etc.). De maneira geral, a
reflexdo pode ser acompanhada pela refragéo, que corresponde aos efeitos sofridos pela
onda ao passar de um meio para outro diferente. As forcas das ondas refletidas e refratadas
dependem do material do respectivo objeto onde as ondas incidem. J& o espalhamento é
relativo a incidéncia da onda de radio sobre um meio com grande nimero de obstaculos em
um pequeno espacgo e onde as dimensdes desses obstaculos (ditos espalhadores, scatters)
sdo da ordem ou menores que o comprimento da onda de radio incidente. Parsons [24]
mostra que a difracdo diz respeito a curvatura aparente da onda de radio ao encontrar
quinas ou pequenas aberturas em obstaculos que se encontram entre transmissor e receptor,
de tal forma que a onda parece contornar ou atravessar o respectivo obstaculo e continuar
se propagando pelo meio.

Em um CRM, as ondas de radio frequentemente nao alcangam o destino
diretamente. Muitas vezes existem muitos e diferentes obstaculos entre transmissor e
receptor de tal forma que as ondas de radio, em sua maioria, alcancam o destino via
multiplos percursos originados no canal de propagacdo. Isso caracteriza um canal sem
visada direta (non-line of sight, NLoS). Em contrapartida, quando a maioria das ondas de
radio chega ao destino diretamente, quando existe majoritariamente uma linha de visada
sem obstéculos entre origem e destino, isso caracteriza um canal com visada direta (line-of-

sight, LoS) entre transmissor e receptor.
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Reflexao

Transmissao

Figura 3- Representacdo dos mecanismos de propagacao.

Em vista da ocorréncia dos mecanismos de propagacdo acima citados, as ondas de
radio sdo frequentemente afetadas por efeitos reflexivos, refrativos, difrativos e
espalhamentos que acabam por gerar multiplas ondas que se propagam pelo ambiente até
chegarem ao destino, conforme a figura 3. O receptor, nesse caso, encontra-se em um meio
majoritariamente NLoS com varios obstaculos (montanhas, prédios, arvores, folhagens,
carros, transeuntes, etc.), 0 que gera mais de um percurso para as ondas de radio entre
transmissdo e recepcdo, de tal forma que o ambiente é dito como um ambiente
multipercursos (multipath environment). O sinal recebido corresponde entdo ao somatério
das multiplas ondas, cada qual apresentando diferentes amplitudes, fases e atrasos, que se
propagam pelos diferentes percursos (multipath propagation) e se superpdem no receptor.

Percebe-se, de fato, que um canal de propagacédo governa e limita o desempenho de
um sistema de comunicacdo, de tal forma que diferentes canais (diferentes ambientes)
apresentam distintos efeitos (construtivos ou destrutivos) dos mecanismos de propagacao.
Perante isso, analises das propagacGes tornam-se valiosas e objetivam estimar o0s
comportamentos dos canais de propagacdo. O desenvolvimento de tais anélises originaram

as caracterizagdes dos canais radio movel (CRM), de maneira que esses canais Sdo
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atualmente representados por modelos estatisticos ou modelos que buscam descrever o
comportamento do canal radio em configuracGes e ambientes especificos como ambientes
internos (indoor), externos (outdoor), ambientes de passagem interno-externo (indoor-
outdoor) ou vice-versa (outdoor-indoor), ambientes densamente urbanos, ambientes
urbanos, ambientes suburbanos, ambientes residenciais e ambientes rurais [27] [24]. A
figura 4 exemplifica um grafico de nivel de poténcia recebida, medida ao longo do tempo,
com variacdo do afastamento entre transmissor e receptor. Nota-se grande variabilidade do

sinal e queda com a distancia, ocasionando o desvanecimento do mesmo ao longo do
percurso de medicéo.

Perda de Percurso - Path Loss [dBm]
&
3

-100
100 200 300 400 500
Distancia (m)

Figura 4- Variabilidade da poténcia do sinal ao longo do percurso de medicao.

2.2.1 Desvanecimento (fading)

Em um CRM, & medida que o receptor se move pelo canal de propagacéo, os sinais
recebidos por toda a extensdo do percurso sofrem a influéncia dos mecanismos de
propagacao, de tal modo que ocorrem atenuacgdes e constantes variacGes da amplitude do
sinal recebido ao longo do tempo e da frequéncia, veja a figura 3 acima. Todas essas

variag0es do sinal recebido correspondem ao fendmeno denominado desvanecimento
(fading).
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Steele [23] descreve uma ferramenta visualmente importante para projetar sistemas
de comunicacado radio mével. Tendo em conta todos os efeitos do desvanecimento (ganhos
e atenuacOes de poténcia do sinal) sucedidos durante todo o percurso através do CRM e a
poténcia de recepcdo necessaria, é possivel estimar a poténcia de transmissao necessaria
bem como a margem de poténcia para garantir a adequada e permanente comunicacdo

entre origem e destino. Veja a figura 5 abaixo.

= lo-o?
Transmissao Recepcéao Distancia

Poténcia TX -mccccccdgeemmmmccccaaaaa T T T >

Log-normal
Desvanecimento

Perda de percurso em grade escala

(Path loss)

Margem
Desvanecimento
em grade escala

Margem
Desvanecimento
em pequena escala

PoténciaRX s cccccccccccccccccccnan- A
Figura 5- Ferramenta para projetos de sistemas de comunicacéo radio mével [23].
Devido a existéncia do desvanecimento em um CRM, a adequada caracterizacdo

desse canal ocorre segundo um processo dividido em duas etapas distintas:

desvanecimento em grande escala e desvanecimento em pequena escala.

2.2.1.1 Desvanecimento em grande escala

O desvanecimento em grande escala (large-scale fading) [24], engloba a perda de

percurso (path loss) e o sombreamento (shadowing) do sinal.
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A perda de percurso corresponde a uma perda de natureza deterministica que pode
ser prevista como o decréscimo da poténcia do sinal recebido como func¢éo da distancia.

O sombreamento diz respeito a uma perda de natureza aleatoria, que corresponde a
obstrucdo do sinal radio movel por grandes obstaculos, como prédios, montanhas e
florestas (conforme a topografia local).

O sombreamento é adequadamente modelado por uma distribui¢do log-normal, com
desvio padrdo dependente da frequéncia e do canal de propagacdo [24]. A natureza log-
normal indica que o sombreamento apresenta uma equiprobabilidade que varia em torno da

perda média em cada ponto ao longo do percurso [28].

60 o * Perda de percurso em 628.59m
Fungdo linear: -14.794x -55.222
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-80

-90

Perda de Percurso [dBm]
Perda de Percurso [dBm]

T,

100 200 300 400 500 600 10 10 1 102 10°

Distancia em metros [m]

(b)

Distancia em metros [m]

(a)

02

15 | * Desvanecimento lento em 628.59m

oo empirica

— pdf Gauss

0.15

Desv. em grande escala [dBm]

Funcéo densidade de probabilidade (pdf)
o

100 200 300 400 500 600 10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
Distancia em metros [m) Nivel de sinal [dBm]
(c) (d)

Figura 6- (a) Desvanecimento em grande escala ao longo do percurso. (b) Mesmo
desvanecimento em escala logaritmica. Separacdo em perda de percurso e
sombreamento. (c) Remogéo da perda de percurso e visualizagdo do efeito de
sombreamento (d) Sombreamento apresenta natureza log-normal.

Como exemplo, a figura 6 acima exple as varias componentes de uma medi¢do
faixa estreita realizada em ambiente outdoor. A figura 6 (a) apresenta a poténcia média
recebida em cada ponto de medicdo ao longo do percurso. Essa poténcia sofre variacGes e
se atenua no decorrer da trajetoria, devido ao desvanecimento em grande escala.
Colocando-se o eixo das abscissas em escala logaritmica e usando o método dos minimos
quadrados, figura 6 (b), pode-se tracar a perda de percurso como uma reta de melhor ajuste

ao longo da trajetoria. Percebe-se, assim, o comportamento deterministico de perda de
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percurso e 0 comportamento aleatério que caracteriza 0 sombreamento. Na figura 6 (c), ao
se subtrair a reta que representa a perda de percurso, observa-se apenas o sombreamento
que apresenta forte correlacdo com as caracteristicas geograficas do terreno. Na figura 6
(d), constata-se que o sombreamento apresenta um adequado ajuste a distribuicdo log-

normal.

2.2.1.1 Desvanecimento em pequena escala

Ao contrario do desvanecimento em grande escala, que se preocupa com a
atenuacdo média da poténcia do sinal ao longo de todo o percurso entre transmissor e
receptor, 0 desvanecimento em pequena escala (small-scale fading) preocupa-se em
investigar, individualmente, diferentes setores pontuais ao longo do percurso. A analise de
cada setor, da ordem de meio comprimento de onda (A) [24], busca compreender o
somatorio de efeitos pontuais causados pela propagacdo de maltiplos percursos (multipath
propagation).

No CRM, os movimentos relativos entre transmissor e receptor causam
deslocamentos na frequéncia do sinal recebido (efeito Doppler). Tais manifestacdes no
dominio da frequéncia possuem efeitos duais no tempo, causando dispersdes temporais. Ao
se levar em conta a extensdo dos multiplos percursos, o desvanecimento em pequena escala
pode interferir em todas as componentes de frequéncia do sinal de uma mesma maneira
(flat fading) ou de maneiras distintas para diferentes componentes do sinal (frequency-
selective fading). Pode-se, ainda, caracterizar, no dominio temporal, 0 desvanecimento em
pequena escala como desvanecimento de variagdo de tempo (time variance fading).

Como exemplo, a figura 7 abaixo apresenta as varias componentes medidas em um
ponto de medicdo (Unico setor). Enquanto a figura 6 (a) apresenta a poténcia média em
cada setor, a figura 7 apresenta 8560 medicGes que compdem um Unico setor,
caracterizando o desvanecimento em pequena escala. Pode-se perceber que as atenuacgoes
em torno de 15 dB sdo comuns e que existem atenuagOes mais severas ao longo do
percurso, em torno de 40 dB. Todas essas atenuacdes e variagdes de poténcia dos sinais
recebidos caracterizam a propagacdo pelos multiplos percursos e ao consequente
somatorio, no receptor, das multiplas ondas, cada uma apresentando diferentes amplitudes,

fases e atrasos.
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8560 medigdes em um Unico setor

Figura 7- Desvanecimento em pequena escala em ambiente outdoor.

Visto que é melhor trabalhar com modelos, jA& que esses descrevem o
comportamento de fendmenos como o desvanecimento em pequena escala, existem
diversos modelos estatisticos que caracterizam tal desvanecimento e estudam a distribuicéo
da envoltéria do sinal recebido. Como exemplo, a figura 8 demonstra como os dados se

encaixam nos modelos de distribuicdo normal, Rayleigh, Rice e m-Nakagami.

p.d.f.
T

‘
\\
, ‘
i1}

1 15 2

r [normalizado]

Figura 8- Poténcia do sinal medido em um ponto em ambiente interno (indoor).
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2.3 Caracterizacao do canal radio movel

A caracterizacdo e sondagem do canal radio, especificado aqui como CRM, podem
ser realizadas tanto para canais faixa estreita quanto para canais faixa larga e objetivam a
analise estatistica do canal radio. Ou seja, os parametros adequados que caracterizam o
CRM serdo sondados, medidos e analisados, de maneira que se possa compreender

corretamente o comportamento do canal por onde se propaga o sinal radio.

2.3.1 Caracterizacao faixa estreita

Corresponde a transmissdo de um sinal, representando por um tom. Nesse caso, a
transformada de Fourier é impulsional na frequéncia do tom. Desse modo, a sondagem do
canal radio é realizada apenas nessa respectiva frequéncia (portadora). Para um CRM,
como pode existir mobilidade relativa entre transmissor e receptor, havera uma possivel
variacdo nas redondezas da frequéncia portadora, devido ao efeito Doppler.

Dessa forma, € possivel analisar as variacdes do sinal devido as perdas de percurso
e aos desvanecimentos em grande e em pequena escala, bem como detectar as funcdes e
distribuicGes estatisticas que melhor se encaixam aos dados analisados.

Os exemplos apresentados nas figuras 6, 7 e 8 (topicos 2.2.1.1. e 2.2.1.2), sdo boas

representacdes da caracterizacao faixa estreita.

2.3.2 Caracterizacao faixa larga

Para a caracterizagédo faixa larga do CRM, Parsons [24] considera, em um primeiro
momento, o canal como um filtro linear com variacdo temporal deterministica. Em um
segundo momento, o canal é tratado como aleatoriamente variante no tempo, onde as
respectivas funcBes passam a apresentar variaveis aleatérias. Por fim, o canal é
simplificado para um modelo estacionario no sentido amplo com espalhadores
descorrelacionados (WSSUS, Wide-Sense Stationary Uncorrelated Scattering).

Os conceitos acima descritos tomam como base uma sucessdo de estudos. Zadeh
[29] analisou filtros lineares variantes no tempo. Kailath [30] desenvolveu trabalho

adicional com foco na caracterizagdo do canal como um filtro linear aleatoriamente
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variante no tempo, analisando modelos candnicos de amostragem de canais com variagao
temporal. Bello [31] [32] ampliou os trabalhos anteriores, demonstrando relagdes
simétricas nos dominios da frequéncia e do tempo via dualidade e transformadas de
Fourier, generalizando o conceito de dualidade tempo-frequéncia e apresentando um
modelo estatistico generalizado para o canal radio com base em suas fungdes

representativas. Seguem abaixo o detalhamento sobre essas consideragoes.

2.3.2.1 Caracterizacao do canal radio real

O objetivo aqui é desenvolver as ideias acima citadas, de maneira que as
simplificacdes utilizadas para a analise de um canal radio real sejam alcancgadas.

Canais cujas estatisticas de variacfes temporais sdo consideradas constantes sdo
denominados estacionarios no sentido amplo (WSS, Wide-Sense Stationary). Se diferentes
espalhadores contribuem com diferentes retardos na composicdo do sinal de resposta do
canal radio, eles sdo ditos descorrelacionados. Canais desse tipo sdo nomeados de canais
com espalhadores descorrelacionados (US, Uncorrelated Scattering).

A caracterizacdo do CRM em faixa larga é uma tarefa extremamente custosa, visto
que o proprio canal ndo é estacionario, ele é aleatorio. Nesse sentido, a correta
caracterizacdo estatistica do canal exigiria o conhecimento das pertinentes funcbes de
densidade de probabilidade conjunta multidimensionais das varidveis envolvidas no
processo, as quais ndo estdo disponiveis com as sondagens e medicOes oficiais realizadas.

Todavia, pode-se incorporar uma natureza de tempo invariante, ao acatar o
processo de caracterizacdo como um encadeamento de curtos espacos de tempo ou curtas
distancias de percurso, considerando, assim, que o canal possui 0 mesmo comportamento
estatistico nesses pequenos intervalos [24]. Na verdade, parte-se da hipdtese que um canal
¢ WSS e US, ou seja, ele é estaciondrio no sentido amplo com espalhadores
descorrelacionados (WSSUS, Wide-Sense Stationary Uncorrelated Scattering) e se conclui
que essa suposicdo pode ser considerada apenas em distancia pequenas ou intervalos
temporais curtos. Em vista disso, o canal é considerado quase-estacionario no sentido
amplo e com espalhadores descorrelacionados (QWSSUS, Quase-Wide-Sense Stationary

Uncorrelated Scattering) e as suas funcdes de correlacdo podem ser simplificadas.
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2.3.2.2 Técnicas de sondagem do canal banda larga

Dado a existéncia dos mecanismos de propagacao e a influéncia desses mecanismos
no canal de propagacdo, gerando multiplos percursos que desencadeiam nos efeitos
relacionados ao desvanecimento em pequena escala, varias técnicas de sondagem do canal
banda larga foram desenvolvidas.

Cabe aqui, apenas citar algumas delas para ciéncia das mesmas. Logo, essas
técnicas podem ser classificadas como [25]:

e Sondagem no dominio da frequéncia:

o Medigdes de pulo direto (direct pulse measurements);

o Medicdes de espectro espalhado com correlacdo deslizante (spread

spectrum sliding correlator measurements);

o Medicbes de varredura em frequéncia (swept frequency

measurements).

e Sondagem no dominio do tempo:

o Medigdes de pulso periddico;

o Medicdes de filtro casado (LFM Chirp, sequéncia pseudo-aleatoria —

PN sequence);

o Varredura de Retardo de tempo e correlagdo cruzada (Swept-Time
Delay Cross Correlation — STDCC).

2.4 Parametros de dispersao do canal radio movel

Seguem os principais parametros de dispersdo do CRM. Eles sdo muito Uteis, pois
fornecem importantes informacGes sobre para a adequada caracterizagdo do canal radio
banda larga [24].
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2.4.1 Parametros de dispersao no tempo

2.4.1.1 Retardo meédio (average delay)

No contexto do canal radio, o retardo médio (t,,) representa a média dos tempos
que maultiplos sinais levam para percorrer os multiplos percursos até o receptor partindo do
transmissor em um instante de tempo t. O retardo médio (t,,) corresponde ao primeiro
momento central ou estatistica de primeira ordem (valor esperado) do perfil de poténcia de

retardo (power-delay profile) P, (t). Parsons [24] define o retardo médio (t,,) como:

) Ooo TP, (1) dt

= he & (2.1)

Tm

Uma vez que a técnica de varredura em frequéncia utiliza nesse presente trabalho, a
equacdo (2.1) pode ser reescrita como um somatorio de N picos existentes em cada perfil

de poténcia de retardo P, ().

o tPa(t)

=Y @2

2.4.1.2 Espalhamento de retardo (delay spread)

No contexto do canal radio, o espalhamento de retardo (o), também chamado de
retardo RMS, corresponde ao desvio padrdo em relacdo a media dos tempos que maltiplos
sinais levam para percorrer os multiplos percursos até o receptor. O espalhamento de
retardo (o) representa a raiz quadrada do segundo momento central (variancia) do o perfil

de poténcia de retardo (power delay profile) P, (1).

(2.3)

Jy (t = 1)? Py(1) dr
OoT = 1)
Jy Pa(D) dr
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Como descrito acima, a equacao (2.3) pode ser reescrita como um somatorio.

Mot Pa(ty)

o ngigl(ri — T) 2Py (1) )

2.4.1.3 Banda de coeréncia (coherence bandwidth)

A banda de coeréncia (B.) corresponde a medida estatistica da largura de banda
(faixa de frequéncia) sobre a qual a correlacdo entre as amplitudes das componentes

espectrais € elevada, tipicamente maior que 90%. [25].

2.4.2 Parametros de dispersao na frequéncia

2.4.2.1 Deslocamento Doppler

O deslocamento Doppler, ou deslocamento médio, € representado por:

fooo v Py (V) dv

Uy = ———— (2.5)
m Jy Pu(v)dv
Como descrito acima, a equacdo (2.5) pode ser reescrita como um somatorio.
Mo P (vy) (2.6)

U =
YN P (vy)

2.4.2.2 Espalhamento Doppler (Doppler spread)

O espalhamento Doppler € representado por:

O = fOoo(U - Um)z PH(U) dv (27)
b fooo P,(v) dv
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Como descrito acima, a equagao (2.7) pode ser reescrita como um somatorio.

o jziN;;(ui — ) 2P (0) @s)

Nt P (uy)

2.4.2.3 Tempo de coeréncia (coherence time)

O Tempo de Coeréncia (T.) é uma medida estatistica que corresponde ao intervalo
dentro do qual a resposta ao impulso do canal pode ser considerada aproximadamente
invariante. Ou seja, existe forte correlacdo de amplitude entre dois sinais recebidos,

correlagéo tipicamente maior que 90% [25].

2.5 Modelos de Markov e cadeias de Markov

O inicio do século XX foi inspirador para a teoria da probabilidade. Entre as
contribuicbes para esse ramo da matematica, cabe destaque ao estudo inicialmente
conduzido em 1906 por Andrei A. Markov sobre eventos conectados em cadeia. Desde
meados do século passado, temas relacionados a esse topico foram amplamente estudados,
apresentando atualmente bases matematicas e ferramentais completamente solidas [33].

Em varios fenémenos fisicos, quimicos, sociais, bioldgicos, entre outros, percebem-
se as aplicacdes dos estudos de Markov, visto que esses fenbmenos podem ser modelados
de tal forma que a probabilidade de evolugdo para um estado no instante seguinte esteja
associada exclusivamente ao estado presente.

Cabe aqui, uma apresentacdo formal sobre o tema, ja que 0 mesmo fundamenta
métodos adotados no presente trabalho. Tal exposicdo objetiva uma defini¢do inicial de
termos e nomenclaturas para ambientacdo do leitor, de maneira que a base matematica
adotada esteja sempre disponivel para consultas e detalhamentos.

De fato, muitos processos estocasticos possuem estados que ndo sdo independentes
entre si, podendo apresentar diferentes graus de dependéncia. Modelos ou processos
markovianos sdo ditos como tipos especiais de processos estocasticos e, apesar de exibirem
uma forma simples de dependéncia, possuem aplicabilidade na modelagem de diversos

fendmenos. Logo, processos de Markov sdo processos estocasticos onde um estado
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depende exclusivamente do seu estado antecessor e é completamente independente dos
demais estados predecessores. Se 0s processos de Markov envolverem um espaco de
estados discretos, numeravel e finito, esses serdo nomeados como cadeias de Markov. Em
outras palavras, em uma cadeia de Markov, a partir de um estado, existe um conjunto
definido, discreto e limitado de possiveis estados sucessores, cada um com sua respectiva
probabilidade [26]. Dessa forma, a propriedade de Markov de primeira ordem especifica

que:

P[Q(St+1) = [Qe+1 | QG0 = 9, Q(S¢-1) = Q=1 -, Q(S2) = q2,Q(s1) = q4 ] (2.9)
= P[Q(St+1) = qes1 | Q(se) = q¢ ]

Fala-se bastante em estados e, em uma cadeia de Markov, esses correspondem as
possiveis opcdes de saidas dentro do conjunto discreto e limitado de opcdes do espaco
amostral do experimento. Cabe destacar também que a passagem, ou o salto, de um estado
para qualquer outro entre os estados disponiveis, sera denominado de transi¢éo e, dentro do
formalismo Markoviano, essa transi¢do ocorre com certa probabilidade. Quando se assume
que a probabilidade de transicdo de um estado para o estado subsequente seja estatica e
invariante no tempo, a cadeia de Markov é dita homogénea [34] [35]. Dessa maneira,
independente do indice t, a probabilidade P[Q(s¢+1) = qt+1 | Q(st) = q; ] torna-se fixa e
pode ser escrita como aj; = P(qt+1 = sjlq; = si), onde se define a;; como a transicdo
homogénea e invariante no tempo do estado s; para o estado s;. Sendo a;;, por assim dizer,

chamada de funcdo de transicao.

ajj = P(qey1 = sjlqr = ;) paratodot (2.10)

A fungdo de transicdo a;; pode ser representada matricialmente. Sendo ela
homogénea, a matriz que a representa seguira esse mesmo principio atemporal e
apresentara probabilidade de transicdo independente do tempo. Ela serd uma matriz
quadrada N x N (conforme o nimero de estados N), suas linhas apresentardo soma igual a
um e ela serd denominada matriz de probabilidade de transicdo de estados. Segue abaixo a

representacdo da referida matriz:
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a17 412 -t A1N N
dz1 Az 0 AN

A=| D : onde a;=0 e Z aj; =1 (2.11)
dN1 an? ... 4NN J=1

Sendo assim, uma cadeia de Markov torna-se bem estruturada quando sao

conhecidos os parametros e variaveis envolvidos no processo, tais como:

1.

Pardmetro t, que é uma representacdo temporal da sequéncia de estados, de tal
forma que t representa o presente, t+ 1 representa o futuro e 1,..,t—1,
representam o passado.

Parametro N, que representa o nimero total de estados.

Conjunto discreto, numeravel e finito de estados S = {s;, s, 3,**, Sn}-
Variavel aleatdria Q, que assinala um numero real, associado a probabilidade de
transicdo de estado, para cada possivel estado s do conjunto discreto, numerével
e finito de possiveis estados S.

Distribuicdo de probabilidade do estado inicial R = {r;} com r; = P(q; = sj)
emt=1.Logo, r; =P(q; =s;),com1<i<N.

Distribuicdo de probabilidade da transicdo de estados definida como A = {a;;},

que corresponde a transi¢io do estado s; para o estado s;. Tal que a; =

P(qes1 = sjlqc = s1), com 1 < i,j < N.

As distribuicdes de probabilidade de transicio de estados A = {a;} e de

probabilidade do estado inicial R = {r;} resumem as estruturas listadas acima e

caracterizam completamente uma cadeia de Markov, de tal forma que é possivel

representar um modelo, nomeado aqui de M), de forma compacta como M.y = (4,R)

[35].

2.6 Modelos ocultos de Markov (HMM)

Visto que o tema modelos ocultos de Markov (HMM) embasou os métodos

adotados no presente trabalho, uma apresentacdo formal torna-se adequada. Tal descri¢éo

objetiva a exposicdo e o detalhamento dos termos e nomenclaturas, para que toda a base

matematica adotada seja adequadamente referenciada.
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Embora as cadeias de Markov, expostas na se¢do anterior, apresentem grande
aplicabilidade em diferentes contextos, nem todo fendmeno expde 0s respectivos estados
envolvidos de forma direta ao observador. Muitas vezes, as inferéncias sobre um
fendmeno, cujos estados estdo ocultos, pautam-se nas observagdes de incidentes
secundarios, que correspondem as ocorréncias resultantes desse fenédmeno escondido aos
olhos do observador. Nesse contexto, uma possivel modelagem envolve a adoc¢do de duas
camadas distintas, uma delas responsavel por representar os estados ocultos e a outra
responsavel por retratar os incidentes secundarios. Esses incidentes visiveis estdo
associados diretamente as ocorréncias dos estados ocultos, ou estdo associados as
transicOes entre esses estados ocultos [34]. Essa adogdo de uma dupla camada permite
maior liberdade para a representacdo do fendbmeno, enriquecendo sua modelagem e
evitando entraves na estrutura basica das cadeias de Markov [34]. Portanto, pode-se dizer
que um HMM representa um conjunto de dois processos estocasticos, sendo um deles
invisivel aos olhos do observador. Esse processo estocastico oculto é inferido e
compreendido através da sequéncia de incidentes associados ao processo estocastico
visivel. Esses incidentes sdo aqui chamados de observaveis.

Cabe dizer que o processo estocastico oculto satisfaz a propriedade de Markov, de
tal forma que um estado oculto depende exclusivamente do seu estado oculto antecessor e
é completamente independente dos demais estados ocultos predecessores. Adicionado a
iSs0, 0 processo estocastico observavel € dependente da atividade do processo estocastico
oculto, de tal forma que os resultados observaveis representam as saidas (associadas aos
estados ocultos ou as transi¢des entre estados ocultos) das atividades ocorridas no processo
estocéstico oculto [35].

Logo, por mais que estejam definidos os parametros do HMM, o processo que
governa o sistema continua invisivel aos olhos do observador, sendo possivel apenas a
observacdo indireta da evolucdo desse processo via 0 processo estocastico observavel. Os
observaveis, nesse caso, nada mais sdo que uma sequéncia de incidentes aleatorios que
representam diretamente a evolucdo do processo estocastico visivel e, indiretamente, a
evolucdo do processo estocastico oculto. Essa representacdo ocorre ao longo de uma

unidade definida, como o tempo, por exemplo. A figura 9 exemplifica 0 HMM.
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o O O O
Estados observaveis

Figura 9- Representacdo do HMM.

Como feito para a cadeia de Markov, o HMM também se torna bem estruturado

quando sdo conhecidos os parametros e variaveis desse método estatistico. Cabe ressaltar

que além das definicbes presentes para a cadeia de Markov, sdo necessarios novos

parametros e variaveis para a composicdo dos observaveis, do processo estocéstico

observavel e para diferenciacdo da dupla camada. Seguem as defini¢cdes para 0 HMM:

1.

Parametro t, que € uma representacdo temporal da sequéncia de estados. De tal
forma que t representa o presente, t+ 1 representa o futuro e 1,..,t—1,
representam o passado.

Pardmetro N, que representa o nimero total de estados.

Conjunto discreto, numeravel e finito de estados S = {s;, s3,s3,**, Sn}-

A v.a. Q, que assinala um numero real, associado a probabilidade de transicéo
de estado, para cada possivel estado s do conjunto discreto, numeravel e finito
de possiveis estados S.

Distribuicdo de probabilidade do estado inicial R = {r;} com r; = P(q; = s;)
emt=1.Logo, r; =P(q; =s;),com1<i<N.

Distribuicao de probabilidade da transi¢do de estados definida como A = {a;;},
que corresponde a transicdo do estado s; para o estado s;. Tal que a; =
P(qt+1 = sjlq = si), coml<ij<N.

Conjunto discreto, numeravel e finito de observaveis Y = {y1,v2, Vs, -, Ym}-
Dado que esses observaveis sdo gerados em cada estado s ou na transicdo do
estado s; para o estado s;.

Parametro M, que representa o numero total de observaveis.
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10.

11.
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A v.a. O, que assinala um numero real, associado a probabilidade de transicao
de observaveis, para cada possivel observavel y do conjunto discreto,
numeravel e finito de possiveis observaveis Y.

Logo, O(y.) = o; = Vv.a. O esté associada a uma saida/observavel y do espaco
de amostras de observaveis Y no indice t, assume um valor real o também no
indice t.

Distribuicdo de probabilidade da transicdo de observaveis definida como

B = {bj;(k)}, associada ao observavel produzido pela transicdo do estado s;
para o estado s;. Tal que b;;(k) = P(o; = yilqe—s = si,qc =sj), com 1 < i,j <
Nel<k<M.

k = Indice de inteiro que corresponde a transi¢io entre observaveis. Ou

corresponde ao tempo.

Logo, ao se usar as definicbes acima, é possivel criar a sequéncia temporal de

observaveis O = 04,0,,**, 0y, -+, o de tal forma que se define o seguinte algoritmo
iterativo [17]:

1.

Definir a representacdo temporal em t =1 para inicio da modelagem com
HMM.

Escolher o estado inicial r; = P(q; = s;) em t = 1 de acordo com a distribui¢do
de probabilidade do estado inicial R = {r;}.

Escolher o, de acordo com a distribuicdo de probabilidade dos observaveis
b;;j(k) = P(0r = ykl|qt-1 = si, q; = ;) associada a transi¢do do estado s; para 0
estado s;.

Escolher o estado q; de acordo com a;; = P(qt = 5j|q¢-1 = si) associada a
transi¢do do estado s; para o estado s;.

Definir t =t + 1. Retornar para o passo 3 se t < T. Caso t=T, terminar o

algoritmo.

Como visto anteriormente, a estrutura M), = (A, R) caracteriza de forma resumida

uma cadeia de Markov. Da mesma maneira, para representar de forma compacta 0 HMM,

torna-se necessario apenas adicionar a distribuicdo de probabilidade da transicdo de
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observaveis B = {bj;(k)} a essa estrutura Mc, [16] [35], de tal forma que Myyy =

(A,B,R).

2.7 Problemas controle do HMM

Como dito anteriormente, a criacdo de um modelo que descreva um fenémeno real
resume-se na busca de uma representacdo matematica, mesmo que simplificada, do
fendmeno em si. Para tanto, sdo necessarias as defini¢des de parametros e variaveis usados
para descrever 0 modelo estatistico, bem como de ajustes que permitirdo o adequado
engquadramento desse modelo ao fendmeno estudado [16]. Em outros termos, algoritmos
iterativos com aprendizagem continua sdo usados para estimar os parametros do modelo
estatistico, de tal forma que a verossimilhanga do conjunto de dados de treinamento tende a
aumentar em cada iteragéo.

E importante dizer que a verossimilhanca lida com ajustes do modelo em acordo
com um conjunto de observagdes, conjunto de dados ou incidentes observados. Ao
contrario da probabilidade que, perante uma distribuicdo de probabilidade, trabalha com a
viabilidade de certos incidentes (medicdes observadas), P(incidentes | distribuicdo).
Para a verossimilhanca, dado um conjunto de incidentes, ajustam-se os parametros da
distribuicdo de probabilidade para se adequarem aos dados observados,
P(distribuicio | incidentes). A maximizacdo da verossimilhanca diz respeito aos ajustes
da distribuicdo de probabilidade de forma a maximizar a adequacdo dessa distribuicdo aos
dados observados.

De modo prético e até computacional, € mais oportuno trabalhar com o logaritmico
da verossimilhanca. Pois, sendo o logaritmico uma funcdo mondtona, a maximizacéo do
logaritmo da fungdo equivale a propria maximizagdo da funcdo em si. O uso do
logaritmico simplifica a analise matematica e a precisdo numérica computacional, visto
que a soma de probabilidades logaritmicas é mais favoravel que o produto de pequenas
probabilidades [36] [37].

No que tange o HMM, cabem aqui trés ajustes de tratabilidade e eficiéncia,
chamados de problemas controle. Esses devem apresentar solucdes para que a modelagem

seja util em aplicaces reais.
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2.7.1 Problema de avaliacéo (evaluation problem)

Determinar a probabilidade de uma dada sequéncia de observaveis Y =
{v1,¥2,V3 --,ym} ser gerada por um modelo Myyy = (A,B,R) de forma
computacionalmente eficiente, ou seja, um algoritmo para calcular P(Y|Mypa)-

Resposta para o problema de avaliagdo: Algoritmo Forward-Backward.

A probabilidade de Y dado o modelo My, € chamado de verossimilhanca. E o

objetivo é maximizar essa probabilidade (funcéo de verossimilhanga).

2.7.2 Problema de decodificacao (decoding problem)

Seja o modelo Mygyym = (A B,R) e a sequéncia de observaveis
Y = {y1,v¥2, V3, -, ym}. Dentre as diversas sequéncias de estados que poderiam ter gerado
essa sequéncia de observaveis, qual € a mais provavel? Qual é a sequéncia 6tima de
estados?

Resposta para o problema de decodificacéo: algoritmo de Viterbi.

2.7.3 Problema de aprendizagem e treinamento
(learning problem)

Como se ajusta os parametros do modelo Mgy = (A, B,R) para maximizar
P(Y|Mymm), probabilidade de uma sequéncia de observaveis?

Consiste em fazer o0 modelo My, = (A, B,R) se adaptar ao padrdo da sequéncia
de observaveis Y = {y;,y2, V3, =, ¥m}, Chamada de sequéncia de treinamento (uma vez
que é utilizada para treinar o HMM).

Resposta para Problema de aprendizagem e treinamento: Algoritmo de Baum-
Welch, que usa o método conhecido como EM (Expectation-Maximization). Esse
algoritmo é dividido em 2 etapas:

¢ Inicializacdo: definicdo das dimensdes do modelo de Markov e valores iniciais

das variaveis do HMM, ou seja, definicdo de: parametros fixos, valores iniciais

dos parametros variaveis e da quantidade de iteraces.
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e Treinamento: o calculo necessariamente dito. Onde os valores iniciais sdo re-

estimados iterativamente (repetidamente).

2.8 Comparacgdo da modelagem dos parametros do
canal com a identificacdo de locutor através do uso de
HMM

O reconhecimento da voz encontra variados empregos e, de forma geral, € possivel
listar aplicacfes como: permissao de acesso a areas e a informacdes restritas, identificacdo
via palavra-chave de um particular individuo ou de diferentes individuos, interacdo homem
maquina para execucao de atividades, etc.

O emprego do método HMM na modelagem estatistica dos parametros do canal
radio foi inspirado no uso do HMM para identificagdo de um particular individuo,
denominado de locutor. Para tal identificacdo, o conjunto de estados definidos para o
HMM diz respeito aos fonemas relacionados a palavra-chave escolhida. Ja para
caracterizacdo do canal radio, o conjunto de estados diz respeito aos principais parametros
de dispersdo temporal do canal.

Dito isso, segue uma breve exposic¢do da aplicagdo do HMM para identificagéo de
locutor. Tal descricdo objetiva ndo apenas a apresentacdo desse método, mas também
busca facilitar a compreensdo do uso do HMM para a modelagem do canal réadio, visto que
sera possivel confrontar as ideias expostas em ambas as aplicacBes. Essa comparagdo
torna-se util em diversos momentos perante o emprego do HMM para a modelagem do
canal radio, uma vez que é mais facil pensar em estados do HMM como fonemas de uma
palavra-chave do que refletir sobre os mesmos estados como parametros de dispersao
temporal do canal radio.

Posto isso, é importante ressaltar que cada particular individuo apresenta
caracteristicas em seu aparelho fonador (conjunto de érgdos dos aparelhos digestivo e
respiratorio responsaveis pela fala) que o difere dos demais. De forma simplificada, o ar
expelido pelos pulmdes alcanca a laringe, onde se modifica ao passar pelas pregas vocais
para produzir sons, chamados vozeados ou sonoros. Caso as pregas vocais fiquem
relaxadas, o ar passa sem produzir sons e sdo chamados de desvozeados ou surdos. Os
sonoros, ao sair da laringe, séo filtrados e amplificados e seguem em dire¢do ao nariz (sons

nasais) ou a boca (sons orais), onde sdo modificados de diferentes maneiras para
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corresponderem aos sons desejados pelo locutor. Dessa forma, o corpo humano utiliza o
conjunto de 6rgédos do aparelho fonador, mostrado na figura 10, para produzir sons, sendo

os fonemas as menores unidades sonoras.

CAVIDADE NASAL

( CAVIDADE ORAL

LARINGE
PREGAS VOCAIS

PULMOES

Figura 10- Aparelho fonador humano.

Assim sendo, cabe aqui uma descricdo do processo que envolve o reconhecimento
de palavra-chave de um particular individuo usando HMM. Posto que esse reconhecimento
seja caracterizado por parametros que sao particulares ao locutor em questdo, tais sistemas
individualizados precisam de uma fase de treinamento. Isso os difere, por exemplo, de
sistemas independentes de locutor (onde o reconhecimento de palavra-chave independe do
locutor), sendo esses sistemas ja previamente treinados para reconhecer palavras-chaves de
diferentes locutores. Logo, o primeiro passo para a identificacdo de locutor com uso de
HMM consiste na definicdo de uma palavra-chave e gravacdo da mesma repetidas vezes,
convertendo a energia acustica em energia elétrica e, posteriormente, em sinais digitais.
Tal conjunto de sinais que caracterizam as gravacGes de pronuncias da palavra-chave
forma a base de dados usada para treinamento e validacao do sistema.

A aquisicdo da base de dados pode sofrer diversas influéncias do ambiente. Logo,
torna-se necessario um pré-processamento para ajustes dos sinais. Esses podem apresentar
componentes continuas, as quais devem ser filtradas e removidas. Deve-se também
normalizar as amplitudes, detectar e remover os periodos de siléncio no inicio e fim das

prondncias gravadas.
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Apl6s o pré-processamento, cada sinal passa por um filtro de pré-énfase para
destacar as componentes de alta frequéncia (importantes para a identificacdo do locutor),
passa também por uma funcdo janela para minimizacdo de vazamentos espectrais. Em
seguida, usa-se a transformada rapida de Fourier (FFT) para representacdo do sinal no
dominio da frequéncia.

O espectro obtido ¢ dividido por um banco de filtros passa-banda, cujas frequéncias
centrais sdo linearmente espacadas em uma escala denominada Mel e os envelopes séo
triangulares, para enfatizar as frequéncias centrais. Essa escala Mel, que faz referéncia a
melodia, relaciona de forma logaritmica a frequéncia em Hertz com uma unidade de
medida Mel. Tal unidade corresponde a percepcdo ndo linear do som pelo ouvido humano.
E uma relacdo logaritmica entre a frequéncia em Hertz (fy,) e a frequéncia percebida pelo

ouvido humano (f,,;), conforme figura 11 abaixo.

e = 112710 (1 + fgo ) (2.12)

Tal equacdo gera uma curva logaritmica, conforme esbocado na figura 11.
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Figura 11- Escala Mel.

Ap0s a adocao desse banco de filtros triangulares, linearmente espacados de acordo
com a escala Mel, aplica-se a Transformada Discreta de Cosseno e, dessa forma, geram-se
os Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel, denominados MFCCs, em referéncia ao

termo em lingua inglesa Mel-Frequency Cepstral Coefficients. Os MFCCs sdo usados para
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extrair vetores de caracteristicas de dados da voz, a fim de treinar um sistema de
reconhecimento de palavra-chave de um particular individuo.

Conforme dito anteriormente, a inspiracdo para o emprego do método HMM na
modelagem estatistica do canal radio surgiu do exposto acima. Entdo, da mesma forma que
se buscou coeficientes MFCCs que caracterizassem a voz de um locutor, investigou-se
parametros que descrevessem o canal radio em um particular ambiente. Para tanto, o
conjunto de dados do canal radio precisou também ser aquisitado, pré-processado e,
posteriormente, tratado para que se alcancassem 0s vetores de caracteristicas do canal
radio, aqui tratados como os principais parametros de dispersdo temporal do canal: retardo

médio (t,,,) e espalhamento de retardo (o).

2.9 Topologias para transicao de estados

Ao se aplicar o0 método estatistico HMM na modelagem e caracterizagdo do canal
rédio, certas questdes revelaram-se importantes. Quando se pensa em um sistema que pode
ser descrito como um conjunto de estados e que as passagens entre estados correspondem
as transicOes, talvez, em um primeiro momento, se imagine apenas um conjunto ordenado
de estados completamente conectados por transicdes sucessivas. Embora isso pareca
razoavel, existem variadas configuracbes que podem ser adotadas, existem variados
caminhos, diferentes transi¢fes entre estados que podem ser legitimadas. A analise dessas
configurac@es, descritas aqui como topologias, e a posterior escolha de uma opcao entre as
opcodes existentes, definiram como o sistema adotado deveria se comportar no modelo em
questéo.

A reflexdo sobre a escolha de uma topologia propicia para o uso do HMM na
modelagem de sistemas reais € de grande valia. Isso fica claro quando se pensa nas
iteracOes necessarias ao sistema e na quantidade de processamento para treinamento do
modelo. N&o é dificil imaginar que os diferentes caminhos que levem a um determinado
estado aumentem exponencialmente com mais transi¢des. Melhor dizendo, quanto mais
livre a topologia, quanto maior o nimero de possiveis transi¢fes, maior sera 0 nimero de
possiveis caminhos entre estados a serem percorridos [15] [16].

Como parte do estudo, seguem abaixo algumas topologias. Veja que existem
variadas configuragdes que podem se adotadas, onde as transi¢des podem percorrer 0s

caminhos entre estados de diferentes maneiras, mantendo ainda certo formalismo.
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Considerando a seguinte matriz de probabilidade de transicdo de estados A = {aij}, a
funcdo de transi¢cdo aj; pode ser representada matricialmente e, dessa forma, cabem as

descricdes de diferentes e possiveis topologias para implementacdo do HMM.

2.9.1 Topologia ergddica (ergodic)

A topologia ergodica, representada na figura 12, é uma topologia completamente
conectada e sem restricdes, onde cada estado pode alcancar qualquer outro dos possiveis
estados em uma Unica transicao.

Deste modo, essa topologia apresenta uma estrutura onde todos os estados estéo
conectados entre si, ou seja, 0 modelo apresenta uma matriz de probabilidade de transi¢édo
de estados A onde, para todo i e j, a probabilidade a;; = P(qt = $j|q-1 = si) sera maior

que zero.

ll

CO=0D

|

CO=0D

Figura 12- Topologia ergddica.

Segue a representacdo da matriz de probabilidade de transi¢cdo de estados para a

topologia ergodica.

a;; Q2 0 N

a a a . .
Aergédica = 21 fz . 2N onde aj; > O paratodoie ] (2.13)

ayi1 Anz " ONN
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2.9.2 Topologia esquerda-direita (left-to-right)

Tomando como base a topologia ergoddica, restringem-se agora as possiveis
transicbes de um estado apenas para 0 seu respectivo conjunto de estados futuros. Em
outras palavras, o estado presente nunca sera referenciado por um indice maior que o

indice do estado futuro. Veja sua representagdo na figura 13.

(v Q
B—0—3

A

Q
—aO—a

Figura 13- Topologia esquerda-direita.

Veja que, desse modo, a topologia apresenta uma estrutura temporal e se ajusta bem
a modelos cujas propriedades variam com o tempo. Assim sendo, com 0 incremento
temporal, 0 estado presente permanece 0 mesmo ou transiciona para um dos possiveis
estados posteriores a ele. Dessa forma, a matriz de probabilidade de transicdo de estados A
aponta para uma matriz triangular superior onde a;; # 0 parai < jea; = 0 parai > j.

Segue a representacdo da matriz de probabilidade de transicdo de estados para a

topologia esquerda-direita.

[G11 Gz i3 a7
[ 0 Qa2 Q23 an |

Aesquerda—direita = | 0 0 a33 a%N | (2.14)
Lo o o ayy |

2.9.3 Topologia de Bakis

Tomando como base a topologia esquerda-direita, em vista ainda de maior
harmonia entre flexibilidade e eficiéncia, a topologia de Bakis restringe um pouco mais as

possiveis transicdes entre estados. Além de se ater as transi¢cBes para estados futuros,
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permitem-se apenas transi¢Oes para estados ndo tdo distantes do estado atual. Na figura 14

esta representada uma topologia de Bakis.

A

(o
— G300

Figura 14- Topologia de Bakis.

Por assim dizer, essa topologia permite a permanéncia no estado atual, a transi¢ao
para o0 estado seguinte ou apenas o salto do estado subsequente. Logo, ela ainda apresenta
uma estrutura temporal e se ajusta bem aos modelos cujas propriedades variam com o
tempo. A matriz de probabilidade de transicdo de estados A exibe valores ndo nulos apenas
paraajondej=1ij=i+1ouj=i+2.

Segue a representacdo da matriz de probabilidade de transicdo de estados para a
topologia de Bakis.

a;; Qg2 a3 0 0
0 asz, ass3 A4 0
_1o 0 azz @34 0 2.15
ABakls— 0 0 0 Qs 0 ( )
0 0 0 0 ayn

2.9.4 Topologia linear

Tomando como base a topologia esquerda-direita, priorizando agora eficiéncia em
contraste com a flexibilidade, a topologia linear apresenta-se de modo mais simples, de tal
forma que ela permite a permanéncia no estado atual ou a transicdo para 0 estado

subsequente, como se vé na figura 15.

v Q O
O—0O0—0—0—-0

Figura 15- Topologia linear.
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Essa topologia apresenta-se mais restritiva e, desse modo, a probabilidade aj; =

P(qt = $j|qe-1 = si) sera maior que zero apenas quando a transicdo persistir no mesmo

estado (j = i) ou quando transicionar para o estado posterior (j =i+ 1). Caso contrario,

ajj sera igual a zero.

Segue a representacdo da matriz de probabilidade de transi¢cdo de estados para a

topologia linear.

Ajinear =

aiq
0
0
0

L 0

a2
az;

0
0

0

az3
ass

SO O O

(2.16)
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Capitulo 3- Sondagem do canal radio e
cenarios de medicoes

Diferentes técnicas podem ser empregadas para se caracterizar o canal radio. A
escolha adequada de uma determinada técnica deve levar em conta o tipo de canal
utilizado, a aplicagdo prevista para o préprio canal, bem como a disponibilidade de
equipamentos de medicdo apropriados. Ao se escolher adequadamente a técnica, facilita-se

a caracterizacao desejada do canal radio.

3.1 Adocao da técnica de varredura em frequéncia

A técnica utilizada na sondagem do canal radio, dada a banda larga em analise, foi
a técnica de sondagem no dominio da frequéncia, também chamada de varredura em
frequéncia (swept frequency — chirp).

A viabilidade de medicdo do canal radio usando uma técnica de resposta do canal
ao impulso no dominio da frequéncia torna-se exequivel para o presente estudo, uma vez
que existe a relacdo dual entre os dominios do tempo e da frequéncia. Rappaport [25]
argumenta que a técnica funciona bem, embora alegue a existéncia de modera¢fes como
calibracdo adequada e apurado sincronismo entre transmissor e receptor. Essas moderagoes
delimitam as medigcdes para ambientes de curta distancia, em geral, ambientes indoor.
Além disso, para canais que variam com o tempo, a resposta em frequéncia pode variar
com grande rapidez, resultando em medi¢Ges equivocadas de resposta ao impulso. Esse
altimo obstaculo pode ser contornado com o uso de intervalos rapidos de varredura,
diminuindo ao maximo o tempo de varredura. Um intervalo rapido de varredura pode ser
obtido diminuindo o0 nimero de portadoras transmitidas, mas isso impacta a resolucdo do
canal e o intervalo de atraso excessivo no dominio do tempo.

Em vista das moderagdes listadas acima, percebe-se que existe um limiar para o
adequado uso da técnica de varredura em frequéncia. A campanha de medicdes e coleta
oficial dos dados para o presente estudo tomaram os devidos cuidados com as calibracdes e
sincronismos, bem como com a distancia entre transmissor e receber e o ambiente,

garantindo na medida do possivel uma estacionariedade do canal, visto que os intervalos de
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varredura foram rapidos (com transmissdo adequada de sinais) e as medicGes foram

realizadas em periodos de baixo movimento.

3.2 Campanha de medigdes

A campanha de medicBes foi concentrada nos Campi da Praia Vermelha e do
Gragoatd, localizados na cidade de Niterdi, Rio de Janeiro, Brasil [38]. Ela engloba os
processos de defini¢do e preparacdo dos ambientes de medicdes, 0s processos relacionados
a montagem, calibracdo e teste dos equipamentos utilizados, bem como as medicdes oficias

e definitivas.

3.2.1 Ambientes da campanha de medic0es

Os ambientes definidos para a campanha de medi¢cbes foram escolhidos
previamente. De forma geral, eles correspondem aos ambientes ditos interno (indoor),
externo (outdoor), ambiente de transicdo de um local interno para um externo (indoor-
outdoor), ou ambiente de transicdo de um local externo para um interno (outdoor-indoor).

Adicional cautela foi adotada para que as medi¢cdes ndo sofressem grandes
alteracOes e representassem efetivamente apenas o comportamento do canal radio durante
o0 tempo de propagacdo do sinal radio transmitido. Uma vez que o canal apresenta-se como
um fendmeno dindmico, associando efetivamente sinais de excitagdo e resposta através de
processos estocasticos, quaisquer alteragcGes no ambiente, durante cada varredura de sinal,
revelariam mudancas nas propagacgdes dos sinais. Posto isso, as medi¢Oes foram realizadas
em periodos noturnos e nos finais de semana, evitando-se a alteracdo dos dados coletados
pelo simples deslocamento de pessoas e objetos ao redor dos ambientes de medices,
durante cada varredura de sinal. Os proprios pesquisadores tomaram cuidado para ndo
obstruirem a linha de visada direta entre as antenas e se mantiveram imoveis durante o
periodo de medicBes para garantir, da forma mais real possivel, a estacionariedade do
ambiente e, necessariamente, do canal radio pesquisado a durante cada varredura de sinal.

As medicdes foram realizadas em diferentes ambientes que configuram diferentes
cenarios como: indoor-outdoor, outdoor-indoor, ambientes outdoor préximos a

construcdes, ambientes outdoor amplos, mas ndo totalmente abertos e ambientes
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totalmente abertos (outdoor) [38]. Nos ambientes totalmente abertos, as medi¢des foram
realizadas em linha reta. Nos outros cenarios as medidas foram realizadas utilizando-se
uma malha quadrangular 6 por 6, com 36 posicoes.
Para essa dissertacdo, foram usados 8 diferentes ambientes:

e A5 (indoor-outdoor);

e A6 (outdoor-indoor);

e A7 (indoor-outdoor);

e A8 (outdoor-indoor);

e B3 (outdoor);

e B4 (outdoor);

e C1 (outdoor);

e C4 (outdoor).

3.2.1.1 Ambiente de medicdo A5 (indoor-outdoor)

O ambiente A5 corresponde ao hall do prédio de engenharia da UFF, bloco D,
campus da Praia Vermelha. MedicOes realizadas com transmissor em ambiente indoor.
Como o receptor movimentou-se por diferentes ambientes indoor e outdoor, esse ambiente

ficou definido como ambiente indoor-outdoor. O ambiente A5 pode ser visto na figura 16.
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Figura 16- (a) Planta do ambiente A5. (b) Vista do ambiente Ab5.
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3.2.1.2 Ambiente de medicao A6 (outdoor-indoor)

O ambiente A6 corresponde ao hall do prédio de engenharia da UFF, bloco D,
campus da Praia Vermelha. MedicOes realizadas com transmissor em ambiente outdoor.
Como o receptor movimentou-se por diferentes ambientes indoor e outdoor, esse ambiente
ficou definido como ambiente outdoor-indoor. O ambiente A6 pode ser visto na figura 17.
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Figura 17- (a) Planta do ambiente A6. (b) Vista do ambiente A6.

3.2.1.3 Ambiente de medicao A7 (indoor-outdoor)
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Figura 18- (a) Planta do ambiente A7. (b) Vista do ambiente A7.

O ambiente A7 corresponde ao ambiente em frente a biblioteca de engenharia da

UFF, Campus da Praia Vermelha. MedigOes realizadas com transmissor em ambiente
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indoor. Como o receptor movimentou-se por diferentes ambientes indoor e outdoor, esse
ambiente ficou definido como ambiente outdoor-indoor. O ambiente A7 pode ser visto na

figura 18.

3.2.1.4 Ambiente de medicao A8 (outdoor-indoor)

O ambiente A8 corresponde a uma passarela que liga os blocos D e E, localizada no
terceiro andar do prédio de engenharia da UFF, campus da Praia Vermelha. As medicdes
foram realizadas com transmissor em ambiente outdoor. Como o receptor movimentou-se
por diferentes ambientes indoor e outdoor, esse ambiente ficou definido como ambiente
outdoor-indoor. Cabe destacar que as localidades outdoor possuem visada e a localidade

indoor ndo possui (atravessando a parede). O ambiente A8 pode ser visto na figura 19.
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Figura 19- (a) Planta do ambiente A8. (b) Vista do ambiente A8.

3.2.1.5 Ambiente de medicao B3 (outdoor)

O ambiente B3 corresponde ao prédio da faculdade de Geociéncias da UFF, bloco
O, Campus da Praia Vermelha. Medigdes realizadas com transmissor e receptor em
ambiente outdoor, o que definiu 0 ambiente de medicdo B3 como ambiente outdoor. O

ambiente B3 pode ser visto na figura 20.
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Figura 20- (a) Planta do ambiente B3. (b) Vista do ambiente B3.

3.2.1.6 Ambiente de medicado B4 (outdoor)

O ambiente B4 corresponde a uma area de estacionamento localizada ao lado do
bloco E, campus da Praia Vermelha. As medi¢bes foram realizadas com transmissor e
receptor em ambiente outdoor, o que definiu o ambiente de medigdo B4 como ambiente

outdoor. O ambiente B4 pode ser visto na figura 21.
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Figura 21- (a) Planta do ambiente B4. (b) Vista do ambiente B4.
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3.2.1.7 Ambiente de medicéao C1 (outdoor)

O ambiente C1 corresponde a um espaco localizado entre os blocos D e E do
campus do Gragoatd. MedicOes realizadas com transmissor e receptor em ambiente
outdoor, o que definiu 0 ambiente de medicdo C1 como ambiente outdoor. O ambiente C1
pode ser visto na figura 22.

(b)
Figura 22- (a) Planta do ambiente C1. (b) Vista do ambiente C1.

3.2.1.8 Ambiente de medicao C4 (outdoor)

(b)

Figura 23- (a) Planta do ambiente C4. (b) Vista do ambiente C4.
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O ambiente C4 corresponde a uma area outdoor localizada no patio em frente a

casa de arquitetura, ao lado do casardo, no campus da Praia Vermelha. As medicdes foram

realizadas com transmissor em ambiente outdoor. Medicdes realizadas com transmissor e

receptor em ambiente outdoor, o que definiu o ambiente de medigdo C4 como ambiente

outdoor. O ambiente C4 pode ser visto na figura 23.

3.2.2 Equipamentos da campanha de medic0es

A campanha de medicdes utilizou os seguintes equipamentos:

Analisador de rede vetorial (modelo Hewlett Packard HP8714ET).
Amplificador de baixo ruido (Low Noise Amplifier - LNA, modelo MINI-
Circuits ZLR-2150) com faixa de aplicacdo de 950 MHz a 2150 MHz,
ganho de 25 dB na faixa de 950 Mhz a 1800 MHz.

Fonte de tensdo de 12VCC que serviu de alimentagdo continua para o LNA.
Antenas banda larga do tipo discénica, omnidirecionais no plano horizontal
que, na recepcao, permitiu a captacdo de réplicas do sinal provenientes de
todas as dire¢des. As antenas de transmissao e recepgdo foram montadas em
alturas iguais de 1,5 m do chéo.

Computador para armazenamento das medicdes e controle da sondagem do
canal (controle do processo de varredura do canal).

Cabo HPIB (Hewlett Packard Interface Bus) e placa de aquisicdo especifica
HP (Hewlett Packard) para conexdo do computador com o analisador de
rede vetorial. O protocolo de comunicacdo foi desenvolvido via
programacdo em Matlab e permitiu a adequada comunicagdo entre o
computador e o analisador de rede vetorial.

Cabos coaxiais, modelo RG-213 e RG-58U.

Conectores tipo N e tipo SMA.
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3.2.3 Preparacao (setup) dos equipamentos e
ambientes

O analisador de rede vetorial atuou como um transceptor, de tal forma que gerou e
transmitiu, por uma das portas, repetidos sinais senoidais de 10 dBm igualmente
espacados. Esses sinais senoidais, transmitidos sucessivamente, percorreram toda a banda
de interesse, indo de 960 MHz até 1710 MHz. Por outra porta, o analisador de rede vetorial
recebeu 0s sucessivos sinais transmitidos ao longo de toda a banda.

Para tanto, antes do inicio das medicGes, foi necessario montar 0s equipamentos,
calibrar e testar os mesmos para que o analisador de rede vetorial funcionasse
adequadamente, confrontando os sinais transmitidos por uma porta com os sinais recebidos
por outra porta. Para que essa comparacao entre sinais fosse adequada e refletisse apenas o
comportamento do canal radio, apenas 0 comportamento do ambiente por onde 0s sinais
propagaram até chegar ao receptor, os efeitos e as perdas (perda de poténcia, de
propagacdo, ruido) dos equipamentos envolvidos foram analisados e mitigados. Esse ajuste
foi efetuado via funcdo Enhanced Calibration, através da qual o analisador de rede vetorial
compensou as perdas dos equipamentos utilizados, incorporando seus efeitos indesejados.

A inspecdo e calibracdo do conjunto de equipamentos foram tais que os efeitos ndo
influenciaram as coletas dos dados desejados durante as fases de medigdes oficiais. Para
esse fim, a calibragéo deveria ser efetuada via ligagcdo direta entre todos os equipamentos
utilizados, o que indicaria os efeitos e as perdas de tais equipamentos. Como essa ligacao
direta ndo era possivel em um conjunto que utilizasse antenas, a ligacdo direta entre as
portas transmissora e receptora foi realizada diretamente via cabos e conectores,
desprezando as respectivas antenas. Tal calibracdo aderiu entdo as perdas de propagacéo
dos sinais nos respectivos cabos e conectores.

Ap0s calibracdo via ligacdo direta com cabos e conectores, adicionando o conjunto
de antenas transmissora e receptora, perceberam-se atrasos adicionais, de
aproximadamente 2 ns, em todas as medicOes realizadas. Atrasos esses que diziam respeito
as propagacOes dos sinais através das respectivas antenas transmissora e receptora, uma
vez que esses atrasos ndo foram identificados anteriormente durante o processo de
calibracdo com ligacdo direta. Tais atrasos também foram compensados para nao
influenciarem as medic0es oficiais.

Com os devidos ajustes e calibrag6es, definiram-se 0s seguintes parametros:
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A faixa de frequéncia sondada, de 960 MHz até 1710 MHz, corresponde a

banda de frequéncia B em andlise, sendo B igual a 750 MHz.

O tempo de coleta de dados do analisador de rede vetorial foi de 696 ms. O
tempo de gravacdo dos dados coletados foi de 304 ms. Portanto, a cada
segundo (696 ms + 304 ms), o analisador de rede vetorial colheu (em 696
ms ) e salvou (em 304 ms) os sinais transmitidos pelo canal radio durante as
fases oficiais de medigfes. O tempo de aquisicdo de 696 ms correspondeu
ao menor periodo suportado pelo equipamento para percorrer as

componentes espectrais geradas ao longo da banda de frequéncia analisada.

O analisador de rede vetorial originou 1601 componentes espectrais
espacgadas igualmente entre si. Esse espagcamento em frequéncia, nomeado

de Af, é aproximadamente igual a 0,47 MHz.

B 750
Af = = = 0,46875MHz = 0,47MH
(n® pontos — 1) _ (1601 — 1) z z (3.1)
e Outro parametro esta associado ao somatério dos multipercursos entre 0s
pontos de transmissdo e recepcdo e diz respeito ao maior valor de retardo
que se consegue medir. Esse valor, nomeado de Retardo M&ximo (tpsx), €
aproximadamente igual a 2,1333 x 103 ns.
i = == ———— = 21333105 s = 2,1333 x 10° ns (3.2)
maX - Af 0,47MHz ’ ’
A vista disso, T4, permite afirmar que percursos com até 640 m podem ser
detectados.
A 8 3.10-9 (3.3)
c=AM= T - A =cT =3x10°x 2,1333x10°x107" = 640m '

Um quarto pardmetro esta associado a minima diferenca temporal entre a

aquisicdo de dois raios, de tal forma que esses raios sejam distinguidos pelo
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analisador de rede vetorial. Esse pardmetro, nomeado de Resolugdo
Temporal (At), é igual a 1,333 ns.

1x 103 (3.4)

At=——=1
T Bx103 ,333 ns

Deste modo, essa diferenca minima no tempo possibilita calcular a menor
distancia percorrida por dois raios, para a qual o analisador de rede vetorial
ainda consegue distingui-los. Componentes de multipercursos separados de
até 40 cm podem ser distinguidos pelo analisador de rede vetorial, na
sondagem efetuada.

A
¢ = Af =7~ A = cT = 3x10°1,333x10™" = 40cm (3.5)
A resolucdo temporal At e o retardo maximo T4, S80 resultantes das
configuragbes adotadas no analisador de rede vetorial durante toda a

campanha de medicGes.

Tabela 1 - Parametros do sistema de sondagem.

Parametro Valor | Unidade
Faixa de Frequéncia ?S(ig MHz
Largura de Banda 750 MHz
Poténcia de Transmissao +10 dBm
Ganho do LNA 25 dB
Ganho das Antenas 2,14 dBi

Espacamento em frequéncia entre

amostras - Af 0,46875 MHz

NUmero de amostras varridas 1601 -
Tempo de varredura 696 ms
Resolucdo Temporal - At 1,333 ns

Retardo Maximo - 7,4, 2133 ns
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e O uso de malhas quadrangulares de 36 posi¢cdes permitiu o levantamento
das estatisticas de pequena escala, visto que em cada ponto da malha o sinal
foi recebido de forma descorrelacionada dos demais pontos. Parsons [24], a
distancia de 0,38\ representa o primeiro zero de correlacdo. A faixa de
frequéncia é larga, entdo A varia consideravelmente entre a frequéncia mais

baixa A; e a mais alta A,.

po= X0 e 038 = 11875 (3.6)
= ———-= —_ =
17 960x106 08 A = LL8/oem

p = XA e 0382, = 6,669 (3.7)
[ N ~ .
2= 1710x106 28 Az = H,6bTCM

Verifica-se que o valor de 15 cm é suficiente para garantir que o0s sinais em
cada ponto da malha quadrangular estéo descorrelacionados.

A tabela 1 que sintetiza os principais parametros do sistema de sondagem.

3.2.4 Coleta oficial de dados

Uma vez que os equipamentos estavam devidamente inspecionados e calibrados, as
aquisicdes dos sinais transmitidos durante as fases de medicdes oficiais passaram a refletir
somente o comportamento dos canais de propagacdo por onde 0s sinais propagaram.

Posto que a técnica utilizada na sondagem do canal radio banda larga foi a
varredura em frequéncia (swept frequency — chirp), para cada varredura em frequéncia de
696ms, obteve-se, no dominio dos retardos, um conjunto de respostas impulsivas com
1601 amostras separadas de T, sendo a primeira amostra em visada direta (t igual a zero) e
a ultima amostra correspondendo ao maior valor de retardo que se conseguiu medir (t
igual & Ty4x)-

Para cada ambiente, os equipamentos foram montados e calibrados para colher os
sinais em diferentes localidades de recepcdo, nomeadas de RX. Como exemplo, veja
abaixo a figura 24 do ambiente de medicdo A5, hall do prédio novo de engenharia da UFF
com sete localidades de medicdo (de RX1 a RX7), no campus da Praia Vermelha. Para

cada uma das sete localidades, foi montada uma malha quadrangular seis por seis (6x6),
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com trinta e seis (36) posicBes de recepcdo espacadas igualmente de quinze centimetros
(15 cm) [38]. O uso de tal malha na recepcdo se propOs a obtencdo de medicdes
independentes em uma mesma localidade RX. Para tal, a mesma antena receptora foi
posicionada sequencialmente em cada ponto da malha quadrangular, todas as cautelas
descritas acima foram adotadas para garantir a estacionariedade do canal, durante cada
varredura de sinal e em cada ponto da malha quadrangular. As medi¢6es oficiais foram
realizadas sucessivamente, de ponto em ponto até completar todos os trinta e seis pontos da

malha quadrangular de cada localidade RX.

Figura 24- Ambiente de medicédo A5 [38].

Ao final da campanha de medicGes, obtiveram-se os dados de medicdo de
diferentes localidades em diferentes ambientes. As medicdes oficiais seguiram 0 mesmo
padrdo para a grande maioria dos ambientes, englobando os ambientes A5, A6, A7, A8,
B3, B4, C1 e C4 adotados no presente estudo. Ou seja, para cada localidade de cada
ambiente, montaram-se malhas quadrangulares seis por seis (6x6) com quinze centimetros
(15 cm) de espagamento. Mantiveram-se os padrdes para garantir a estacionariedade e
coletaram-se os dados para posterior analise dos canais nos diferentes ambientes de
medicoes.
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Capitulo 4 - Metodologia proposta

O método estatistico HMM possui um importante papel na modelagem de sistemas
dindmicos [35]. Ele apresenta grande robustez, com algoritmos iterativos que acabam por
ajustar automaticamente os parametros do modelo. Por isso, tem sido amplamente
estudado e adotado em diferentes modelagens. O HMM tem satisfatoria aplicacdo em
sinais que variam com o tempo, pois assegura, em sua natureza probabilistica e adaptativa,
a maior vantagem para caracterizar sinais corrompidos por ruidos, tais como a fala, a
escrita e o proprio sinal radio.

Ha diferentes métodos disponiveis para a modelagem do CRM. Nesse trabalho,
usaremos 0 HMM. Para tanto, modelos e metodologias precisaram ser adotados, os dados
foram coletados e pré-processados para o posterior uso do HMM.

4.1 Adocao do canal como QWSSUS

Embora se observe essa resposta aleatoria do CRM com variagdo temporal, pode-se
incorporar uma natureza estacionaria no tempo ao acatar o processo de caracterizacdo do
CRM como um encadeamento de curtos espagos temporais, transformando-se em um
somatorio de pequenos intervalos com caracteristicas estatisticas comuns, que apresentam
estabilidade, evolucao e estacionariedade temporal.

Compreendendo esses pequenos trechos temporais como estacionarios, pode-se
considerar o sistema como um processo estocastico discreto (as v.a. assumem valores
discretos) e aproximadamente estacionario no sentido amplo. Ou seja, existe a delimitacdo
de curtos intervalos temporais onde as propriedades estatisticas do canal apresentam
caracteristicas ditas quase estacionarias no sentido amplo. Melhor dizendo, para curtos
intervalos temporais entre 2 instantes, supde-se o valor esperado como constante e a
autocorrelacdo como funcédo apenas da diferenca entre esses 2 instantes.

O canal foi considerado aproximadamente estaciondrio no sentido amplo
(QWSSUS). Dessa forma, considera-se que o canal de propagacdo pode ser dividido em
pequenos setores temporais no interior dos quais se considera que o nivel médio da
intensidade do sinal propagante € constante e as caracteristicas estatisticas sdo comuns.

Esses setores temporais sdo fixos e correspondem a uma “varredura” de sinal no canal,
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dada a técnica de varredura em frequéncia empregada. Assim, a funcdo de transferéncia de
tempo variante do canal T(f,t) € composta apenas de amostras discretas de amplitude

referentes as respostas em frequéncia dentro da banda sondada.

4.2 Aquisicao e pré-processamento dos dados

Os sinais recebidos, medidas consecutivas de amplitudes e fases da resposta em
frequéncia do canal, correspondem as respostas do canal frente a varredura das portadoras
senoidais transmitidas e, dessa forma, dizem respeito a funcdo de transferéncia do canal
T(f, t) definida como a resposta em frequéncia do CRM para cada curto intervalo temporal
[24].
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Figura 25- Planta detalhada do ambiente de medicéo AS5.

Para o ambiente de medicédo A5, a recep¢do foi montada para coletar T(f, t) em sete
diferentes localidades de medicéo, variadas de RX1 a RX7, mostradas na figura 25. Para
cada localidade foi montada uma malha quadrangular 6 por 6, com 36 posi¢cbes de
recepgdo espacadas igualmente de 15 cm [38]. Como 0,38 A representa o primeiro zero de

correlagdo entre medigcOes [24], a distancia de 15 cm foi suficiente para garantir que as
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medicOes das 36 posicdes de cada localidade ndo estivessem correlacionadas. Sendo a
banda de frequéncia larga, os valores de A variaram entre 17,54 cm (frequéncia superior de
1710 MHz) e 31,25 cm (frequéncia inferior de 960 MHz) e 0,38 A corresponde,
respectivamente, a 6,7 cm e 11,9 cm. De onde se conclui que o espacamento de 15 cm
entre os pontos da malha foi suficiente para assegurar a descorrelagdo entre os sinais
medidos nos 36 pontos. As malhas permitiram o levantamento de estatisticas de pequena
escala do CRM em cada uma das 36 posicdes de cada uma das sete localidades de
medicao.

Ao longo de cada varredura, de 696 ms para o equipamento empregado, realizada
em cada posicdo de recepcdo fixa, praticamente ndo havia variagdo temporal do sinal
recebido e a funcdo de transferéncia de tempo variante T(f,t) obtida estava composta

apenas de amostras discretas de amplitudes e fases, conforme mostrado na figura 26.

Ambiente_AS varre

1601 double —p- 1601 cOmponentes espectrais

Canal 1 1 26872 ;t-"fﬁ ;3?37‘3 25.6850 25.3852 ;3:1:3 246744 ;4:55 j]l.:-\: :’j 7799
Cana' 2: 129.2281 136.2621 145.5318 153.858 158.5876 165.2975 169.5081 174.9092 177.0645 171,5666

Figura 26- Primeiro ponto de RX1 para o ambiente de medigéo A5.

O analisador vetorial, utilizado como transceptor, colheu 1601 amostras discretas
de amplitudes e fases. Assim, o canal 1 registrou as respostas de amplitude e o canal 2
registrou as respostas de fase. A variacdo em fase do sinal segue uma distribuicdo uniforme

[—m,m].

3 termos
Blackman-Harris

rin+l) al-alt (2*pitn/pontos) +azt (2*pita*n/pont ): Funqao
Blackman-Harris

Figura 27- Funcéo janela A5 Blackman-Harris aplicada no Matlab.
Sendo o canal considerado como um filtro linear, os registros de entrada e saida

caracterizaram diretamente a funcdo de transferéncia de tempo variante T(f,t). Usou-se a
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mesma funcgéo janela Blackman-Harris de 3 termos, para minimizar o vazamento espectral
provocado pela discretizacdo, de acordo com o estudo realizado por Souza [38]. Tal janela
também foi selecionada por Ribeiro [21]. A figura 27 mostra a parte do programa onde se
define essa janela.

Aplicou-se a Transformada Discreta Inversa de Fourier (IDFT) para obtengcdo dos
perfis de poténcia de retardo PB,(t) [24]. Nesses perfis, foi aplicada a técnica CFAR
(Constant False Alarm Rate) para limpeza de ruido [39], considerado taxa de
multipercursos validos de 5% [21]. Ap6s essa aplicagdo, apenas os percursos validos foram

evidenciados, através de suas amplitudes e retardos, conforme mostrado na figura 28.
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Figura 28- Aplicacdo da técnica CFAR para limpeza de ruido.

Apl6s o0 pré-processamento desses dados, obtiveram-se 0s parametros para
caracterizacdo do CRM: retardo médio (t,,) e espalhamento de retardo (o) [24]. Dessa
forma, para cada posicdo da malha quadrangular de cada localidade de medicdo (RX1 a
RX7), geraram-se matrizes com valores de t,, e or. Essas formatacdes das amostras em
matrizes bidimensionais do tipo 36 x 2 foram denominadas de matrizes de caracteristicas

por localidade e sua representacdo pode ser vista na figura 29.
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Rx1
36xl double

1 2
1 36.9931 24.1921
2 435559 225312
19.6919 243349

4 38.7957 22.6824
39.5240 22.8705

6 37.3699 21.3394

w W W
v

Figura 29- Representacdo da matriz de caracteristicas por localidade de RX1.

4.3 Adocao da topologia de Bakis

Parte importante da modelagem adotada diz respeito a forma como o HMM

percorreria os diferentes estados e perguntas importantes, inerentes ao desenvolvimento do

estudo em questdo, necessitam de respostas. Questionamentos, tais como:

De que maneira ocorrerdo as transigdes entre estados?

Essas transi¢cGes serdo deterministicas e pré-estabelecidas ou seguirdo de
forma arbitraria entre os estados?

As transicdes serdo completamente aleatdrias entre todos os estados ou
havera critérios de transicdes?

Seréa adequado pensar em uma estrutura temporal para a topologia adotada?

Serdo adotadas eficiéncias em termos de processamentos dos dados

relativos ao HMM?

Em vista das topologias detalhadas na se¢do 2.9, buscou-se a ado¢do de uma que

apresentasse eficiéncia para as iteracfes e treinamentos necessarios ao HMM e que ainda

mantivesse certa flexibilidade. Visto que a execucdo préatica impde limites ao tamanho do

modelo [16] [35], considerou-se, na medida do possivel, a devida restricdo no numero de

caminhos a serem percorridos, ou seja, buscou-se sempre um equilibrio entre flexibilidade

e eficiéncia para a configuragdo adotada.

Logo, em vista do exposto acima, adotou-se a topologia de Bakis [15] [16]. A

escolha foi motivada pelo fato de ser uma simplificacdo da topologia esquerda-direita, por

apresentar uma estrutura de progressdo gradual com o tempo que se encaixa bem ao
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modelo em questdo e por demonstrar adequada eficiéncia e flexibilidade para as iteracdes e
treinamentos necessarios.

Conforme ressaltado na secédo 2.9.3, a topologia de Bakis permite a permanéncia no
estado atual, a transicdo para o estado seguinte ou o salto de apenas um estado
subsequente. Com esta estrutura temporal, foi possivel migrar entre os sete estados
previamente listados (de RX1 até RX7), mantendo certa flexibilidade e eficiéncia, como se

vé na figura 30.

(v O Q O @ @ @
) —> D —> F)—> (9 —> 09 —> () —> )
M&/’
Figura 30- Adocéo da topologia de Bakis para transi¢éo entre estados.

Para tanto, a matriz de probabilidade de transicdo de estados A exibiu valores ndo
nulos apenas para a; onde j=1, j=i+1 ou j =i+ 2. Dessa forma, a matriz Agaiis
apresentou uma estrutura triangular superior, visto que qualquer um dos sete estados
transicionou apenas para possiveis estados posteriores e a matriz ficou definida conforme a

matriz abaixo.

a1 Q12 Qi3 0 0 0 0 7
0 az azz ay, 0 0 0
0 0 ass3 A3y a3s 0 0
Apakis = 0 0 0 Ay Ays Aue 0 (41)
0 0 O 0 ass ase Qsy
0 0 O 0 0 dee  Qde7
0 0 0 0 0 0 a;

4.4 Caracterizacdo do CRM com uso do HMM

Apos a aquisicdo dos parametros de retardo médio (t,,) e espalhamento de retardo
(o7) para cada localidade e respectivo armazenamento nas matrizes de caracteristicas por
localidade, era necessario adequar os dados de sondagem do CRM ao funcionamento do
toolkit do HMM para Matlab [40].
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Rx1ToRx2data

5 double

val(s.:.1) =

9.5790 2D 2319
31.4779 2B .1383
val(:,2,2)

8.8331 22,1315
29.4265 24.5623

vali{z,,35)
40.4554 25,2335
24.5487 25.1018

valils,:,36) =
41.1742 24.7449
6.6438 23.4707

Figura 31- Representacdo da matriz de caracteristicas de transicao.

Para tal adequacdo, as matrizes de caracteristicas das localidades RX1 a RX7
correspondem aos estados. As transi¢cOes entre duas localidades, conforme a topologia
Bakis, permitiram agrupar os parametros de dispersdo t,, € or do CRM em matrizes
tridimensionais do tipo 2 x 2 x 36, aleatoriamente reunindo dois a dois os 36 parametros
T, € ot de cada localidade, como visto na figura 31. Essas matrizes tridimensionais foram
denominadas de matrizes de caracteristicas de transicdo e, no contexto do HMM,
correspondem aos observaveis. A figura 32 representa o uso do HMM para caracterizacéo
do CRM, mostrando, respectivamente, as matrizes de caracteristicas por localidade e as

matrizes de caracteristicas de transicdo como estados e observaveis do HMM.

Estados

( Matriz 36x2 de
caracteristicas
por localidade )

Topologia
de Bakis

Observaveis

( Matriz 2x2x36 de
caracteristicas de
transicao )

Figura 32- Adogdo do HMM e da topologia de Bakis para caracterizacdo do CRM.

Quando as matrizes de caracteristicas de transicdo foram agrupadas, indicando a

passagem de um estado para outro, indo de RX1 até RX7, segundo a topologia Bakis,
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formou-se a matriz base de caracteristicas do CRM com quatro dimensdes. A figura 33

representa uma matriz base de caracteristicas gerada a partir de 9 transicdes.

MATRIZ BASE DE CARACTERISTICAS

4-D double

val(:,:,1,1) = val (:,:,1,2) = val(:,:,1,9) =
9.5790 25.2319 29.0055 23.4865 47.3199 31.8564
31.4779  28.1383 29.6433  25.3508 41.2293 25.7135
: - "= = m
val(:,:,36,1) = val(:,:,36,2) = val(:,:,36,9) =
41.1742  24.7449 ) 6.0538 22.9225 35.0224  23.2184
6.6438 23.4707 | 29.7063 27.7049 45.6587 25.7165

Figura 33- Representacao da matriz base de caracteristicas.

Essa matriz base foi dividida ao meio entre matriz base de treinamento e matriz
base de teste. Dessa forma, 50% dos dados foram utilizados para inicializacdo e
treinamento com o algoritmo Baum-Welch [21], enquanto outros 50% foram tratados na
seguinte sequéncia: obtiveram-se as medidas de log-verossimilhanca para todas as
amostras da matriz base de teste, retiraram-se os valores discrepantes em relacdo aos
demais (outliers), separaram-se igualmente os dados em grupo de referéncia (25% para o
calculo dos limiares criados) e grupo de teste (25% para testar os limiares). A figura 34
representa graficamente os passos descritos acima para aplicacdo do HMM ao CRM
usando o toolkit do HMM para Matlab.

50% Matriz inialion ;
b;:se pe HImuahzagao & Trelpamento — Modelo
- Grupo de algoritmos treinado
treinamento
' Matriz Base de —
Caracteristicas | | L
& | - o —— 3 - Média das médias
25% Grupo i - Média cruzada
a . =P Ot —
50% Matriz » Medidas de Log- | dereferéncia - P20 das log-
base de teste verossimilhanca+ | T : verossimilhanga
- remogao de — - P20 das f.d.p.
outliers [ -
25% Grupo i, et Log-verossimilhanca
de teste para estimagdo de f.d.p.

Figura 34- Representacdo dos passos para aplicacdo do HMM ao CRM.
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Para treinar o0 HMM na caracterizacdo do CRM, consideraram-se as etapas de
inicializacdo e treinamento. Para inicializacdo, efetuaram-se varreduras para descobertas de
valores 6timos. Ainda no processo de inicializacdo, supondo que cada estado costuma
gerar grupos de observaveis tipicamente préximos, executou-se analise de agrupamento
(clustering) com o algoritmo iterativo k-means para reunir vetores de observaveis
semelhantes entre si e para associar esses vetores as misturas gaussianas dos estados.

Cabe, aqui, uma apropriada descricdo sobre o agrupamento e o algoritmo k-means.
A busca inicial por padrdes comega na busca por similaridades entre os dados de forma a
agrupa-los em classes ou subconjuntos. Sendo o algoritmo EM (de Baum-Welch) sensivel
em sua fase de inicializacdo dos parametros, usou-se o algoritmo k-means (baixo custo
computacional) para analise dos dados e definicdo adequada do nimero de agrupamentos
(clusters). Usaram-se os centros finais como as médias iniciais do algoritmo EM.

O algoritmo k-means associa cada observavel ao agrupamento que tem média com
a menor distancia euclidiana e, a partir dessa associa¢do, recalcula as médias dos
agrupamentos. Em cada etapa sdo recalculadas as misturas gaussianas e todos os
parametros do modelo My, € a iteracao é feita até que a distancia entre o novo HMM e o
antiga seja menor que o limite arbitrado.

Ainda na etapa de treinamento, usou-se o algoritmo Baum-Welch para treinamento
e maximizacdo dos parametros do modelo. Com base nos valores iniciais, fez-se o célculo
dos caminhos mais provaveis (expectation) e o recélculo das probabilidades com base nos
novos caminhos calculados anteriormente (maximization). Esse processo gerou novos
valores iniciais que foram utilizados no lugar dos antigos. Dessa forma, criaram-se
iteracBes até que os calculos alcangassem um critério de parada, que poderia ser pouca
melhoria na verossimilhanca em comparagdo com 0s parametros anteriores, ou nimero
limite de iterac@es, ou, ainda, uma combinacéo entre os dois critérios anteriores.

Para a matriz base de teste, com relacdo ao grupo de referéncia, os dados foram
usados para a definicdo de limiares. Esses correspondem aos valores de log-
verossimilhancgas usados como referéncias, ou seja, para cada matriz de caracteristicas de
transicdo de um estado para outro, serdo log-verossimilhancas validas os valores do grupo
de teste que estdo acima do limiar analisado. Foram definidos quatro diferentes limiares,
descritos na tabela 2, com os quais 0s grupos de teste foram comparados [21].

Para a matriz base de teste, com relacdo ao grupo de teste, os valores de log-

verossimilhancgas foram usados para estimacdo de funcdes de densidade de probabilidade
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(comando ksdensity). Para cada transicdo entre estados, obteve-se uma fungdo densidade
de probabilidade (f.d.p.).

Tabela 2 - Especificagédo dos limiares escolhidos [21].

Limiares Especificacoes

Média aritmética simples entre a média das log-
1. Média das médias verossimilhancas da localidade em questéo e
demais localidades.

Média das log-verossimilhangas da localidade em
questdo é multiplicada pelo desvio-padrédo das
log-verossimilhancas das demais localidades.
Média das log-verossimilhancas das demais

localidades é multiplicada pelo desvio-padrao das
log-verossimilhancas da localidade em questéo.

Calcula-se a média aritmética simples dos dois
valores obtidos.

2. Média Cruzada

Limiar é posicionado de modo a ser maior que
20% das log-verossimilhangas da localidade em
questdo e demais localidades.

3. Percentil P20 das log-
verossimilhancas

Limiar separa 20% da area sob a f.d.p. das log-
4. Percentil P20 das f.d.p. verossimilhancas a sua esquerda e os demais 80%
a sua direita.

Em posse dos valores dos limiares e das log-verossimilhancas, as simulagdes foram

feitas e os resultados foram obtidos atraves de:
e Anaélise gréafica de f.d.p. versus limiares calculados. Cada grafico indica os 4
limiares calculados e as f.d.p., com base no HMM treinado para cada

transicdo de estados.

e Analise dos modelos HMM treinados. Usou-se uma matriz de confusdo para
classificar o posicionamento das log-verossimilhancas em relacdo aos

limiares calculados para cada transi¢cdo de estados.
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Capitulo 5 - Simulac0es e resultados

5.1 Simulagao 1: transicoes aleatdrias entre os estados
do mesmo ambiente de medi¢cao A5 (indoor-outdoor)

Para a simulacédo 1, a topologia de Bakis gerou transi¢cdes aleatdrias de estados, ou
seja, o programa em Matlab gerou aleatoriamente as transi¢des entre as localidades RX1 e
RX7. Como exemplo, foram geradas 7 transicoes:

e RX1 para RX1 (transigdo 1 representado por 1-1).

e RX1 para RX3 (transi¢éo 2 representado por 1-3).

e RX3 para RX4 (transi¢éo 3 representado por 3-4).

e RX4 para RX5 (transi¢éo 4 representado por 4-5).

o RXS5 para RX5 (transicéo 5 representado por 5-5).

o RXS5 para RX7 (transi¢éo 6 representado por 5-7).

e RX7 para RX7 (transi¢do 7 representado por 7-7).

Cada transicdo entre localidades definiu uma matriz de caracteristicas de transi¢do
que permitiu agrupar os parametros de dispersdao temporal t, e or das respectivas
localidades em matrizes tridimensionais do tipo 2x2x36. Metade das amostras de cada
matriz de caracteristicas de transicdo foi usada para treinamento do HMM e a outra metade
foi destinada para teste e validacdo. Para inicializacdo, atribuiu-se o valor 2 ao nimero de
estados, pois a analise foi feita para cada transicdo. Para as misturas gaussianas e o0 numero
de iteracdes, efetuaram-se varreduras para descobrir os valores 6timos e esses foram,
respectivamente, 2 e 20.

Com a metade reservada para teste e validagdo, seguiram-se 0s passos:

e Valores de log-verossimilhancas foram calculados com base em todo o conjunto

de dados (todo o conjunto de teste e validacao).

e 2 valores de outliers foram retirados para cada matriz de caracteristicas de

transicao.

e 50% das amostras de teste e validacdo foram usadas para calcular limiares.

e 50% das amostras de teste e validacdo foram usadas para testar os limiares

calculados.
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O exame dos resultados, com base na analise gréafica, pode ser visualizado na figura
35. A linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhancas da transicdo 3-4,
escolhida como exemplo para ilustragdo. As demais curvas de densidade de probabilidade
correspondem aos valores de log-verossimilhancas das outras 6 transi¢des. Percebe-se que
o limiar 3, que corresponde ao percentil P20 das log-verossimilhancas, é o que apresenta
melhor ajuste na identificacdo das log-verossimilhancas da transicdo 3-4. I1sso porque 0s
valores de log-verossimilhancas da transicdo 3-4, praticamente, encontram-se a direita do

limiar 3 e os demais valores encontram-se a esquerda do mesmo.

08 34
—3-4

.7 Limiar1 (Média das médias)
0s| —Limiar2 (Média Cruzada)

‘ Limiar3 (Percentil P20 Log-Verossimilhangas)
Limiar4 (Percentil P20 f.d.p)

=]
0

Densidade de Probabilidades
o o o

(=]

0 - / —
120 100 -60 -40 -20 0

-80
Log-Verossimilhangas
Figura 35- Estimacao de f.d.p. para a transi¢cdo 3-4 do ambiente A5.

Comportamento analogo foi observado para os graficos das demais 6 transicdes (1-
1, 1-3, 4-5, 5-5, 5-7, 7-7). De onde se inferiu que o limiar 3 (percentil P20 das log-

verossimilhangas) é a melhor escolha entre as quatro opgdes consideradas.

Tabela 3 - Matriz de confusdo para cada transicao de estados de Ab.

Transicdo de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo
1-1 12,5% (7/8) 1,8% (1/8) | 69,6% (39/48) | 16,1% (9/48)
1-3 10,7% (6/8) 3,6% (2/8) | 82,1% (46/48) | 3,6% (2/48)
3-4 14,3% (8/8) 0% (0/8) 83,9% (47/48) | 1,8% (1/48)
4-5 10,7% (6/8) 3,6% (2/8) | 46,4% (26/48) | 39,3% (22/48)
5-5 8,9% (5/8) 5,4% (3/8) 1,8% (1/48) | 83,9% (47/48)
5-7 10,7% (6/8) 3,6% (2/8) | 35,7% (20/48) | 50,0% (28/48)
7-7 12,5% (7/8) 1,8% (1/8) | 78,6% (44/48) | 7,1% (4/48)
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O mesmo resultado foi apresentado quando se analisou a matriz de confusdo
gerada. Levando-se em conta apenas o limiar 3, limiar com melhor resultado, foi possivel
montar uma matriz de confusdo para cada transicdo de estados. Essa matriz de confusdo
pode ser vista na tabela 3.

No total, foram testados 56 valores de log-verossimilhanca. Oito deles foram
valores de teste de log-verossimilhanca da matriz de caracteristicas de transi¢do que se
estava analisando, e 48 foram valores das demais 6 transicdes de estados. Observa-se, na
tabela 3, que as porcentagens das colunas verdadeiro positivo e falso negativo dizem
respeito apenas aos valores da transicdo de estados corrente. Pegando como exemplo a
prépria transicdo de estados 3-4, o HMM acertou todos os 8 valores testados (nédo
apresentou falsos negativos).

O mesmo raciocinio é visto para as colunas verdadeiro negativo e falso positivo.
Quando se analisa uma determinada transicdo, essas colunas correspondem aos valores das
outras 6 transi¢cdes em relagédo a transicdo analisada. Assim, para a transicdo de estados 3-
4, é possivel observar que o HMM rejeitou acertadamente 47 de 48 valores de log-

verossimilhanca.

5.2 Simulacao 2: transi¢coes determinadas entre 0s
estados do mesmo ambiente de medicao A5 (indoor-
outdoor)

Ao passo que a simulacdo 1 analisou cada transicdo individualmente, a simulacao 2
propds-se a analisar o conjunto de transices como um todo. Para isso, a topologia de
Bakis gerou transi¢des pré-definidas de estados, ou seja, definiu-se, de antemdo, como
ocorreriam as transi¢cOes entre as localidades RX1 e RX7. Foram estabelecidas 9
transicoes:

e RX1 para RX2 (transigéo 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX2 (transigéo 2 representado por 2-2).

e RX2 para RX3 (transi¢éo 3 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transi¢éo 4 representado por 3-4).

e RX4 para RX4 (transigéo 5 representado por 4-4).

e RX4 para RX5 (transigéo 6 representado por 4-5).
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o RXS5 para RX6 (transi¢do 7 representado por 5-6).
e RX6 para RX6 (transi¢éo 8 representado por 6-6).
e RX6 para RX7 (transicédo 9 representado por 6-7).

Uma matriz de caracteristicas de transicdo do tipo 2x2x36 foi gerada para cada uma
das 9 transicdes acima mencionadas, agrupando os parametros de dispersdo temporal t,, €
or das respectivas localidades. Essas matrizes foram reunidas, formando uma matriz base
de caracteristicas do tipo 2x2x36x9. Metade das amostras da matriz base de caracteristicas
foi reservada para treinamento do HMM e a outra metade foi destinada para teste e
validacdo. Cabe ressaltar que essa divisao foi feita para cada transi¢do, de modo que tanto
a base de treinamento quanto a de teste e validagdo agrupassem dados de todas as
transicOes. Para inicializacdo, atribuiu-se valor 10 ao nimero de estados. Para as misturas
gaussianas e numero de iteragdes, fez-se novas varreduras com valores 6timos 2 e 20,
respectivamente. Isto posto, para a metade atribuida ao conjunto de teste e validacao,
seguiu-se com o calculo dos valores de log-verossimilhanca, retirada de outliers, diviséo
das amostras para determinacao e teste dos limiares.

O exame dos resultados, com base na analise grafica, pode ser visto na figura 36. A
linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhanca do conjunto total de
transicdes. Percebe-se que o limiar 3 ainda é o que apresenta melhor ajuste na identificacdo
das log-verossimilhancas validas, uma vez que esses valores de log-verossimilhanca, em

sua maioria, encontram-se a direita do limiar 3.

0.8 1-2/2-2/2-3/3-4/4-4/4-5/5-6/6-6/ 6-7
—f.d.p. vetor log-verossimilhanga de teste
Limiar1 (Média das Log-Verossimilhangas)
Limiar2 (Média Cruzada)
Limiar3 (Percentil P20 Log-Verossimilhangas)
Limiar4 (Percentil P20 f.d.p)
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Log-Verossimilhangas

Figura 36- Estimacao de f.d.p. para 9 transi¢fes do ambiente A5.
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Nota-se que ndo existiram as demais curvas de densidade de probabilidade, visto
que a analise aqui é feita com toda a matriz base de caracteristicas (conjunto total com 9
transi¢des). Alem disso, para a matriz de confusdo, ndo existiram dados para as colunas
verdadeiro negativo e falso positivo, visto que ndo houve comparacdes entre diferentes
transigoes.

Como feito na simulacdo 1, levando-se em conta apenas o limiar 3, foi possivel
montar a matriz de confuséo vista na tabela 4. Ao todo, foram testados 79 valores de log-
verossimilhanga e 0 HMM acertou 72. Assim sendo, ele rejeitou erroneamente apenas 7

valores testados.

Tabela 4 - Matriz de confusédo para o conjunto de transi¢des de Ab5.

Transi¢cdo de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo
salaaras) | L% | 8o 0% 0%
5-6 /66 / 6-7 (72179) (7179) (0179) (0179)

5.3 Simulacao 3: transi¢cbes determinadas entre os
estados do mesmo ambiente de medicéo A6 (outdoor-
indoor)

Ao passo que a simulagéo 2 analisou o conjunto de transicGes como um todo para o
ambiente de medicdo A5 (indoor-outdoor), a simulagdo 3 prop0s-se a analisar também um
conjunto com 9 transi¢fes, mas agora para o ambiente de medicdo A6 (outdoor-indoor).
Para isso, a topologia de Bakis gerou transicdes pré-definidas de estados, ou seja, definiu-
se, de antemdo, como ocorreriam as transicdes entre as localidades RX1 e RX7. As
transi¢bes ocorreram da mesma forma que na simulacdo 2. Logo, foram estabelecidas 9
transicoes:

e RX1 para RX2 (transigdo 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX2 (transigéo 2 representado por 2-2).

e RX2 para RX3 (transi¢éo 3 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transi¢éo 4 representado por 3-4).

o RX4 para RX4 (transi¢do 5 representado por 4-4).
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e RX4 para RX5 (transi¢éo 6 representado por 4-5).
o RXS5 para RX6 (transi¢éo 7 representado por 5-6).
e RX6 para RX6 (transi¢éo 8 representado por 6-6).
e RX6 para RX7 (transi¢éo 9 representado por 6-7).

Regides percorridas:

& R 11-2/2-2/2-3/3-4/4-4/4-5/5-6/6-6/6-7/
—f.d.p. vetor log-verossimilhanga de teste

Limiar1 (Média das Log-Verossimilhangas)
Limiar2 (Média Cruzada)

Limiar3 (Percentil P20 Log-Verossimilhangas)
Limiar4 (Percentil P20 f.d.p)
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Figura 37- Estimacao de f.d.p. para 9 transi¢6es do ambiente A6.

Essa simulagéo 3 seguiu 0s mesmos passos da simulacéo 2.

O exame dos resultados, com base na analise grafica, pode ser visto na figura 37. A
linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhanca do conjunto total de
transicdes. Percebe-se que o limiar 3 ainda é o que apresenta melhor ajuste na identificacdo
das log-verossimilhancgas validas, uma vez que esses valores de log-verossimilhanca, em

sua maioria, encontram-se a direita do limiar 3.

Tabela 5 - Matriz de confusdo para o conjunto de transi¢cdes de A6.

Transi¢cdo de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo
hlaaleer | oae | osew | ok | o
56 /6-6/6-7 (72179) (7/79) (0/79) (0/79)

Nota-se que ndo existiram as demais curvas de densidade de probabilidade, visto
que a analise aqui é feita com toda a matriz base de caracteristicas (conjunto total com 9

transi¢Oes). Além disso, para a matriz de confusdo, ndo existiram dados para as colunas
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verdadeiro negativo e falso positivo, visto que ndo houve comparacdes entre diferentes
transicoes.

Levando-se em conta apenas o limiar 3, foi possivel montar a matriz de confusao
vista na tabela 5. Ao todo, foram testados 79 valores de log-verossimilhanca e 0 HMM
também acertou 72. Assim sendo, ele rejeitou erroneamente apenas 7 valores testados.

5.4 Simulacao 4: transi¢oes determinadas entre 0s
estados do mesmo ambiente de medicdo A7 (indoor-
outdoor)

A simulacéo 4 prop0s-se a analisar um conjunto menor de transigdes. Posto isso, 0
ambiente escolhido foi o ambiente de medicdo A7. A topologia de Bakis gerou transicdes
pré-definidas de estados, ou seja, definiu-se, de antemdo, como ocorreriam as transi¢des
entre as localidades RX1 e RX4. Foram estabelecidas 3 transicdes diretas de estados:

e RX1 para RX2 (transi¢do 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX3 (transicdo 2 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transicdo 3 representado por 3-4).

Uma matriz de caracteristicas de transicdo do tipo 2x2x36 foi gerada para cada uma
das 3 transi¢des acima mencionadas, agrupando os parametros de dispersdo temporal t,, €
ot das respectivas localidades. Essas matrizes foram reunidas, formando uma matriz base
de caracteristicas do tipo 2x2x36x3. Metade das amostras da matriz base de caracteristicas
foi reservada para treinamento do HMM e a outra metade foi destinada para teste e
validacao. Cabe ressaltar que essa divisao foi feita para cada transicdo, de modo que tanto
a base de treinamento quanto a de teste e validacdo agrupassem dados das 3 transigdes.
Para inicializacdo, atribuiu-se valor 4 ao nimero de estados. Para as misturas gaussianas e
numero de iteragdes, fez-se novas varreduras com valores 6timos 2 e 20, respectivamente.
Isto posto, para a metade atribuida ao conjunto de teste e validacdo, seguiu-se com o
calculo dos valores de log-verossimilhanga, retirada de outliers, divisdo das amostras para
determinacéo e teste dos limiares.

O exame dos resultados, com base na analise grafica, pode ser visto na figura 38. A
linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhanca do conjunto de 3

transicOes. Percebe-se que o limiar 3 ainda € o que apresenta melhor ajuste na identificacdo
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das log-verossimilhancgas validas, uma vez que esses valores de log-verossimilhanca, em

sua maioria, encontram-se a direita do limiar 3.

Regibes percorridas:

95 1-2/2-3/3-4/
—f.d.p. vetor log-verossimilhanga de teste
045 Limiar1 (Média das Log-Verossimilhangas)
Limiar2 (Média Cruzada)
04 Limiar3 (Percentil P20 Log-Verossimilhangas)
(

Limiar4 (Percentil P20 f.d.p)

0.2
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Figura 38- Estimacao de f.d.p. para 3 transi¢fes do ambiente A7.

Nota-se que nédo existiram as demais curvas de densidade de probabilidade, visto
que a analise aqui é feita com toda a matriz base de caracteristicas (conjunto total com 3
transicbes). Além disso, para a matriz de confusdo, ndo existiram dados para as colunas
verdadeiro negativo e falso positivo, visto que ndao houve comparagdes entre diferentes

transicoes.

Tabela 6 - Matriz de confusdo para o conjunto de transicoes de A7.

Transicéo de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo
92,0% 8,0% 0% 0%
1-2/2-3/3-4 (23/25) (2125) (0/25) (0/25)

Levando-se em conta apenas o limiar 3, foi possivel montar a matriz de confusao

vista na tabela 6. Ao todo, foram testados 25 valores de log-verossimilhanca e 0 HMM

acertou 23. Assim sendo, ele rejeitou erroneamente apenas 2 valores testados.
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5.5 Simulacao 5: transi¢oes determinadas entre 0s
estados do mesmo ambiente de medi¢céo A8 (outdoor-
indoor)

Ao passo que a simulacdo 4 analisou um conjunto menor de transicdes para o
ambiente de medicdo A7 (indoor-outdoor), a simulagdo 5 prop6s-se a analisar também um
conjunto com 3 transi¢0es, mas agora para o ambiente de medicdo A8 (outdoor-indoor).
Para isso, a topologia de Bakis gerou transicdes pré-definidas de estados, ou seja, definiu-
se, de antemdo, como ocorreriam as transi¢coes entre as localidades RX1 e RX4. Foram
estabelecidas 3 transicoes:

e RX1 para RX2 (transigdo 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX3 (transi¢éo 2 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transi¢éo 3 representado por 3-4).

Essa simulagéo 5 seguiu 0s mesmos passos da simulacéo 4.

O exame dos resultados, com base na analise grafica, pode ser visto na figura 39. A
linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhanca do conjunto de 3
transicOes. Percebe-se que os limiares 2 e 3 apresentaram bons ajustes na identificacdo das
log-verossimilhancgas validas, uma vez que esses valores de log-verossimilhanga, em sua

maioria, encontram-se a direita dos respectivos limiares.

Regides percorridas:
95 11-2/2-3/3-4/
—f.d.p. vetor log-verossimilhanga de teste
0.45 Limiar1 (Média das Log-Verossimilhangas)
Limiar2 (Média Cruzada)
Limiar3 (Percentil P20 Log-Verossimilhangas)
Limiar4 (Percentil P20 f.d.p)

Densidade de Probabilidades

0 1 e
-60 -50 -40 -30 -20 -10 0
Log-Verossimilhangas

Figura 39- Estimacao de f.d.p. para 3 transi¢fes do ambiente A8.
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De fato, em algumas execucdes do programa, o limiar 2 apresentou melhores
ajustes que o préprio limiar 3. Dessa forma, o limiar 2 (média cruzada) também sera
considerado como uma opcao véalida para a presente simulacgéo.

Nota-se que nédo existiram as demais curvas de densidade de probabilidade, visto
que a analise aqui € feita com toda a matriz base de caracteristicas (conjunto total com 3
transicdes). Além disso, para a matriz de confusdo, ndo existiram dados para as colunas
verdadeiro negativo e falso positivo, visto que ndo houve comparacdes entre diferentes

transicoes.

Tabela 7 - Matrizes de confusdo para o conjunto de transicoes de A8.

Transicado de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo
92,0% 8,0% 0% 0%
1-2/2-3/3-4 (23/25) (2125) (0/25) (0/25)

Levando-se em conta apenas o limiar 3, foi possivel montar a matriz de confusédo
vista na tabela 7. Ao todo, foram testados 25 valores de log-verossimilhanca e 0 HMM
acertou 23. Assim sendo, ele rejeitou erroneamente apenas 2 valores testados.

Pela analise grafica, considerando o limiar 2 para a simulagdo em questdo, 0 HMM
acertou todos os 25 valores.

5.6 Simulacao 6: transi¢oes determinadas entre 0s
estados do mesmo ambiente de medicdo C4 (outdoor)

A simulacdo 6 propOs-se a analisar um conjunto também com 3 transi¢Ges. Os
ambientes das simulagdes anteriores eram ambientes de transi¢do indoor-outdoor (A7) e
outdoor-indoor (A8). Para essa simulacdo 6, foi considerado o ambiente C4 que é
completamente outdoor. Posto isso, a topologia de Bakis gerou transicdes pre-definidas de
estados, ou seja, definiu-se, de antemdo, como ocorreriam as transi¢des entre as localidades
RX1 e RX4. Foram estabelecidas 3 transi¢cdes diretas de estados:

e RX1 para RX2 (transigdo 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX3 (transi¢éo 2 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transi¢do 3 representado por 3-4).
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Essa simulacéo 6 seguiu 0s mesmos passos das simulacdes 4 e 5.

Regibes percorridas:
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Figura 40- Estimacao de f.d.p. para 3 transi¢fes do ambiente C4.

O exame dos resultados, com base na analise grafica, pode ser visto na figura 40. A
linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhanca do conjunto de 3
transicdes. Percebe-se que o limiar 3 ainda é o que apresenta melhor ajuste na identificacdo
das log-verossimilhancgas validas, uma vez que esses valores de log-verossimilhanca, em
sua maioria, encontram-se a direita do limiar 3.

Nota-se que ndo existiram as demais curvas de densidade de probabilidade, visto
que a analise aqui € feita com toda a matriz base de caracteristicas (conjunto total com 3
transicdes). Além disso, para a matriz de confusdo, ndo existiram dados para as colunas
verdadeiro negativo e falso positivo, visto que ndo houve comparacdes entre diferentes

transicoes.

Tabela 8 - Matrizes de confuséo para o conjunto de transi¢coes de C4.

Transicao de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo
96,0% 4,0% 0% 0%
1-2/2-3/3-4 (24/25) (1/25) (0/25) (0/25)
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Levando-se em conta apenas o limiar 3, foi possivel montar a matriz de confuséo
vista na tabela 8. Ao todo, foram testados 25 valores de log-verossimilhanca e 0 HMM

acertou 24. Assim sendo, ele rejeitou erroneamente apenas 1 valor testado.

5.7 Simulacao 7: transi¢oes determinadas entre 0s
estados do mesmo ambiente de medicao B4 (outdoor)

A simulagdo 7 prop6s-se a analisar um conjunto com 4 transi¢Bes, ou seja, um
conjunto um pouco maior gque o analisado na simulacdo anterior. Posto isso, 0 ambiente de
medicéo escolhido foi o B4 (outdoor). Logo, a topologia de Bakis gerou transicdes pre-
definidas de estados, ou seja, definiu-se, de antem&o, como ocorreriam as transi¢cdes entre
as localidades RX1 e RX5. Foram estabelecidas 4 transi¢cOes diretas de estados:

e RX1 para RX2 (transigdo 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX3 (transi¢éo 2 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transi¢éo 3 representado por 3-4).

e RX4 para RX5 (transigéo 4 representado por 4-5).

Uma matriz de caracteristicas de transicdo do tipo 2x2x36 foi gerada para cada uma
das 4 transi¢cdes acima mencionadas, agrupando os parametros de dispersdo temporal t,, €
ot das respectivas localidades. Essas matrizes foram reunidas, formando uma matriz base
de caracteristicas do tipo 2x2x36x4. Metade das amostras da matriz base de caracteristicas
foi reservada para treinamento do HMM e a outra metade foi destinada para teste e
validagdo. Cabe ressaltar que essa divisao foi feita para cada transi¢éo, de modo que tanto
a base de treinamento quanto a de teste e validacdo agrupassem dados das 4 transicdes.
Para inicializacdo, atribuiu-se valor 5 ao nimero de estados. Para as misturas gaussianas e
namero de iteracOes, fez-se novas varreduras com valores 6timos 2 e 20, respectivamente.
Isto posto, para a metade atribuida ao conjunto de teste e validacdo, seguiu-se com o
calculo dos valores de log-verossimilhanca, retirada de outliers, divisdo das amostras para
determinacdo e teste dos limiares.

O exame dos resultados, com base na analise grafica, pode ser visto na figura 41. A
linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhanca do conjunto de 4

transi¢Oes. Percebe-se que o limiar 3 apresenta melhor ajuste na identificacdo das log-
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verossimilhangas validas, uma vez que esses valores de log-verossimilhanga, em sua

maioria, encontram-se a direita do limiar 3.

Regides percorridas:
S 11-2/2-3/3-4/4-5/
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Figura 41- Estimacao de f.d.p. para 4 transi¢des do ambiente B4.

Nota-se que ndo existiram as demais curvas de densidade de probabilidade, visto
que a analise aqui € feita com toda a matriz base de caracteristicas (conjunto total com 4
transicdes). Além disso, para a matriz de confusdo, ndo existiram dados para as colunas
verdadeiro negativo e falso positivo, visto que ndo houve comparacdes entre diferentes

transicoes.

Tabela 9 - Matriz de confuséo para o conjunto de transi¢des de B4.

Transicado de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo
94,12% 5,88% 0% 0%
1-2/2-313-414-5 | (3034 (2/34) (0/34) (0/34)

Levando-se em conta apenas o limiar 3, foi possivel montar a matriz de confusao

vista na tabela 9. Ao todo, foram testados 34 valores de log-verossimilhanca e 0 HMM

acertou 32. Assim sendo, ele rejeitou erroneamente apenas 2 valores testados.



75

5.8 Simulacao 8: transi¢coes determinadas entre 0s
estados do mesmo ambiente de medicédo C1 (outdoor)

A simulacdo 8 propbs-se a analisar também um conjunto com 4 transi¢Ges. Posto
isso, 0 ambiente de medicgédo escolhido foi o C1 (outdoor). A topologia de Bakis gerou
transicdes pré-definidas de estados, ou seja, definiu-se, de antem&o, como ocorreriam as
transicOes entre as localidades RX1 e RX5. Foram estabelecidas 4 transi¢cdes diretas de
estados:

e RX1 para RX2 (transi¢do 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX3 (transigéo 2 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transigéo 3 representado por 3-4).

e RX4 para RX5 (transigéo 4 representado por 4-5).

Essa simulacédo 8 seguiu 0s mesmos passos da simulacéo 7.

O exame dos resultados, com base na analise grafica, pode ser visto na figura 42. A
linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhanca do conjunto de 4
transicOes. Percebe-se que o limiar 3 apresentou melhor ajuste na identificacdo das log-
verossimilhancas validas, uma vez que esses valores de log-verossimilhanca, em sua

maioria, encontram-se a direita do limiar 3.
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Figura 42- Estimacao de f.d.p. para 4 transi¢des do ambiente C1.
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Nota-se que ndo existiram as demais curvas de densidade de probabilidade, visto
que a analise aqui é feita com toda a matriz base de caracteristicas (conjunto total com 4
transicbes). Além disso, para a matriz de confusdo, ndo existiram dados para as colunas
verdadeiro negativo e falso positivo, visto que ndo houve comparacdes entre diferentes

transicoes.

Tabela 10 - Matriz de confuséo para o conjunto de transicdes de C1.

Transicédo de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo
91,18% 8,82% 0% 0%
1-212:313-414-5 1 (3130 (3/34) (0/34) (0/34)

Levando-se em conta apenas o limiar 3, foi possivel montar a matriz de confusao
vista na tabela 10. Ao todo, foram testados 34 valores de log-verossimilhanca e 0 HMM

acertou 31. Assim sendo, ele rejeitou erroneamente apenas 3 valores testados.

5.9 Simulacao 9: transi¢coes determinadas entre 0s
estados do mesmo ambiente de medi¢éo B3 (outdoor)

A simulacdo 9 propds-se a analisar um conjunto com 5 transi¢cdes. Posto isso, 0
ambiente escolhido foi 0 ambiente de medicdo B3 (outdoor).. A topologia de Bakis gerou
transicdes pré-definidas de estados, ou seja, definiu-se, de antemdo, como ocorreriam as
transicdes entre as localidades RX1 e RX6. Foram estabelecidas 5 transi¢Oes diretas de
estados:

e RX1 para RX2 (transi¢do 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX3 (transi¢édo 2 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transigéo 3 representado por 3-4).

e RX4 para RX5 (transigéo 4 representado por 4-5).

e RXS5 para RX6 (transigéo 5 representado por 5-6).

Uma matriz de caracteristicas de transi¢do do tipo 2x2x36 foi gerada para cada uma
das 5 transi¢cdes acima mencionadas, agrupando os parametros de dispersao temporal t,, e
ot das respectivas localidades. Essas matrizes foram reunidas, formando uma matriz base

de caracteristicas do tipo 2x2x36x5. Metade das amostras da matriz base de caracteristicas
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foi reservada para treinamento do HMM e a outra metade foi destinada para teste e
validacdo. Cabe ressaltar que essa divisao foi feita para cada transi¢do, de modo que tanto
a base de treinamento quanto a de teste e validacdo agrupassem dados das 5 transicdes.
Para inicializaco, atribuiu-se valor 6 ao nimero de estados. Para as misturas gaussianas e
namero de iteracOes, fez-se novas varreduras com valores 6timos 2 e 20, respectivamente.
Isto posto, para a metade atribuida ao conjunto de teste e validagdo, seguiu-se com 0
calculo dos valores de log-verossimilhanca, retirada de outliers, divisdo das amostras para
determinacéo e teste dos limiares.

O exame dos resultados, com base na analise grafica, pode ser visto na figura 43. A
linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhanca do conjunto de 5
transicOes. Percebe-se que o limiar 3 € o que apresenta melhor ajuste na identificacdo das
log-verossimilhangas validas, uma vez que esses valores de log-verossimilhanca, em sua
maioria, encontram-se a direita do limiar 3. O limiar 2 também apresentou bons ajustes em
algumas simulagfes, ndo com a mesma frequéncia ocorrida na simulacdo 5, mas com

frequéncia suficiente para ser mencionado.
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Figura 43- Estimacao de f.d.p. para 5 transi¢des do ambiente B3.

Nota-se que ndo existiram as demais curvas de densidade de probabilidade, visto
que a analise aqui € feita com toda a matriz base de caracteristicas (conjunto total com 5

transicdes). Além disso, para a matriz de confusdo, ndo existiram dados para as colunas
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verdadeiro negativo e falso positivo, visto que ndo houve comparagdes entre diferentes

transicoes.

Tabela 11 - Matriz de confuséo para o conjunto de transicoes de B3.

Transi¢cdo de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo

1-2/2-313-41 90,70% 9,30% 0% 0%
4-5/5-6 (39/43) (3/34) (0/34) (0/34)

Levando-se em conta apenas o limiar 3, foi possivel montar a matriz de confusao
vista na tabela 11. Ao todo, foram testados 43 valores de log-verossimilhanca e 0 HMM

acertou 39. Assim sendo, ele rejeitou erroneamente apenas 3 valores testados.

5.10 Simulacao 10: transi¢Oes determinadas entre os

estados com grupo de treinamento e grupo de teste de
distintos ambientes de medicao A5 (indoor-outdoor) e
A6 (outdoor-indoor)

Enquanto as simulagdes anteriores concentraram esfor¢os nas analises dos seus
respectivos ambientes de medicéo, a simulagdo 10 englobou dois diferentes ambientes, A5
(indoor-outdoor) e A6 (outdoor-indoor).

Embora, esses ambientes sejam préximos e, de certo modo, compartilhem areas
comuns, a simulacdo apresentou resultados relevantes pelo fato de usar um ambiente para
treinamento e outro para teste e validacdo, respectivamente ambientes A5 e A6. Para tal
fim, a topologia de Bakis foi aplicada para ambos os ambientes e gerou transicdes pré-
definidas de estados entre as localidades RX1 e RX7. Foram estabelecidas 9 transicdes:

e RX1 para RX2 (transi¢do 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX2 (transigéo 2 representado por 2-2).

e RX2 para RX3 (transi¢éo 3 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transigéo 4 representado por 3-4).

e RX4 para RX4 (transigéo 5 representado por 4-4).

e RX4 para RX5 (transigéo 6 representado por 4-5).

e RXS5 para RX6 (transigéo 7 representado por 5-6).
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e RX6 para RX6 (transicéo 8 representado por 6-6).
e RX6 para RX7 (transi¢éo 9 representado por 6-7).

Logo, para o ambiente A5, destinado ao treinamento do HMM, gerou-se uma
matriz de caracteristicas de transicdo do tipo 2x2x36 que agrupou 0s parametros de
dispersdo temporal t,, e or, das respectivas localidades de cada uma das 9 transicdes.
Essas matrizes de caracteristicas de transicdo foram reunidas em uma matriz do tipo
2x2x36x9, formando a matriz base de caracteristicas do ambiente A5.

No lugar de usar metade das amostras da matriz base de caracteristicas para
treinamento e a outra metade para teste e validagdo, empregou-se completamente essa
matriz para treinamento do HMM. Foram 9 transicOes e, para cada transi¢do, geraram-se
36 combinacdes aleatorias 2 a 2 (do tipo 2x2x36) dos parametros t,, € ot, de tal maneira
que a base montada para treinamento agrupou 324 valores de log-verossimilhancas, 9 x 36

amostras de t,,, e o agrupadas 2 a 2.
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Figura 44- Estimacao de f.d.p. para A5 como treinamento e A6 para teste e validacao.

Enquanto o ambiente A5 foi dedicado para treinamento do HMM, o ambiente A6
foi empregado para teste e validagdo. Assim, para 0 ambiente A6, gerou-se uma matriz
base de caracteristicas, tambéem do tipo 2x2x36x9, agrupando as matrizes de caracteristicas
de transicéo, retiraram-se os outliers e as log-verossimilhangas foram calculadas. Metade

das amostras dessa matriz base de caracteristicas foi reservada para o grupo de referéncia
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(célculo dos limiares criados) e a outra metade para o grupo de teste (calculo dos valores
de log-verossimilhancas para estimacdo de fungdes de densidade de probabilidade). Vale
frisar que a divisdo entre grupo de referéncia e de teste foi feita para cada transicao, de tal
maneira que tanto o grupo de referéncia quanto o grupo de teste agrupassem dados de
todas as transicoes.

O exame dos resultados, com base na analise grafica, pode ser visto na figura 44. A
linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhancas do conjunto total de
transicdes. Percebe-se que o limiar 3 ainda é o que apresenta melhor ajuste na identificacdo
das log-verossimilhancgas validas, uma vez que esses valores de log-verossimilhanca, em
sua maioria, encontram-se a direita do limiar 3.

Uma vez que a analise aqui € feita com toda a matriz base de caracteristicas,
verifica-se que ndo existiram as demais curvas de densidade de probabilidade. Também
ndo existiram dados para as colunas verdadeiro negativo e falso positivo na matriz de

confuséo, uma vez que ndo houve comparacdes entre diferentes transicoes.

Tabela 12 - Matriz de confuséo para a simulagdo com os ambientes A5 e A6.

Transicéo de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo

valealen | S8 | 0% 0% o

5-6 /6-6 / 6-7 (145/160) (15/160) (0/160) (0/160)

Levando-se em conta apenas o limiar 3, é possivel montar a matriz de confusdo
vista na tabela 12. Ao todo, foram testados 160 valores de log-verossimilhancas, 0 HMM

acertou 145 e rejeitou erroneamente apenas 15 valores testados.

5.11 Simulacao 11: transi¢Oes determinadas entre os

estados com grupo de treinamento e grupo de teste de
distintos ambientes de medicao A5 (outdoor-indoor) e
C1 (outdoor)

A simulacdo 11 seguiu 0 mesmo raciocinio da simulacdo 10 e englobou 2
ambientes de medicdo, A5 e C1, entretanto, a diferenga entre as simulagGes 10 e 11
apresenta-se quando se analisa os ambientes envolvidos. Para a simulagédo 10, os ambientes
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de medicdo A5 e A6 sdo proximos, encontram-se no campus da Praia Vermelha e até
compartilham areas comuns. Ja para a simulacdo 11, o ambiente de medi¢do A5 (indoor-
outdoor) encontra-se no campus da Praia Vermelha, como falado anteriormente, enquanto
o campus C1 (exclusivamente outdoor) localiza-se no campus do Gragoata.

Como o ambiente A5 é indoor-outdoor, resolveu-se usar apenas as medicoes
indoor, de tal forma que a topologia de Bakis gerou transi¢cdes pré-definidas de estados
entre as localidades RX1 e RX5. Foram estabelecidas 6 transicoes:

e RX1 para RX2 (transi¢do 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX2 (transigéo 2 representado por 2-2).

e RX2 para RX3 (transi¢éo 3 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transigéo 4 representado por 3-4).

e RX4 para RX4 (transigéo 5 representado por 4-4).

e RX4 para RX5 (transigéo 6 representado por 4-5).

Para o ambiente de medicéo outdoor C1, a topologia de Bakis gerou transicdes pre-
definidas de estados entre as localidades RX1 e RX6. Foram estabelecidas 4 transigoes:

e RX1 para RX2 (transigdo 1 representado por 1-2).

e RX2 para RX3 (transi¢éo 2 representado por 2-3).

e RX3 para RX4 (transi¢éo 3 representado por 3-4).

e RX4 para RX5 (transi¢do 4 representado por 4-5).

Para o ambiente A5, destinado ao treinamento do HMM, gerou-se uma matriz de
caracteristicas de transicdo do tipo 2x2x36 que agrupou os pardmetros de dispersdo
temporal t,, e or de cada uma das 6 transicdes. Essas matrizes de caracteristicas de
transicdo foram reunidas em uma matriz do tipo 2x2x36x6, formando a matriz base de
caracteristicas do ambiente A5. Foram 6 transi¢cOes e, para cada transi¢do, geraram-se 36
combinacges aleatdrias 2 a 2 (do tipo 2x2x36) dos parametros t,, e or, de tal maneira que
a base montada para treinamento agrupou 216 valores de log-verossimilhangas, 6 x 36
amostras de 1., € ot agrupadas 2 a 2.

Para o ambiente C1, destinado ao teste e validacdo dos limiares, gerou-se uma
matriz de caracteristicas de transicdo do tipo 2x2x36 que agrupou o0s parametros de
dispersao temporal T, e o de cada uma das 4 transi¢des. Essas matrizes de caracteristicas

de transicdo foram reunidas em uma matriz do tipo 2x2x36x4, formando a matriz base de
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caracteristicas do ambiente C1. Foram 4 transi¢Oes e, para cada transi¢do, geraram-se 36
combinacg0es aleatdrias 2 a 2 (do tipo 2x2x36) dos parametros t,, € ot, de tal maneira que
a base de teste e validacdo agrupou 144 valores de log-verossimilhanga, 4 x 36 amostras de

Ty, € o7 agrupadas 2 a 2.

Regibes percorridas (A5 e C1):
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Figura 45- Estimacéo de f.d.p. para A5 como treinamento e C1 para teste e validagéo.
O exame dos resultados, com base na analise grafica, pode ser visto na figura 45. A
linha vermelha corresponde aos valores de log-verossimilhangas do conjunto total de

transigoes.

Tabela 13 - Matriz de confuséo para a simulacdo com ambientes A5 e C1.

Transicao de Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso
Estados Positivo Negativo Negativo Positivo
71,43% 28,57% 0% 0%
1-2/2:313-414-5 | 5070 (20/70) (0/70) (0/70)

Uma vez que a analise aqui é feita com toda a matriz base de caracteristicas,
verifica-se que ndo existiram as demais curvas de densidade de probabilidade. Também
ndo existiram dados para as colunas verdadeiro negativo e falso positivo na matriz de

confusdo, uma vez que ndo houve comparacdes entre diferentes transicdes.
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Levando-se em conta apenas o limiar 3, é possivel montar a matriz de confuséo
vista na tabela 13. Ao todo, foram testados 70 valores de log-verossimilhanca, 0 HMM
acertou 50 e rejeitou erroneamente 20 valores testados.

Perceba que o objetivo dessa simulagdo 11 era justamente verificar se 0 HMM
erraria mais do que errou nas demais simulacdes, visto que ele estava usando como base de
treinamento um ambiente de medicdo completamente diferente. Os resultados encontrados
corroboram o esperado e 0 HMM acertou uma porcentagem bem abaixo das simulacdes

anteriores.

5.12 Resultados

Os sistemas de comunicagdes moveis estdo em continua evolucao, haja vista a atual
quinta geracdo dos sistemas de comunica¢Bes moveis celulares, IMT-2020. Ao passo que
esses sistemas evoluem para suprir as demandas e necessidades dos consumidores, analises
mais apuradas dos meios de propagacao tornam-se vitais para o apropriado entendimento
dos mecanismos e fendbmenos inerentes a propagacdo, bem como do adequado
dimensionamento do CRM para mitigar as limitagcdes impostas pelos meios de propagagao
e os custos elevados de eventuais medicGes de campo.

Tendo em consideracdo 0 exposto acima, essa dissertacdo objetivou a
caracterizagdo do CRM fazendo uso do método estatistico HMM. De forma ao estruturar
os resultados alcangados, todo o processo foi aqui dividido em trés etapas, tendo cada uma
suas consideracdes e apontamentos. A primeira etapa foi a definicdo dos ambientes de
medicdo, adocdo da técnica de sondagem do CRM, realizacdo das medi¢des oficias em
ambientes especificos. A segunda etapa correspondeu ao uso de malhas quadrangulares 6
por 6, a obtengdo das estatisticas de pequena escala do CRM para cada posicdo de
recepcdo, ao pre-processamento dos dados medidos e a adequacdo desses dados pre-
processados ao programa Matlab. A terceira etapa correspondeu, enfim, a caracterizacao
do CRM com uso do HMM, onde se adotou a topologia de Bakis para as transi¢fes entre
estados, os agrupamentos dos dados gerados pelas transi¢cdes foram divididos em bases de
treinamento para 0 HMM e bases de teste para definicdes de limiares e estimagdes de f.d.p.

e, por fim, os resultados foram obtidos através de analises graficas e matrizes de confuséo.
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5.12.1 Primeira etapa: medicoes realizadas

Os ambientes da campanha de medic¢des foram escolhidos de forma que a presente
dissertacdo prosseguisse com resultados adicionais aos resultados, até entdo, encontrados
por Ribeiro [14]. Dessa forma, os ambientes adotados foram A5 (indoor-outdoor), A6
(outdoor-indoor), A7 (indoor-outdoor), A8 (outdoor-indoor), B3 (outdoor), B4 (outdoor),
C1 (outdoor) e C4 (outdoor).

A técnica adotada para sondagem do CRM banda larga foi a técnica de varredura
em frequéncia (swept frequency — chirp). Ela mostrou-se como uma opc¢éo viavel, uma vez
que foram adotadas modera¢des como calibracdo dos equipamentos, grande sincronismo
entre transmissor e receptor, medicdes em ambientes com curtas distancias e rapidos
intervalos de varredura de sinal no CRM. Posto essas restricdes, a técnica de varredura em
frequéncia apresentou medi¢Oes adequadas, parametros como retardo maximo (tpsx) €
resolugéo temporal (At) tiveram valores dentro do esperado.

Além disso, medicGes realizadas em periodos de baixo movimento e a completa
imobilidade das pessoas envolvidas no processo de medi¢Ges, durante os intervalos de
varredura de sinal no canal, garantiram a estacionariedade do CRM de forma satisfatoria.

Para cada varredura de 696 ms realizada em cada posicdo fixa da malha
quadrangular 6 por 6, a técnica de varredura em frequéncia permitiu a aquisicdo com
sucesso da funcdo de transferéncia de tempo variante T(f, t) do CRM. Como, praticamente,
havia uma estacionariedade temporal para cada curto intervalo de varredura do sinal, T(f, t)
estava composta apenas de amostras discretas de amplitudes e fases referentes as respostas

em frequéncia do CRM dentro da banda sondada.

5.12.2 Segunda etapa: pré-processamento dos dados

Sendo o canal considerado como um filtro linear, os registros de entrada e saida
caracterizaram diretamente a fungdo de transferéncia de tempo variante T(f,t). Em posse
dessa funcdo, usou-se, com sucesso, a funcdo janela Blackman-Harris de 3 termos para
minimizar o vazamento espectral provocado pela discretizacéo,

Aplicou-se a IDFT a T(f, t) para obtencéo dos perfis de poténcia de retardo B, (1),

visto que o canal foi considerada QWSSUS. Para os perfis obtidos, aplicou-se a técnica
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CFAR para limpeza de ruido [39], evidenciando, com sucesso, apenas os perfis validos, ou
multipercursos validos para a analise. De forma geral, 0 nimero de multipercursos esta
ligado a caracteristicas de LoS ou NLoS e a distancia entre transmissor e receptor. Maiores
distancias e a falta de visada direta tendem a aumentar os parametros de disperséo temporal
do canal. Os ambientes A5 (indoor-outdoor) e A6 (outdoor-indoor) apresentaram,
aproximadamente, 0s mesmos valores para 0s parametros de dispersdo temporal do canal.
Ja o ambiente C1 (outdoor) apresentou maiores valores para os parametros de dispersao
temporal, dada diferenca de ambiente e a presenca de folhagens.

As malhas quadrangulares de 36 posi¢cdes permitiram a aquisicdo de pontos de
medicOes descorrelacionados em cada localidade. O levantamento de estatisticas de
pequena escala foi aplicado em cada ponto para obtencdo dos principais parametros de
dispersdo temporal do CRM: retardo médio (t,,,) e espalhamento de retardo (o). Assim,
para cada ponto, esses parametros foram agrupados em matrizes bidimensionais do tipo 36
x 2 e foram chamadas de matrizes de caracteristicas por localidade. Essas matrizes ja

foram criadas de forma a se adequarem ao funcionamento do toolkit do HMM para Matlab.

5.12.3 Terceira etapa: caracterizacao do CRM com
uso do HMM

As matrizes bidimensionais de caracteristicas por localidade foram agrupadas,
reunindo aleatoriamente dois a dois os 36 parametros de t,, € op e formaram matrizes
tridimensionais do tipo 2 x 2 x 36, chamadas de matrizes de caracteristicas de transicao.
Quando todas essas matrizes tridimensionais foram agrupadas, conforme topologia de
Bakis adotada para as transi¢Oes entre estados, as matrizes base de caracteristicas do CRM
foram criadas com sucesso.

As matrizes base de caracteristicas foram divididas em bases de treinamento para o
HMM e bases de teste para definicdes de limiares e estimagOes de f.d.p. Por fim, os
resultados foram obtidos através de andlises graficas e matrizes de confuséo.

A tabela 14 agrupa caracteristicas das simulacOes, para que, de forma resumida,
seja possivel analisar os resultados finais do trabalho efetuado. Esses resultados foram
promissores para o0s diferentes ambientes analisados. Trabalhando com parametros
temporais do CRM em faixa larga, obtidos através de testes de campo em diferentes

ambientes (indoor-outdoor, outdoor-indoor e outdoor), as aplicagdes do método HMM nas
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simulacOes de transicdes entre parametros de dispersdo temporal (t,, € o) legitimaram o

uso do HMM para analise e caracterizagdo do CRM com diferentes quantidades de

transicOes de estados e em diferentes ambientes.

Tabela 14 — Agrupamento de caracteristicas e resultados das simulagdes.

N° da Limiar | Tipo de ambiente | Base | Base N°de | Verdadeiro | Falso
simulacdo | usado treino | teste | transi¢bes | Positivo Negativo
4 3 indoor-outdoor A7 A7 3 92,00% 8,00%
5 3 outdoor-indoor A8 A8 3 92,00% 8,00%
6 3 outdoor C4 C4 3 96,00% 4,00%
7 3 outdoor B4 B4 4 94,12% 5,88%
8 3 outdoor C1 C1 4 91,18% 8,82%
9 3 outdoor B3 B3 5 90,70% 9,30%
2 3 indoor-outdoor A5 A5 9 90,10% 8,90%
3 3 outdoor-indoor A6 A6 9 90,10% 8,90%
| s | asmromr | s | | 50| scon | same
11 3 | Awdooreutdoor | a5 | cp | A% | 713% | 2857%

Nota-se que, com o0 aumento do nimero de transi¢des, o percentual de verdadeiro

positivo diminuiu. Isso pode ser explicado pela quantidade limitada de dados disponiveis

para analise. Ou seja, seriam necessarios mais dados para analisar um conjunto maior de

possibilidades de transi¢des e, dado a limitacdo da quantidade de dados disponiveis (dados

das medic0es realizadas), o percentual de verdadeiro positivo diminuiu quando se analisou

um conjunto maior de transigoes.



87

Capitulo 6 - Conclusdes e trabalhos futuros

6.1 Conclusodes

Apos todas as simulacdes e resultados encontrados, podemos validar o método
proposto. Destacamos a seguir as principais conclusées do trabalho.

A partir das analises graficas das f.d.p. versus limiares calculados, foi possivel
verificar que o limiar 3, percentil P20 das log-verossimilhancas, foi 0 mais efetivo na
identificacdo das log-verossimilhancas validas em todas as simula¢Ges. Ou seja, foi o0
limiar onde a grande maioria das log-verossimilhancas do grupo de testado (grupo de log-
verossimilhancas validas) se agrupou acima (ou a direta) dele. E véalido comentar que o
limiar 2, média cruzada, também apresentou bom ajuste para as simulacdes 5 e 9 e que 0s
demais limiares ndo apresentaram bons ajustes para nenhuma simulacéo.

A partir das andalises das matrizes de confusdo, foi possivel classificar o
posicionamento das log-verossimilhancas em relacdo ao limiar 3, limiar usado como
referéncia, uma vez que ele foi o mais efetivo na identificacdo das log-verossimilhancas
validas.

A simulacdo 1, ambiente de medicdo A5 indoor-outdoor, com analises individuais
das transicdes aleatorias entre estados (tabela 3), mostrou que o HMM acertou a grande
maioria dos valores de todas as transi¢Oes de estados correntes (coluna verdadeiro positivo)
e errou poucos Vvalores das transi¢cdes desses estados correntes (coluna falso negativo). Para
a comparacdo das transicOes de estados correntes com os demais estados, 0 HMM
apresentou resultados satisfatorios para as transi¢6es de estados 1-1, 1-3, 3-4 e 7-7 (valores
elevados de verdadeiro negativo e valores baixos de falso positivo) e resultados medianos
para as transicOes de estados 4-5, 5-5 e 5-7. A justificativa para os valores medianos entre
verdadeiro negativo (0 HMM acertou que eram valores de outras transicbes e ndo da
transicdo analisada) e falso positivo (0 HMM errou ao considerar que o0s valores
pertenciam a transicdo analisada e ndo a outras transi¢des) pode recair sobre o conjunto de
dois fatores: as transicdes de estados 4-5, 5-5 e 5-7 estavam localizadas logo apds a
passagem do ambiente indoor para o ambiente outdoor e, como cada transic¢do foi avaliada
individualmente, havia muito mais amostras das outras transicoes do que amostras da
propria transicdo analisada, ou seja, o conjunto de log-verossimilhancas de outras

transi¢Oes era maior e mais diversificado.
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Para o conjunto de simulaces de 2 a 11, veja que as analises das matrizes de
confusdo foram feitas com todas as respectivas matrizes base de caracteristicas, de forma
que nao existiram comparacOes entre transicbes de estados correntes e transi¢cBes dos
demais estados, também ndo existiram dados para as colunas verdadeiro negativo e falso
positivo e as verificagdes concentraram-se nas colunas verdadeiro positivo e falso
negativo. Além disso, perceba também que existem simulagdes com diferentes quantidades
de transicGes de estados. Dessa forma, o HMM apresentou resultados satisfatorios (acertos
acima de 90%) para todas as simulacGes efetuadas, exceto para a simulagdo 11 (topico
5.11).

Para o conjunto de simulagdes de 2 a 10, com ambientes indoor-outdoor, outdoor-
indoor e outdoor, 0 HMM acertou (sempre acima de 90%) que os valores testados
pertenciam ao conjunto de transi¢cbes analisadas, ou seja, eram valores de log-
verossimilhancgas vélidas do ambiente analisado.

Para a simulagdo 11, com grupo de treinamento pertencente ao ambiente A5
(outdoor-indoor) e grupo de teste pertencente ao ambiente C1 (outdoor), o HMM acertou
apenas que 71,43% dos valores testados pertenciam ao conjunto de transi¢fes analisadas.
Esse baixo desempenho era esperado. A simulacdo 11 tinha como objetivos: mostrar a
existéncia de duas bases de dados diferentes (base de treinamento e base de teste), mostrar
que o HMM realizou treinamento com a base de dados do ambiente A5 (apesar desse
ambiente ser indoor-outdoor, usou-se, para treinamento, apenas as localidades indoor),
mostrar que 0 HMM realizou testes com a base de dados do ambiente C1 (outdoor), e, uma
vez que esses ambientes eram diferentes, 0 HMM teria baixo desempenho.

E justo fazer uma ressalva para o ambiente outdoor utilizado nessa dissertagéo.
Aqui ele é considerado como um ambiente externo, mas de curta distancia, distinguindo-se
de outras literaturas que tratam o ambiente outdoor como um ambiente externo que cobre
grandes distancias.

Em vista do exposto acima, conclui-se que o método estatistico HMM ratifica as
estatisticas dos parametros de retardo médio (t,,) e espalhamento de retardo (or) de
forma a validar o uso do HMM para caracterizacdo do CRM com diferentes quantidades de
transicOes, diferentes quantidades de estados e em diferentes ambientes (indoor-outdoor,
outdoor-indoor e outdoor).

O HMM ¢ usado na transicdo entre fonemas para a modelagem da voz como um

sinal variante no tempo. O presente trabalho, para além do conhecimento da poténcia na
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recepgao, interessou-se em como os parametros do CRM estavam variando nas transicoes

entre localidades de recepcdo. Logo, o fato do perfil de retardos ser variavel com o tempo

justifica o porqué do método HMM apresentar bons resultados.

6.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Sdo sugeridas as seguintes linhas de estudo para trabalhos futuros:

Para trabalhos futuros, avistam-se possibilidades de estudos comparativos com
mais quantidades de transi¢cdes de estados, bem como com diferentes cenarios de
medi¢do do CRM como em ambientes densamente urbanos, urbanos, suburbanos,

residenciais, rurais e veiculares.

Busca-se uma validacdo da aplicacdo do método HMM para modelagem do CRM
banda larga, usando parametros de dispersdo temporal do canal. Uma vez que se
tomou como inspiracdo a identificacdo de um locutor para uma caracterizacao
local (em um ambiente) do CRM, pode-se pensar na identificacdo de um uma
palavra ou frase, independente do locutor, como inspiracdo para um modelo mais

generalizado de caracterizagdo do CRM com uso do HMM.

Uma possivel aplicagdo esta relacionada a adequacéo da transmissdo dado o tipo
de ambiente. Um dispositivo mével celular realiza medicGes de poténcia em
intervalos regulares. Para cada intervalo, usando HMM, classifica-se o tipo de
ambiente onde o dispositivo movel celular se encontra e, dado o tipo de
ambiente, a estacdo base define um modo de transmisséo. Em um novo intervalo,
caso 0 HMM indique mudanca na classificacdo do ambiente, a estacdo base
podera ajustar parametros de transmissdo que possibilite a adequada
comunicacdo com o dispositivo movel celular. Outro exemplo para uma possivel
aplicacdo, em redes convergentes, o proprio dispositivo movel celular classifica o

ambiente como indoor e troca a rede de telefonia movel por uma rede Wi-Fi.
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Anexo A - Programa em Matlab: pré-
processamento dos dados

Segue o codigo do programa em Matlab usado para pré-processamento dos dados.

% Universidade Federal Fluminense (UFF)

% Pos-Graduacdo em Engenharia Elétrica e de Telecomunicagdes (PPGEET)

% Tese: Aplicagdo de HMM na modelagem de CRM - Leonardo Ribeiro (2019)
%

% clear all;

clear all % Remove variaveis da area de trabalho. Libera memdria do sistema.
close all % Exclui todas as figuras cujas alcas ndo estejam ocultas

clc; % Limpa a janela de comando (Clear Command Window)

%

B = 750; % [MHZz] - Banda de frequéncia sondada = 1710 - 960 MHz
pontos = 1601, % Varredura de B com 1601 amostras de frequéncia em cada ponto

Nmeio = (pontos+1)/2; % 801 pontos/amostras de medicéo
deltaF = B/(pontos-1); % [MHz] Resolucéo na frequéncia (intervalo entre as amostras) = 0,46875MHz
%
RetardoMax = 10"3/deltaF; % [nseg] -> Duracéao de 1 perfil = 2,1333 x 10”3 nseg
% RetardoMax = tempo méax entre 2 medigdes em um mesmo ponto
% deltaF em [MHz]. RetardoMax em [micros] = 10"-6
% RetardoMax em [nseg] = 10"-9 -> RetardoMax = (1x1073)/(deltaFx10"3)
% [Christiano 2006 - Pag 65] Representa o maior valor de retardo que se
% consegue medir, e esta associado ao sinal resultante do somatério dos
% multipercursos, que resultam na maior distancia entre os pontos TX e RX.
%
deltaT = 10"3/B; % [nseg] -> Resolucédo temporal = 1,3333
% Mesmo raciocinio. x10”3 para alterar a unidade para [nseg]
%%%%%%%%%% CHAMANDO 0OS ARQUIVOS GRAVADOS DA MEDICAO %%%%%%%%%%
%
numlocal = input('Entre com o n° do LOCAL DE MEDICAO desejado (RX que pode variar entre 1 e 7): *);
% N° do LOCAL DE MEDICAO representa cada um dos 7 pontos de medicdo (RX1 ~ RX7)
% A medicio em cada LOCAL DE MEDICAO foi feita com GRIDs de 36 posicdes.
% 36 funcdes (1 funcdo para ponto) foram obtidas para cada GRID
% (cada GRID é uma matriz 6x6 com 15cm de afastamento entre 0s pontos)
% Freq banda superior = 1710MHz >> lambda = 17,54cm >> 0,38lambda = 6,7cm
% Freq banda inferior = 960MHz >> lambda = 31,25cm >> 0,38lambda = 11,9cm
% 1la correlacdo zero entre sinais (sinais descorrelacionados) = 0,38 lambda
% Na pratica, utiliza-se 0,50 lambda (aqui usou 0,38 lambda)
% Esse método possibilita a obtengdo de estatisticas do canal, ja que em
% cada ponto do grid a RX do sinal esta descorrelacionada dos demais
%
% Loop (kp) para incrementar até o n® maximo de GRIDS num local(numlocal)
%
Amp = zeros([36 1601]); % INSERI MATRIZ DE ZEROS
T =zeros([36 1601]); % INSERI MATRIZ DE ZEROS
Vetor = zeros([1 1601]); % INSERI MATRIZ DE ZEROS
aux = zeros([36 1601]); % INSERI MATRIZ DE ZEROS
%
No_Perfis = 36; % 36 pontos de medicdo em cada LOCAL DE MEDICAO
%
for kp = numlocal, % kp = N° do LOCAL DE MEDICAO
%No_Perfis = 36; % Grid 36 pnts de medi¢do em cada LOCAL DE MEDICAO
pp = int2str(kp); % Converséo p/ string p/ criar nome 'pontol 1.mat'
nome = ['ponto’,pp]; % Variavel 'nome' recebe string ponto + pp
% Se pp =1 ->nome = 'pontol’



% Loop para incrementar até No_Perfis medidos em cada GRID (ki)
%
for ki = 1:No_Perfis; % Ki é o n° do perfil ( = ponto do grid )
rr = int2str(ki); % Conversdo para string
arquivo = [nome," ',rr];% Criacdo do nome do arquivo 'pontol 1'
load (arquivo); % Carrega 'arquivo' correspondente para o MatLab
% Exemplo: para kp = 1, entdo carrega ‘arquivo' com nomes 'pontol_1'até ‘pontol 36'
% Cada arquivo 'pontol_1'até 'pontol 36'é uma matriz M de 2x1601
% 1a linha corresponde as amplitudes RX dos sinais (M 1x1601)
% 2a linha corresponde as fases RX dos sinais (M 2x1601)
Amp2(1,:) = varre(1,:); % [dB]. Gera array com 1601 medi¢Bes
Fase2(1,:) = varre(2,:);% Em graus. 2 Linha array com 1601 medicGes
% Varre(1,:) = Retorna a 1a linha, Varre(2,:) = Retorna a 2a linha
% Carrega no MATLAB as medicdes escolhidas com 'load (arquivo)'.
% Valores armazenados nas variaveis Amp2 e Fase2.
% Amp2 = Array com medicOes de poténcia em dB.
% Fase2 = Array com medicGes de Fase em graus.
% Amp2 e Fase2 geram uma matriz 2x1601 com a variavel Varre
%
pontol_1 = varre;
% clear varre; % Remove a variavel 'varre' da area de trabalho,
% libera memoria do sistema. 'varre' armazena Amp2 e Fase2
%
% Parametros Estatisticos da Sondagem
%
retardo = 0:deltaT:RetardoMax/2; % [nseg] 1/2 perfil = 801 pontos
% Xx:y:z -> Inicio em x. Fim em z. De x até z com incremento de y.
% De 0 até [(2,1333x10"3 nseg)/2] com incremento de 1,3333
%
% Composicdo dos dados em nimeros complexos
%
Amp(ki,:) = 10.A(Amp2(1,:)/20); % [V] Amplitude em volts,
% pois medicdo(Amp2) estd em dB
% Amp = Matrix 36x1601. Para o ponto de Medi¢do RX1, a variavel Amp
% esta mostrando as 1601 medic6es de amplitude [V] de cada ponto do
% Grid. 1601 medicdes em cada um dos 36 pontos do Grid.
%
T(ki,:) = Amp(ki,:).*(cos(Fase2(1,:)*pi/180)+i* Amp(ki,:).*...
sin(Fase2(1,:)*pi/180)); % T(f,t) -> Pag 36
% pi/180 = fase em radianos
% Pois MATLAB calcula o COS e SEN de rad e ndo de graus
%
% "O tempo t foi mantido fixo, correspondendo a uma 'varredura'.
% A T(f,t) é composta apenas de amostras em frequéncia discretas
% dentro da banda sondada B" -> Pag 36 Tese Leonardo
% Relacdo de VOLTS x FREQ
%
% Transformada De Fourier de um sinal finito da margem para
% espurios (parte f real) no dominio da frequéncia (conhecido
% como Vazamento de Frequéncia Espectral - Spectral Leakage).
%
% Aplicando a Janela de Blackman Harris para reduzir espurios da
9% resposta do canal no dominio dos retardos (associados a
% intervalos finitos de observagdo no dominio da frequéncia),
% antes da Transformada de Fourier os dados discretos sdo aplicados
% a uma funcdo janela para reducdo dos lébulos secundarios.
% Janela de Blackman Harris possui uma das melhores performances.
%
a0 = 0.42323; % Coeficientes 1 Janela Blackman Harris ¢/ 3 termos
al = 0.49755; % Coeficientes 2 Janela Blackman Harris ¢/ 3 termos
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a2 =0.07922; % Coeficientes 3 Janela Blackman Harris ¢/ 3 termos
% Vetor = blackmanharris(pontos,'periodic'); % Array/matriz coluna
% wvtool(Vetor)
% PBH = Vetor'; % Gera array/matriz linha a partir do array Vetor
%
% Funcéo blackmanharris() % Minimum 4-term Blackman-Harris window
% Janela Blackman Harris ¢/ 4 termos (a0, al, a2 e a3)
% a0 = 0.35875, al = 0.48829, a2 = 0.14128, a3 = 0.01168
%

for n = 0:(pontos-1)

Vetor(n+1) = a0-al*cos(2*pi*n/pontos)+a2*cos(2*pi*2*n/pontos);

end
PBH = Vetor; % Gera array com 1601 medicGes armazenadas em Vetor
clear Vetor % Remove a variavel 'Vetor' da &rea de trabalho, libera memoria do sistema
%
%%% Aplicando a IFFT (transformada inversa) a T(f,t) para chegar a h(t,tau)) - Pag18 %%%
aux(ki,:) = ifft( (T(ki,:)).*PBH,pontos ); % h(tau)
% h(tau) - relacdo de volts x retardo -> 1601 pontos

PPRR = abs(aux); % |h(tau)|/1601 pontos
Pot = PPRR."2; % Ph(tau)/Relagdo de WATTS/ 1601 pontos
Potdb = 10.*log10(Pot); % Perfil de Potencia relativo Ph(tau), em dB/ 1601 pontos
clear Pot % Remove a variavel 'varre' da area de trabalho
end; % Fim do laco para cada ki(méax = 36)
%

%%%%% Até aqui tem calculados todos os Ph(tau) de 1 grid de 36 medidas %%%%%
%
I_Matriz_Alinhados = real(aux); % h(tau)real (Necessario para uso de WDEN / 1601 pontos)
Q_Matriz_Alinhados = imag(aux); % h(tau)imag (idem)
% Pegando os 801 primeiros pontos
for m = 1:No_Perfis;
for n = 1:Nmeio;
Pdb(m,n) = Potdb(m,n); % Ph(tau), em dB, até 1/2 perfil
PPR(m,n) = PPRR(m,n); % |h(tau)|, relacdo de volts, até 1/2 perfil

end;
end;
clear Potdb % Remove a variavel 'Potdb’ da area de trabalho
PPRoriginal = PPR; % |h(tau)|, até 1/2 perfil

% Normalizando os perfis pelo maximo
Max_PdB = max(Pdb,[],2); % Cria um vetor Max_PdB[No_Perfis] onde cada
% Elemento é o méaximo de cada linha, no caso, maximo de cada perfil
for m = 1:No_Perfis

Pdb(m,:) = Pdb(m,:)-Max_PdB(m); % Normaliza os perfis pelo maximo/dB
end
% Até aqui todos os perfis de retardo Ph(t,tau), em dB, normalizados
% pelo maximo, foram calculados para um mesmo local, em todos os grids(6ou7)
for ij = 1:No_Perfis;

for ik = 1:Nmeio;
Perfsujo(ij,ik) = Pdb(ij,ik); % 1/2 perfil, em dB, normalizado
end
end
Perfsujo_completo = Perfsujo; % Para poder imprimir o perfil completo somente com o limiar
end; % Fim do laco para cada kp (max = 6 ou 7, dependendo do local)
%
clear Pdb % Remove a variavel 'Pdb’ da area de trabalho

% Imprimindo os perfis
ent ='a"; % Pergunta
while and(ent~='s',ent~="n")
ent = input('Deseja visualizar alguns perfis medidos (sujos)? <s/n>",'s");
end
while ent =='s'



%clc; % Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum = input('Digite o n° do perfil (entre 1 e 36): ");
if entnum <= No_Perfis;
figure(entnum)
plot(retardo,Perfsujo(entnum,:));ylabel...
('Poténcia relativa normalizada (dB)"),xlabel('T(nanosseg)"),...
title(sprintf('Perfil Ruidoso N°%g Local%g',enthnum,numlocal));
zoom on
grid minor
else
disp('Numero invalido. Intervalo valido [1:36]");
disp(sprintf('S6 se tem 36 perfis por grid, por LOCAL DE MEDICAQ));
end
ent ='a"; % Enquanto ndo teclar sim ou ndo, ndo continua
while and(ent~='s',ent~="n")
ent = input('Deseja continuar a visualizacdo dos perfis medidos (sujos)? <s/n>",'s");
end

end

%

%%%%% Imprimindo em 3D todos os perfis medidos em cada local (em 3D) %%%%%
Deltaeta = RetardoMax; % [nseg]

DurPerfis = (No_Perfis-1).*RetardoMax % Nanossegundos

tempo = 0:Deltaeta:DurPerfis; % nanossegundos

clear retardo % Remove a variavel 'retardo’ da area de trabalho
retardo = 0:deltaT:RetardoMax./2; % nseg/ 1/2 perfil = 801 pontos

%

% Imprimindo os perfis em 3D
ent ='a'; % Pergunta
while and(ent~='s',ent~="n")
ent = input('Deseja visualizar um local com todos os perfis medidos (sujos)? <s/n>",'s");
end
while ent =='s'
%clc; % Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum = input('Digite o n° de perfis por local: ');
if entnum <= No_Perfis
figure(entnum)
[retardo,tempo] = meshgrid(retardo,tempo);
mesh(retardo,tempo,Perfsujo(;,1:Nmeio)),view(20,20),...
xlabel('retardo-nanosseg'),ylabel('tempo-nanosseg’),zlabel('dB");
zoom on
grid minor
else
disp('NUmero invélido");
%disp(sprintf('Existem apenas %g perfis por local.',No_Perfis));
(sprintf('Existem apenas %g perfis por local.',No_Perfis));
end
ent ='a’; % Enquanto ndo teclar sim ou ndo, ndo continua
while and(ent~='s',ent~="n")
ent = input('Deseja continuar essa visualizacdo? <s/n>",'s");
end
end

%%%%%%%%%%%%%%% SUAVIZAGAO DO RUIDO %%%%%%%%%%%%%%%%%

%

%%%%% TRATAMENTO DE RUIDO COM A TECNICA CFAR - Pag 32 %%%%%

% "Para efeito pratico de ambiente indoor ->> 5% de multipercursos validos"

% Suaviza o Perfil de Poténcia NORMALIZADO

disp(sprintf(‘Tratamento do ruido segundo Sousa! \n"))

% Suaviza o Perfil de Poténcia em dB, NORMALIZADO

% Segundo Sousa, para medidas outdoor: em geral 5% dos multipercursos sao validos

pmv = input('‘Qual é o percentual de multipercursos validos (5% para ambiente Outdoor)? ');
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if pmv == 0.05; % 5% de multipercursos validos
pmvdB = 10.*log10(-2.*log(0.5)); % = 1,4186// Desvio padrdo do ruido térmico abaixo da mediana
else % Quando o percentual de multipercursos validos é diferente de 5%
pmvdB = 10.*log10(-2.*l0g(0.5.*(1-pmv))); % = 1,4811 se pmv = 0,01
end;

% eta = sqrt((-log(5e-6./2)./13));
% eta = 4.2997 = 6.3344 dB , = a Probabilidade de alarme falso,
% CFAR = 5e-6 = 0,0005% de chance de falso alarme, ou seja,1 erro a cada 20000 amostras.
% Se CFAR = 5*10"-2, 1 erro a cada 20 amostras /etadB = 7,7753 dB
% Se CFAR = 107-2, 1 erro a cada 100 amostras /etadB = 9,6428 dB
% Se CFAR =5*10"-3, 1 erro a cada 200 amostras / etadB = 10,2517 dB
% Se CFAR = 5*10"-6, 1 erro a cada 200.000 amostras /etadB = 13,8761 dB
% Se CFAR = 5*10"-9, 1 erro a cada 200.000.000 amostras / etadB =15,8238 dB
eta = (-2.*log(5e-6))."0.5; % 5e-6=Probabilidade de alarme falso, p/ o algoritmo usado
etadB = 20.*log10(eta) % (=20log(4,94)=13,8761 dB)
CFAR = input('Deseja alterar a Probabilidade de Alarme Falso? <s/n>"'s");
% eta = 4.9409
% etadB = 13.8761
%
if CFAR=="¢'
etadB = input('Qual o novo etadB desejado ( etadB padréo = 13.8761 - 27.2666 )? );
end;
% Criando 1 vetor com as medianas dos perfis ruidosos
for m = 1:No_Perfis;
Mediana_Perfil(m) = median(Perfsujo(m,:)"); % Mediana em dBs
Var_Ruido(m) = Mediana_Perfil(m)-pmvdB; % Variancia do ruido
Limiar_Ruido(m) = Var_Ruido(m)+etadB; % Limiar, em dB, abaixo do qual...
% s6 se tem ruido. Tudo abaixo do limiar é posto ao nivel do limite inferior.
end
% disp(sprintf('Limiar dos perfis do local %g',numlocal)), Limiar_Ruido(1:No_Perfis)% complexo
% Limite Inferior do perfil suavizado
% O limite inferior depende da relagdo adotada para Psinal/Pruido.
% Aqui é adotado nivel da mediana como o limite inferior,
% Equivalendo a S/N>15 dB
Limite_Inferior = Mediana_Perfil;
% Passando o que esta abaixo do limiar para o limite inferior
for m=1:No_Perfis;
for n=1:Nmeio;
if Perfsujo(m,n) <= Limiar_Ruido(m); % dB normalizado
Perfsujo(m,n) = Limite_Inferior(m);
end
end
end
% Eliminando Ruido Impulsivo e tomando apenas amostras que satisfazem
% ao critério: um multipercurso valido (> limiar) deve se achar entre,
% pelo menos, 1 amostra maior que o limiar e ser > ambas.
for m=1:No_Perfis; % Para 1/2 Perfil
amp(m,1)=Perfsujo(m,1);% dB normalizado
amp(m,Nmeio)=Perfsujo(m,Nmeio);
dnorm(m,1)=abs(Perfsujo(m,1)-Limite_Inferior(m));%desnormalizando
dnorm(m,Nmeio)=0;
jk=0;
for n=2:Nmeio-1
if( ( Perfsujo(m,n)> Perfsujo(m,n+1))&&( Perfsujo(m,n)>=...
Perfsujo(m,n-1))&&( ( Perfsujo(m,n-1)>Limiar_Ruido(m))]|...
(Perfsujo(m,n+1)>Limiar_Ruido(m)) ) );
amp(m,n)= Perfsujo(m,n);% Amplitudes dos Multipercursos Validos
dnorm(m,n)=abs( Perfsujo(m,n)-Limite_Inferior(m) ); % desnormalizando
jk=jk+1; % No de Multipercursos Validos
else
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amp(m,n)=Limite_Inferior(m); % dB normalizado
dnorm(m,n)=0; % dBm desnormalizado
end
end
% No de ecos validos, por perfil m
disp(sprintf('No perfil %g temos %g multipercursos validos.',m,jk))
end
for m=1:No_Perfis; % Para 1/2 perfil
for n=1:Nmeio;
Limiar(m,n)=Limiar_Ruido(m); % dB, normalizado
Limite(m,n)=Limite_Inferior(m);% dB, normalizado
end
end
% Imprimindo os perfis (sujos s6 com Limiar de CFAR)
ent="a"; % Pergunta
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja visualizar alguns perfis medidos (sujos) com o limiar usando CFAR? <s/n>",'s");
end
while ent=="¢'
%clc;%Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum = input('Digite o n° do perfil: *);
if entnum <= No_Perfis;
figure(entnum)
plot(retardo,Perfsujo_completo(entnum,:),retardo, ...
Limiar(entnum,:),'m");ylabel('Poténcia relativa normalizada (dB)'),...
xlabel('T(nanosseq)"),title(sprintf('Perfil Ruidoso N°%g Local%g',...
entnum,numlocal));
legend("\fontsize{7}Perfil medido',"\fontsize{7}Limiar CFAR")
zoom on
grid minor
%ylim([-100 5]); %%% Limite do eixo x
%xlim([0 1100]); %%% Limite do eixo y
hold on
else
disp('NUmero invalido");
disp(sprintf('So6 se tem 36 perfis por grid"));
end
ent="a"; % Enquanto ndo teclar sim ou ndo, ndo continua
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja continuar a visualizacdo dos perfis medidos (sujos) com o limiar usando CFAR?

<s/n>"'s");
end
end
% Tirando multipercursos antes da LOS, levando eles para o nivel do limite inferior
for m = 1:No_Perfis; % Para 1/2 perfil

imax(m) = find(amp(m,:) == max(amp(m,:)));% Retorna o indice onde a amp é max
for i = 1:(imax(m)-1);
amp(m,i) = Limite_Inferior(m); % dnorm(m,i)=0;
end
end
% Plotando os perfis que se deseja visualizar
clear entnum, clear ent
ent="a’; % Pergunta
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja visualizar alguns perfis sem ruido (CFAR)? <s/n>",'s");
end
while ent=='s’;
%clc;%Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input('Digite o n° do perfil: ");
if entnum<=No_Perfis;
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figure(entnum)
plot(retardo,amp(entnum,:),r.",...
retardo,Limiar(entnum),'g-.",...
retardo,Limite(entnum,:),'k-,...
retardo,Perfsujo(entnum,:),'g-."),...
xlabel("\fontsize{12}Retardo (ns)");ylabel("\fontsize{12}Poténcia Relativa (dB)");
titulo = (sprintf('Perfis Sujo e Limpo N°%g Local%g',entnum,numlocal));title(titulo)
legend("\fontsize{10}Perfil Sujo medido',\fontsize{10}Limiar CFAR',...
\fontsize{10}Pontos validos', \fontsize{10}Perfil Limpo medido")
zoom on
grid minor
%set(gcf,'color','w"),set(gca, fontsize',8),zoom on %, grid on
else
disp('N° invalido");
end
ent="a'; % Enquanto ndo teclar sim ou ndo, ndo continua
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja continuar essa visualizagdo? <s,n>",'s");

end
end
% Imprimindo todos os perfis limpos de cada local, usando CFAR (em 3D)
clear retardo tempo % Remove a variavel 'retardo’ da area de trabalho

retardo = 0:deltaT:RetardoMax./2; % nseg
tempo=0:Deltaeta:DurPerfis; % microssegundos
% Imprimir perfis limpos em 3D
ent="a"; % Pergunta
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja visualizar um local com todos os perfis limpos (CFAR)? <s/n>",'s");
end
while ent=="s'
%clc;%Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input('Digite o n° do local: ");
if entnum<=numlocal;
figure(No_Perfis+entnum)
[retardo,tempo]=meshgrid(retardo,tempo);
mesh(retardo,tempo,dnorm(:,1:Nmeio)),...%
mesh(retardo,tempo,dnorm(:,1:Nmeio),retardo,Limiar(entnum,:)),...
view(20,20),xlabel('nanoseq’),ylabel(‘tempo-nanosseg'),zlabel('dB")
zoom on
grid minor
else
disp('NUmero invalido");
disp(sprintf('Existem apenas %g locais.',numlocal));
end
ent="a"; % Enquanto ndo teclar sim ou ndo, ndo continua
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja continuar essa visualizacdo? <s/n>",'s");
end
end
% Transformando os perfis limpos para relacdo de WATTS
for m = 1:No_Perfis
for n = 1:Nmeio
if dnorm(m,n)~=0
Perfis_Sem_Ruido_SOUSAW(m,n)=(10.~(dnorm(m,n)./10)); % Perfis sem ruido, relacdo de W
else
Perfis_Sem_Ruido_SOUSAW(m,n)=0; % Como nédo aparecem no somatorio, podem ser feitos nulos
end;
end;
end;
% Calculo dos parametros para comparagdo (retardo médio e espalhamento de retardo) para CFAR



for m=1:No_Perfis,i=1;
for n=1:Nmeio
if Perfis_Sem_Ruido_ SOUSAW(m,n)~=0
contador(m,i)=n;
PSemRuidoW_SOUSA(m,n)= Perfis_Sem_Ruido_SOUSAW(m,n); %
i=i+1;
else
PSemRuidoW_SOUSA(m,n)=0; % Antes estava 0 WATTS
end;
end;
end;
%
%%%%%%%%%% CALCULO DO RETARDO MEDIO %%%%%%%%%%
for m = 1:No_Perfis
Denominador(m) = 0;
end
for m = 1:No_Perfis
Numerador = 0;
for n = 1:Nmeio
if PSemRuidoW_SOUSA(m,n)~=0; % Qdo o perfil é nulo, nada soma aos termos
Numerador = Numerador + (n-contador(m,1)).*...
deltaT.*PSemRuidoW_SOUSA(m,n);% Perfil Limpo em Watts
Denominador(m) = Denominador(m) + PSemRuidoW_SOUSA(m,n);
end;
end;
Retardo_Medio_SOUSA(m) = Numerador./Denominador(m);%nseg
end;
disp(sprintf('Média dos Retardos Médios")),medret=mean(Retardo_Medio_SOUSA)
%
%%%%%%%%% CALCULO DO ESPALHAMENTO DE RETARDO/PERFIL %%%%%%%%%
for m = 1:No_Perfis; % 36 Perfis
Numerador = 0; % O denominador é o mesmo calculado anteriormente
for n = 1:Nmeio
if PSemRuidoW_SOUSA(m,n)~=0; % Qdo o perfil € nulo, nada soma aos termos
Numerador=Numerador+(((n-contador(m,1)).*...
deltaT-Retardo_Medio SOUSA(m)).*2).*PSemRuidoW_SOUSA(m,n);
end;
end
SigmaT_SOUSA(m) = sqrt(Numerador./Denominador(m)); % nanoseg
end
disp(sprintf('"Média dos Espalhamentos de Retardos'’)), medesp=mean(SigmaT_SOUSA)
clear Numerador Denominador % Remove as varidveis 'Numerador' e '‘Denominador' da area de trabalho
disp(sprintf('Retardo médio dos perfis do local %g',numlocal)), Retardo_Medio_ SOUSA
disp(sprintf('Espalhamento de retardo dos perfis do local %g', numlocal)),SigmaT_SOUSA
Desvio = std(SigmaT_SOUSA)
%
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% FIM %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

100



101

Anexo B — Programa em Matlab: criacao da
matriz base de caracteristicas

Segue o0 cddigo do programa em Matlab usado criacdo da matriz base de
caracteristicas.
Nota: para caracterizacdo do CRM com uso do HMM, é necessario ter 0 HMM

Toolbox para Matlab.

% Universidade Federal Fluminense (UFF)
% Pos-Graduagdo em Engenharia Elétrica e de Telecomunicagdes (PPGEET)
% Tese: Aplicacdo de HMM na modelagem de CRM - Leonardo Ribeiro (2019)
%
clear % Remove variaveis da rea de trabalho. Libera memdria do sistema.
close all % Exclui todas as figuras cujas alcas ndo estejam ocultas
clc; % Limpa a janela de comando (Clear Command Window)
%
% Parémetros da campanha de Medi¢do/Sondagem
% Técnica de Sondagem no Dominio da Frequéncia varreu a banda de 960 ~ 1710MHz
% ou 750MHz em 1601 amostras de frequéncia em pontos discretos.
% "A medicdo desta banda em véarios pontos do ambiente permite determinar a funcéo T(f,t) do canal,
%
% Setup De Medicéo
B = 750; % [MHZz] - Banda de frequéncia sondada = 1710 - 960 MHz
pontos = 1601, % Varredura de B com 1601 amostras de frequéncia em cada ponto
Nmeio = (pontos+1)/2; % 801 pontos/amostras de medicdo
deltaF = B/(pontos-1); % [MHz] Resolugéo na frequéncia (intervalo entre as amostras) = 0,46875MHz
%
RetardoMax = 10"3/deltaF; % [nseg] -> Duracéo de 1 perfil = 2,1333 x 10”3 nseg
% RetardoMax = tempo méx entre 2 medi¢cdes em um mesmo ponto
% deltaF em [MHZz]. RetardoMax em [micros] = 10"-6
% RetardoMax em [nseg] = 10"-9 -> RetardoMax = (1x10"3)/(deltaFx10"3)
%
deltaT = 10"3/B; % [nseg] -> Resolucédo temporal = 1,3333
% Mesmo raciocinio. x10”3 para alterar a unidade para [nseq]
% [Christiano 2006 - Pag 65] deltaT indica a diferenca minima no tempo de
% chegada entre 2 raios, p/ que possam ser distinguidos pelo analisador.
% Ou seja, representa a distancia minima percorrida por dois raios, para a
% qual o analisador ainda consegue diferencia-lo.
%
% Tperfis=deltaT*(Nmeio-1); %duracao de 1/2 perfil de retardos
% cont=1;
% totperfis=0;
%
%%%%%%%% CHAMANDO OS ARQUIVOS GRAVADOS DA MEDICAO %%%%%%%%
%
%numlocal = input('Entre com o n® do LOCAL DE MEDICAO desejado (RX que pode variar entre 1 e 7): ");
input.state{1,1} = zeros(36,2);
input.state{1,2} = zeros(36,2);
input.state{1,3} = zeros(36,2);
input.state{1,4} = zeros(36,2);
%
forrx=1:4
%
% N° do LOCAL DE MEDICAO representa cada um dos 7 pontos de medi¢do (RX1 ~ RX7)
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% A medicdo em cada LOCAL DE MEDICAO foi feita com GRIDs de 36 posicoes.
% 36 funcdes (1 funcéo para ponto) foram obtidas para cada GRID
% (cada GRID é uma matriz 6x6 com 15cm de afastamento entre 0s pontos)
% Freq banda superior = 1710MHz >> lambda = 17,54cm >> 0,38lambda = 6,7cm
% Freq banda inferior = 960MHz >> lambda = 31,25cm >> 0,38lambda = 11,9cm
% 1a correlagéo zero entre sinais (sinais descorrelacionados) = 0,38 lambda
% Na pratica, utiliza-se 0,50 lambda (aqui usou 0,38 lambda)
% Esse método possibilita a obtengdo de estatisticas do canal, ja que em
% cada ponto do grid a RX do sinal esta descorrelacionada dos demais
%
% Loop (kp) para incrementar até o n°® maximo de GRIDS num local(numlocal)
%
Amp = zeros([36 1601]); % INSERI MATRIZ DE ZEROS
T = zeros([36 1601]); % INSERI MATRIZ DE ZEROS
Vetor = zeros([1 1601]); % INSERI MATRIZ DE ZEROS
aux = zeros([36 1601]); % INSERI MATRIZ DE ZEROS
%
No_Perfis = 36; % 36 pontos de medigdo em cada LOCAL DE MEDICAO
%
numlocal = rx;
%
for kp = numlocal; % kp = N° do LOCAL DE MEDICAO
%No_Perfis=36; % Grid 36 pnts de medigio em cada LOCAL DE MEDICAO
pp=int2str(kp); % Conversao p/ string p/ criar nome ‘pontol_1.mat'
nome=['ponto’,pp];% Variavel 'nome' recebe string ponto + pp
% Se pp = 1 -> nome = "pontol’
% Loop para incrementar até No_Perfis medidOs em cada GRID (Ki)
%
for ki = 1:No_Perfis; % ki é o n° do perfil ( = ponto do grid )
rr = int2str(ki); % Conversdo para string
arquivo = [nome," ',rr];% Criacéo do nome do arquivo ‘pontol 1'
load (arquivo); % Carrega 'arquivo' correspondente para o MatLab
% Exemplo: para kp = 1, entdo carrega ‘arquivo' com nomes ‘pontol 1'até ‘pontol 36'
% Cada arquivo 'pontol_1'até 'pontol 36'é uma matriz M de 2x1601
% 1a linha corresponde as amplitudes RX dos sinais (M 1x1601)
% 2a linha corresponde as fases RX dos sinais (M 2x1601)
Amp2(1,:) = varre(1,:); % [dB]. Gera array com 1601 medi¢des
Fase2(1,:) = varre(2,:); % Em graus. 2 Linha array com 1601 medicdes
% Varre(1,:) = Retorna a 1a linha, Varre(2,:) = Retorna a 2a linha
% Carrega no MATLAB as medic@es escolhidas com 'load (arquivo)'.
% Valores armazenados nas variaveis Amp2 e Fase2.
% Amp2 = Array com medic6es de poténcia em dB.
% Fase2 = Array com medi¢des de Fase em graus.
% Amp2 e Fase2 geram uma matriz 2x1601 com a variavel Varre
%
% pontoll = varre % para visualizagdo <<------- AQUI
% clear varre; % Remove a variavel 'varre' da rea de trabalho,
% libera memaria do sistema. 'varre' armazena Amp2 e Fase2
%
% Parametros Estatisticos da Sondagem
%
retardo = 0:deltaT:RetardoMax./2; % nseg/ 1/2 perfil = 801 pontos
% X:y:z -> Inicio em x. Fim em z. De x até z com incremento de y.
% De 0 até [(2,1333x10"3 nseg)/2] com incremento de 1,3333
%
% Composicdo dos dados em nimeros complexos
%
Amp(ki,:) = 10.N(Amp2(1,:)/20); % [V] Amplitude em volts,
% pois medicdo(Amp2) estd em dB
% Amp = Matrix 36x1601. Para o ponto de Medic¢do RX1, a variavel Amp



% estd mostrando as 1601 medicOes de amplitude [V] de cada ponto do
% Grid. 1601 medicBes em cada um dos 36 pontos do Grid.
%
T(ki,:) = Amp(ki,:).*cos(Fase2(1,:)*pi/180)+i* Amp(Ki,:).*...
sin(Fase2(1,:)*pi/180); % T(f,t) -> Péag 36
% pi/180 = fase em radianos
% Pois MATLAB calcula 0 COS e SEN de rad e ndo de graus
%
% Relacéo de VOLTS x FREQ
%
% Transformada De Fourier de um sinal finito da margem para
% espurios (parte fi real) no dominio da frequéncia (conhecido
% como Vazamento de Frequéncia Espectral - Spectral Leakage).
%
% Aplicando a Janela de Blackman Harris para reduzir espurios da
% resposta do canal no dominio dos retardos (associados a
% intervalos finitos de observacdo no dominio da frequéncia),
% antes da Transformada de Fourier os dados discretos sdo aplicados
% a uma funcdo janela para reducdo dos lébulos secundarios.
% Janela de Blackman Harris possui uma das melhores performances.
%
a0 = 0.42323; % Coeficientes 1 Janela Blackman Harris ¢/ 3 termos
al = 0.49755; % Coeficientes 2 Janela Blackman Harris ¢/ 3 termos
a2 =0.07922; % Coeficientes 3 Janela Blackman Harris ¢/ 3 termos
% Vetor = blackmanharris(pontos,'periodic’); % Array/matriz coluna
% wvtool(Vetor)
% PBH = Vetor"; % Gera array/matriz linha a partir do array Vetor
%
% Funcéo blackmanharris() % Minimum 4-term Blackman-Harris window
% Janela Blackman Harris ¢/ 4 termos (a0, al, a2 e a3)
% a0 = 0.35875, al = 0.48829, a2 = 0.14128, a3 = 0.01168
%
for n = 0:(pontos-1)
Vetor(n+1) = a0 - al*cos(2*pi*n/pontos) + a2*cos(2*pi*2*n/pontos);
end
PBH = Vetor; % Gera array com 1601 medicOes armazenadas em Vetor
clear Vetor % Remove a variavel 'Vetor' da area de trabalho, libera memoria do sistema
%
%%%%%%%%% APLICANDO A IFFT A T(f,t) P/ CHEGAR A h(t,tau)) %%%%%%%%%
aux(ki,:) = ifft( (T(ki,:)).*PBH,pontos ); % h(tau)
% h(tau) - relagdo de volts x retardo -> 1601 pontos

PPRR = abs(aux); % |h(tau)|/1601 pontos
Pot = PPRR."2; % Ph(tau)/Relacdo de WATTS/ 1601 pontos
Potdb = 10.*log10(Pot); % Perfil de Potencia relativo Ph(tau), em dB/ 1601 pontos
clear Pot % Remove a variavel 'varre' da area de trabalho
end; % Fim do laco para cada ki(max = 36)

%
%%%%% Até aqui tem calculados todos os Ph(tau) de 1 grid de 36 medidas %%%%%
%
I_Matriz_Alinhados=real(aux); % h(tau)real (Necessario para uso de WDEN / 1601 pontos)
Q_Muatriz_Alinhados=imag(aux); % h(tau)imag (idem)
%Pegando os 801 primeiros pontos
for m=1:No_Perfis;
for n=1:Nmeio;
Pdb(m,n)=Potdb(m,n); % Ph(tau), em dB, até 1/2 perfil
PPR(m,n)=PPRR(m,n); % |h(tau)|, relacdo de volts, até 1/2 perfil
end;
end;
clear Potdb % Remove a variavel 'Potdb' da area de trabalho
PPRoriginal=PPR; % |h(tau)|, até 1/2 perfil
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%
%
%

%
%
%
%

%
%
%
%

% Normalizando os perfis pelo maximo
Max_PdB = max(Pdb,[],2); % Cria um vetor Max_PdB[No_Perfis] onde cada
% Elemento é o maximo de cada linha, no caso, maximo de cada perfil
for m=1:No_Perfis
Pdb(m,:)=Pdb(m,:)-Max_PdB(m); % Normaliza os perfis pelo maximo/dB
end
% Até aqui todos os perfis de retardo Ph(t,tau), em dB, normalizados
% pelo maximo, foram calculados para um mesmo local, em todos os grids(6ou7)
for ij=1:No_Perfis;

for ik=1:Nmeio;
Perfsujo(ij,ik)=Pdb(ij,ik);% 1/2 perfil, em dB, normalizado
end
end
Perfsujo_completo=Perfsujo; % Para poder imprimir o perfil completo somente com o limiar
end; % Fim do laco para cada kp (méx = 6 ou 7, dependendo do local)
clear Pdb % Remove a variavel 'Pdb’ da area de trabalho
% Imprimindo os perfis

%
ent="n"; % Pergunta
ent="a"; % Pergunta
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja visualizar alguns perfis medidos (sujos)? <s/n>','s");
end
while ent=="¢'
%clc; % Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input('Digite o n° do perfil: );
if entnum <= No_Perfis;
figure(entnum)
plot(retardo,Perfsujo(entnum,:));ylabel...
(‘Poténcia relativa normalizada (dB)"),xlabel('T(nanosseg)’),...
title(sprintf('Perfil Ruidoso N°%g Local%g',entnum,numlocal));
zoom on
grid minor
%ylim([-100 5]); % Limite do eixo x % Alteracdo minha
%xlim([0 1100]); % Limite do eixo y % Alteracdo minha
%set(gca, 'xtick',0:deltaT:RetardoMax/2) NAO USEI. PRECISO REFINAR.
%set(gca,'ytick',[0:50:100]) NAO USEI
else
disp('Numero invalido. Intervalo valido [1:36]");
disp(sprintf('S6 se tem 36 perfis por grid, por LOCAL DE MEDICAQ));
end
ent="n'
ent="a";%Enquanto ndo teclar sim ou ndo, ndo continua
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja continuar a visualizacdo dos perfis medidos (sujos)? <s/n>','s");
end
end
%%%%%% Imprimindo em 3D todos os perfis medidos em cada local (em 3D) %%%%%
Deltaeta = RetardoMax; % nseg
DurPerfis = (No_Perfis-1).*RetardoMax % nseg
tempo = 0:Deltaeta:DurPerfis; % nseg
clear retardo % Remove a variavel 'retardo’ da &rea de trabalho
retardo = 0:deltaT:RetardoMax./2;  %nseg/ 1/2 perfil = 801 pontos
%
% Imprimindo os perfis em 3D
ent="n"; % Pergunta
ent="a"; % Pergunta
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja visualizar um local com todos os perfis medidos (sujos)? <s/n>"/'s");
end
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while ent=="s'
%clc; %Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input('Digite o n° de perfis por local: );
if entnum<=No_Perfis
figure(entnum)
[retardo,tempo]=meshgrid(retardo,tempo);
mesh(retardo,tempo,Perfsujo(:,1:Nmeio)),view(20,20),...
xlabel('retardo-nanosseg'),ylabel(‘tempo-nanosseg'),zlabel('dB"),zoom on,grid on
else
disp('Numero invalido";
(sprintf('Existem apenas %g perfis por local.',No_Perfis));
end
ent="n'
ent="a";% Enquanto néo teclar sim ou néo, ndo continua
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja continuar essa visualiza¢do? <s/n>"'s");
end
end
%
%%%%%%%%%% SUAVIZACAO DO RUIDO %%%%%%%%%%
% clc; % Apaga a janela de comando
%
%%%%%%%%%% TRATAMENTO DE RUIDO COM TECNICA CFAR %%%%%%%%%%
% "Para efeito pratico de ambiente indoor ->> 5% de multipercursos validos"
%
% Suaviza o Perfil de Poténcia NORMALIZADO
disp(sprintf(‘Tratamento do ruido segundo Sousa! \n"))
% Suaviza o Perfil de Poténcia em dB, NORMALIZADO
% Segundo Sousa, para medidas outdoor: em geral 5% dos multipercursos séo validos
pmv = 0.05
pmvdB = 10.*log10(-2.*log(0.5));

eta = (-2.*log(5e-6))."0.5; % 5e-6=Probabilidade de alarme falso, p/ o algoritmo usado
etadB = 20.*log10(eta), % (=20log(4,94)=13,8761 dB)

%

%
%
%
%
%
%
%

CFAR ="},
CFAR=input('Deseja alterar a Probabilidade de Alarme Falso?''s");
% eta = 4.9409
% etadB = 13.8761
%
if CFAR =="¢'
etadB = input('Qual o novo etadB desejado? ');
end
% Criando 1 vetor com as medianas dos perfis ruidosos
for m=1:No_Perfis;
Mediana_Perfil(m)=median(Perfsujo(m,:)"); % Mediana em dBs
Var_Ruido(m)=Mediana_Perfil(m)-pmvdB; % Variancia do ruido
Limiar_Ruido(m)=Var_Ruido(m)+etadB; % Limiar, em dB, abaixo do qual s6 se tem ruido.
end % Tudo abaixo do limiar é posto ao nivel do limite inferior.
%
% disp(sprintf('Limiar dos perfis do local %g',numlocal)), Limiar_Ruido(1:No_Perfis)% complexo
% Limite Inferior do perfil suavizado
% O limite inferior depende da relacdo adotada para Psinal/Pruido.
% Aqui é adotado nivel da mediana como o limite inferior,
% equivalendo a S/N>15 dB
Limite_Inferior = Mediana_Perfil;
% Passando o que esta abaixo do limiar para o limite inferior
for m=1:No_Perfis;
for n=1:Nmeio;
if Perfsujo(m,n) <= Limiar_Ruido(m);%dB normalizado



%
%
%
%

Perfsujo(m,n)=Limite_Inferior(m);
end
end
end
% Eliminando Ruido Impulsivo e tomando apenas amostras que satisfazem
% ao critério:um multipercurso valido(> limiar) deve se achar entre,
% pelo menos, 1 amostra maior que o limiar e ser > ambas.
for m=1:No_Perfis; % Para 1/2 Perfil
amp(m,1) = Perfsujo(m,1);% dB normalizado
amp(m,Nmeio) = Perfsujo(m,Nmeio);
dnorm(m,1) = abs(Perfsujo(m,1)-Limite_Inferior(m));%desnormalizando
dnorm(m,Nmeio) = 0;
k=0;
for n=2:Nmeio-1
if( ( Perfsujo(m,n)> Perfsujo(m,n+1))&&( Perfsujo(m,n)>=...
Perfsujo(m,n-1))&&( ( Perfsujo(m,n-1)>Limiar_Ruido(m))]|...
(Perfsujo(m,n+1)>Limiar_Ruido(m)) ) );
amp(m,n) = Perfsujo(m,n);% Amplitudes dos Multipercursos Validos
dnorm(m,n) = abs( Perfsujo(m,n)-Limite_Inferior(m) );% desnormalizando
jk = jk + 1; % No de Multipercursos Validos

else
amp(m,n) = Limite_Inferior(m);% dB normalizado
dnorm(m,n) = 0; % dBm desnormalizado
end
end

% No de ecos validos, por perfil m
disp(sprintf('No perfil %g temos %g multipercursos validos.',m,jk))
end
for m = 1:No_Perfis; % Para 1/2 perfil
for n = 1:Nmeio;
Limiar(m,n) = Limiar_Ruido(m); % dB, normalizado
Limite(m,n) = Limite_Inferior(m);% dB, normalizado

end
end
% Imprimindo os perfis (sujos s6 com Limiar de CFAR)
ent="'
ent="a'; % Pergunta
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja visualizar alguns perfis medidos(sujos)com o limiar usando CFAR? <s/n>'/'s");
end
while ent=="s'

%clc; % Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input('Digite o n° do perfil: );
if entnum <= No_Perfis;
figure(entnum)
plot(retardo,Perfsujo_completo(entnum,:),retardo, ...
Limiar(entnum,:),'m");ylabel('Poténcia relativa normalizada (dB)",...
xlabel('T(nanosseg)"),title(sprintf('Perfil Ruidoso N°%g Local%g',...
entnum,numlocal));
legend("\fontsize{7}Perfil medido',"\fontsize{7}Limiar CFAR")
zoom on
grid minor
% ylim([-100 5]); %%% Limite do eixo x
% x1im([0 1100]); %%% Limite do eixo y
hold on
else
disp('NUmero invalido");
disp(sprintf('S6 se tem 36 perfis por grid"));
end
ent ='a";% Enquanto ndo teclar sim ou ndo, ndo continua
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while and(ent~='s',ent~="n")
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ent=input('Deseja continuar a visualizagdo dos perfis medidos (sujos)com o limiar usando CFAR?

<s/n>"'s");
end
end
% Tirando multipercursos antes da LOS, levando eles p/o nivel do limite inferior
for m=1:No_Perfis% Para 1/2 perfil
imax(m) = find(amp(m,:) == max(amp(m,:)));% Retorna o indice onde a amp é max
for i = 1:(imax(m)-1)
amp(m,i)=Limite_Inferior(m);% dnorm(m,i)=0;
end
end
%Plotando os perfis que se deseja visualizar
clear entnum
clear ent
ent="n'
% ent=a'; % Pergunta
%  while and(ent~='s',ent~="n")

% ent=input('Deseja visualizar alguns perfis sem ruido(CFAR)? <s/n>"'s");
% end
while ent=="s";

%clc; % Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input('Digite o n° do perfil: );
if entnum<=No_Perfis;
figure(entnum)
plot(retardo,amp(entnum,:),'r.",retardo,Limiar(entnum),'g-.,...
retardo,Limite(entnum,:),'k-.",retardo,...
Perfsujo(entnum,:),'g-."),...
xlabel(\fontsize{12}Retardo (ns)");ylabel(\fontsize{12}Poténcia Relativa (dB)");
titulo = [sprintf('Perfis Sujo e Limpo N°%g Local%g',entnum,numlocal)];title(titulo)
legend("\fontsize{10}Perfil Sujo medido’,\fontsize{10}Limiar CFAR/,...
\fontsize{10}Pontos validos', \fontsize{10}Perfil Limpo medido")
% set(gcf,'color','w"),set(gca, fontsize',8),zoom on %, grid on
else
disp('N° invalido);
end
ent="a";% Enquanto néo teclar sim ou ndo, ndo continua
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja continuar essa visualizacdo?<s,n>",'s");

end
end
% Imprimindo todos os perfis limpos de cada local, usando CFAR(em 3D)
clear retardo tempo % Remove a variavel 'retardo’ da area de trabalho

retardo = 0:deltaT:RetardoMax./2;% nseg
tempo = 0:Deltaeta:DurPerfis; % microssegundos
%Imprimir perfis limpos em 3D
ent="n'
% ent=a'; % Pergunta
%  while and(ent~='s',ent~="n")

% ent=input('Deseja visualizar um local com todos os perfis limpos(CFAR)? <s/n>",'s");
% end
while ent=="¢'

%clc; %Apaga a janela de comando para visualizar novo perfil
entnum=input('Digite o n° do local: ");
if entnum<=numlocal;
figure(No_Perfis+entnum)
[retardo,tempo]=meshgrid(retardo,tempo);
mesh(retardo,tempo,dnorm(:,1:Nmeio)),...%
mesh(retardo,tempo,dnorm(:,1:Nmeio),retardo,Limiar(entnum,:)),...
view(20,20),xlabel('nanoseq’),ylabel('tempo-nanosseq’),zlabel('dB’)



zoom on
grid minor
else
disp('NUmero invalido");
(sprintf('Existem apenas %g locais.',numlocal));
end
ent="a"; % Enquanto ndo teclar sim ou ndo, ndo continua
while and(ent~='s',ent~="n")
ent=input('Deseja continuar essa visualizagéo? <s/n>",'s");
end
end
% Transformando os perfis limpos para relacdo de WATTS
for m=1:No_Perfis
for n=1:Nmeio
if dnorm(m,n)~=0
Perfis_Sem_Ruido_SOUSAW(m,n)=(10.(dnorm(m,n)./10)); %Perfis sem ruido, relacdo de W
else
Perfis_Sem_Ruido_SOUSAW(m,n)=0; % Como estes ndo aparecem no somatorio, podem ser
feitos nulos
end;
end;
end;
% Calculo dos pardmetros para comparacao (retardo medio e espalhamento de retardo)para CFAR
for m=1:No_Perfis,i=1;
for n=1:Nmeio
if Perfis_Sem_Ruido_SOUSAW(m,n)~=0
contador(m,i) = n;
PSemRuidoW_SOUSA(m,n) = Perfis_Sem_Ruido_SOUSAW(m,n); %
i=i+l;
else
PSemRuidoW_SOUSA(m,n) = 0;% Antes estava 0 WATTS
end;
end;
end;
%%%%%%%%%%%%%% CALCULO DO RETARDO MEDIO %%%%%%%%%%%%%%
for m = 1:No_Perfis
Denominador(m)=0;
end
for m=1:No_Perfis
Numerador = 0;
for n=1:Nmeio
if PSemRuidoW_SOUSA(m,n)~= 0;% Qdo o perfil é nulo, nada soma aos termos
Numerador = Numerador + (n-contador(m,1)).*...
deltaT.*PSemRuidoW_SOUSA(m,n);% Perfil Limpo em Watts
Denominador(m) = Denominador(m) + PSemRuidoW_SOUSA(m,n);
end
end
Retardo_Medio_SOUSA(m) = Numerador./Denominador(m);% nseg
end;
disp(sprintf('Média dos Retardos Médios")),medret = mean(Retardo_Medio_ SOUSA)
%
%%%%%%%% CALCULO DO ESPALHAMENTO DE RETARDO/PERFIL %%%%%%%%
for m=1:No_Perfis; % 36 Perfis
Numerador = 0; % O denominador é o mesmo calculado anteriormente
for n=1:Nmeio
if PSemRuidoW_SOUSA(m,n)~=0; % Qdo o perfil é nulo, nada soma aos termos
Numerador=Numerador+(((n-contador(m,1)).*...
deltaT-Retardo_Medio_ SOUSA(m)).*2).*PSemRuidoW_SOUSA(m,n);
end;
end
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SigmaT_SOUSA(m) =sqrt(Numerador./Denominador(m));% nanoseg
end
disp(sprintf('"Média dos Espalhamentos de Retardos')), medesp=mean(SigmaT_SOUSA)
clear Numerador Denominador% Remove as variaveis 'Numerador' e 'Denominador' da area de trabalho
disp(sprintf('Retardo médio dos perfis do local %g',numlocal)), Retardo_Medio_ SOUSA
disp(sprintf('Espalhamento de retardo dos perfis do local %g’, numlocal)),SigmaT_SOUSA
Desvio = std(SigmaT_SOUSA)
%
% InitDataSet
% N&o é necessério criar a Matriz de Caracteristicas da Regido RX dinamicamente.
ifrx==

input.state{1,1}(:,1) = Retardo_Medio_SOUSA';

input.state{1,1}(:,2) = SigmaT_SOUSA';

%
elseif rx ==
input.state{1,2}(:,1) = Retardo_Medio_SOUSA';
input.state{1,2}(:,2) = SigmaT_SOUSA';
%
elseif rx ==
input.state{1,3}(:,1) = Retardo_Medio_SOUSA';
input.state{1,3}(:,2) = SigmaT_SOUSA';
%
elseif rx ==
input.state{1,4}(:,1) = Retardo_Medio_SOUSA';
input.state{1,4}(:,2) = SigmaT_SOUSA';
%
end
%
end
%
save('InitDataSet_ A7.mat','input");
%

%%%%%%%%% %% %% %% FIM %%%%%%%%%%%%%%%
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Anexo C - Programa em Matlab:
Processamento dos dados com HMM Toolbox

O programa abaixo analisa o conjunto de transicbes como um todo para cada
ambiente de medicdo. O codigo principal € DataProcessing.m que representa a
implementacdo da rotina Hidden Markov Model (HMM) Toolbox para Matlab.
DataProcessing.m chama outras rotinas como hmmBuilder.m, que gera a matriz de
probabilidade de estados, e fillResults.m, que calcula determinados parametros estatisticos
usados como base para a verificagdo dos modelos. Por sua vez, hmmBuilder.m e

fillResults.m também chamam outras rotinas do HMM Toolbox para Matlab.

e DataProcessing.m

% Universidade Federal Fluminense (UFF)
% Pds-Graduacao em Engenharia Elétrica e de Telecomunicacbes (PPGEET)
%
% Cddigo para Topologia de Bakis & Processamento dos dados HMM Toolbox
% Gerar uma variacdo aleatoria entre 0s estados 1 e 7
% Topologia de Bakis permite transicdo para estado subsequente ou salto de apenas um estado.
% Ela apresenta uma estrutura temporal e restringe as transi¢des entre estados,
% Traz maior eficiéncia para as iteragdes e treinamentos necessarios e mantendo ainda certa flexibilidade.
%
clear; % Remove varidveis da area de trabalho. Libera memoria do sistema.
cle; % Limpa a janela de comando (Clear Command Window)
close all; % Exclui todas as figuras cujas alcas ndo estejam ocultas
%
%% Definicdo do que se deseja estudar/observar
prompt = input (' 1 = Topologia Bakis aleatdria.\n 2 = Topologia Bakis pré-definida.\n');
NetType = input(' Entre com n° desejado: *);
%
if NetType == 1 % Escolha "Topologia Bakis aleatdria’ pelo usuario
%
indexLenght = 1:1:3;
k=1;
s=1;
Arraylndex(1,s) = k;
S =s+1,;
while k < 3
randomGridStatelndex = randperm(indexLenght(3)); % Gera um numero aleatério entre 1, 2 e 3
randomGridStatelndex = randomGridStatelndex(1);
while randomGridStatelndex < k
randomGridStatelndex = randperm(indexLenght(3));
randomGridStatelndex = randomGridStatelndex(1);
end
Arraylndex(1,s) = randomGridStatelndex;
k = randomGridStatelndex;
S =s+l,;
end
%
clear randomGridStatelndex;
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indexLenghtl = 3:1:5;
while k <5
randomGridStatelndex1 = randperm(indexLenght1(3)); % Gera um nimero aleatério entre 3,4 e 5
randomGridStatelndex1 = randomGridStatelndex1(1);
while randomGridStatelndex1 < k
randomGridStatelndex1 = randperm(indexLenght1(3));
randomGridStatelndex1 = randomGridStatelndex1(1);
end
Arraylndex(1,s) = randomGridStatelndexZ;
k = randomGridStatelndex1;
S =s+l,;
end
%
clear randomGridStatelndex1;
indexLenght2 = 5:1:7;
while k < 7
randomGridStatelndex2 = randperm(indexLenght2(3)); % Gera um nimero aleatério entre 5, 6 e 7
randomGridStatelndex2 = randomGridStatelndex2(1);
while randomGridStatelndex2 < k
randomGridStatelndex2 = randperm(indexLenght2(3));
randomGridStatelndex2 = randomGridStatelndex2(1);
end
Arraylndex(1,s) = randomGridStatelndex2;
k = randomGridStatelndex2;
S =s+1;
end
%
clear randomGridStatelndex2;
indexLenght3 = 7:1:8;
while k <=7
randomGridStatelndex3 = randperm(indexLenght3(2)); % Gera um niimero aleatdrio entre 7 e 8
randomGridStatelndex3 = randomGridStatelndex3(1);
while randomGridStatelndex3 < k
randomGridStatelndex3 = randperm(indexLenght3(2));
randomGridStatelndex3 = randomGridStatelndex3(1);
end
Arraylndex(1,s) = randomGridStatelndex3; % Array com valores aleatérios de 1 até 8
k = randomGridStatelndex3;
S =s+l,;
end
% Deve-se retirar o valor 8. Deve-se ir de 1 até 7 (Regido 1 até Regido 7)
=y
while Arraylndex(1,j)<8
ArrayBakisTopology(1,j) = Arraylndex(1,j); % Array com valores aleatdrios para Topologia de Bakis
=L
end
clear randomGridStatelndex3 indexLenght indexLenghtl indexLenght2 indexLenght3
%
% Array com Topologia Bakis gerada e salva em ArrayBakisTopology
%
% FIM DO PROGRAMA QUE CRIA TOPOLOGIA BAKIS
%
end
%
if NetType == 2 % Escolha "Topologia Bakis pré-definida’ pelo usuério
ArrayBakisTopology=[1223445667];
end
%
k2 =1; % Variavel para incremento das fungdes abaixo
LengthBakisTopology = length(ArrayBakisTopology); % Comprimento Topologia Bakis



%

MatrixNameBakisZeros = zeros(2,2,36);
ArrayBakis_RegionZeros = zeros(36,2);

%

ArrayBakis_RegionMatrix = zeros(LengthBakisTopology - 1,12);
ArrayBakis_Region = zeros(LengthBakisTopology,3);

%

for k=1:LengthBakisTopology

if k <= LengthBakisTopology - 1 % '-1'devido passagem de Rx atual para Rx seguinte

x = int2str(ArrayBakisTopology(k)); % Rx atual

x2 = int2str(ArrayBakisTopology(k+1)); % Rx seguinte

name = ['Rx',x, ToORX',x2,'data"; % Cria str 'Rx?ToRx?data’
ArrayBakis_RegionMatrix(k,:) = name; % Cria str Rx? e abaixo var Rx?
assignin('base’,char(name),MatrixNameBakisZeros)

%

% Abaixo: contagem das Regifes sem repeticéo.

% Apenas para saber quais regides participaram da contagem.

Arrayl = ArrayBakisTopology(k); % Apenas para criar varidvel 'Array' sem repeticéo
Array2 = ArrayBakisTopology(k+1); % Apenas para criar variavel 'Array' sem repeticdo
if Arrayl ~= Array?2 % 'Array' conta cada 'Rx’ de 1 a 7 sem repeticéo
Array(k2) = ArrayBakisTopology(k); % Array com indice k2
Array(k2+1) = ArrayBakisTopology(k+1); % Array com indice k2+1
k2 = k2+1;
end
%
end
%
if k <= max(size(ArrayBakisTopology)) % size(ArrayBakisTopology)=1 10. 1 linha 10 colunas.

x = int2str(ArrayBakisTopology(k));
ArrayBakis_Region(k,:) = ['Rx',x]; % Cria str Rx? e abaixo var Rx?
assignin('base’,char(ArrayBakis_Region(k,:)),ArrayBakis_RegionZeros)
end
%
end
%
clear x x2 k1 k2 % Limpando meméria. Variaveis ndo sdo mais necessarias.
clear Arrayl Array2 name % Limpando memoria. Variaveis ndo sdo mais necessrias.
%
% Até aqui, defini as variaveis necessarias e atribui matriz de zeros.
%
input = load ('InitDataSet");
% InitDataSet.mat = Tabela com Retardos Médios e Espalhamentos de Retardo
% de cada um dos pontos de medicao do sinal: RX1, RX2, ..., RX7.
% Tabela convertida para o formato do Matlab.
%
% Abaixo, atribuicdo valores de 'input' em Rx1, Rx2, ...,Rx7
for k = 1:max(size(Array))
x = int2str(Array(k));
name = ['Rx',x]; % Rever. Mesma coisa que o 'input'
assignin('base’,char(name),input.input{1,Array(k)})
% Variaveis Rx1~Rx7 recebem valores de input
end
%
clear k x % Limpando a memoria. Variaveis ndo sdo mais necessarias.
clear name % Limpando a memoria. Variaveis ndo sdo mais necessarias.
%
% Definicéo das dimensdes e vetores auxiliares de busca.

trainingProportion = 50; % Proporcéo definida como 50%. Variavel ‘trainingLimitNearIndex'

referenceTestProportion = 50; % Proporc¢éo da base usada para testes de referéncia
%
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gridinputDimensions = size(input.input{1}); % =[36 2]. Matriz [36 linhas , 2 colunas]
samplesLength = gridinputDimensions(1); % =36

%

trainingLimitNearIndex = samplesLength*trainingProportion/100; % = 18 (metade de 36)

trainingLimit = floor(trainingLimitNearIndex); % Round toward negative infinity = 18
% Arredondar em dire¢8o ao infinito negativo

%

% Definicdo da base usada para treinamento:

referenceTestLimitNearIndex = (samplesLength-trainingLimit)*referenceTestProportion/100; % = 4,5
% referenceTestLimitNearIndex = (36 - 18)*25/100 = 4,5

referenceTestLimit = floor(referenceTestLimitNearIndex); % 4,5. Round toward negative infinity = 4
% Arredondar em dire¢do ao infinito negativo

%

logLikelihoodRegion = -160:0.2:0;
%

kl=1;

k4 =1,

k5=1,

ké =1,

%

for k=1:LengthBakisTopology
if k <= LengthBakisTopology - 1
X = int2str(ArrayBakisTopology(k));
x2 = int2str(ArrayBakisTopology(k+1));
x3 = int2str(k);
name = ['Rx',x, ToORX',x2,'data_',x3]; % Cria str 'Rx?ToRx?data_?"
name2 = [X,-',x2];
RegionMatrix_name(k,:) = name2;
%ArrayBakis_RegionMatrix_1(k,:) = name; % Cria str Rx? e abaixo var Rx?
%
randomGridPostionIndex1 = randperm(samplesLength);
% Random permutation. 1 ~ 36 (Permutacéo aleatoria)
% Vetor com 36 nimeros aleatorios entre 1 e 36
randomGridPostionindex2 = randperm(samplesLength);
% Random permutation. 1 ~ 36 (Permutacdo aleatéria)
% Vetor com 36 nimeros aleatorios entre 1 e 36
%
for i = 1:samplesLength % samplesLength = 36
%
teste = input.input{str2double(x)}(randomGridPostionindex2(i),:);
teste2 = input.input{str2double(x2) }(randomGridPostionIndex1(i),:);
MatrixNameBakisZeros(:,:,i) = [teste(:,:);teste2(:,:)];
end
assignin('base’,char(name), MatrixNameBakisZeros)
% Assinala valores de Rx?ToRx?data para variavel Rx?ToRx?data.
% lterativo até completar todas as regides Rx? para Rx?
data(:,:,:,k) = MatrixNameBakisZeros;
% Todos os valores de todas as regides estdo em 'data’
% namel = ['hmm_',;name,]; % Cria str 'hmm_Rx?ToRx?data’
% teste3 = RSA_hmmBuilder(MatrixNameBakisZeros(:,:,1:floor(trainingLimit)), 2, 2, 20);
% assignin('base’,char(namel),teste3)
% outputs(k) = RSA6_fillResults(name2,teste3,data,trainingLimit, referenceTestLimit, samplesLength,
% logLikelihoodRegion, k, LengthBakisTopology, name2);
%outputs(k) = RSA_fillResults('1-2',teste3,data,trainingLimit, referenceTestLimit, samplesLength,
% logLikelihoodRegion);
%
data_training(:,:,:,k) = MatrixNameBakisZeros(:,:,1:trainingLimit);
% data_training é parte usada para treinamento do HMM
data_testing(:,:,;,k) = MatrixNameBakisZeros(:,:,trainingLimit+1:samplesLength);
9% data_testing é parte usada para teste
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%

for k2 = 1:trainingLimit
data_training_all(;,:,k1) = MatrixNameBakisZeros(:,:,k2);
kl=kl+1;

end

%

% for k3 = trainingLimit+1:samplesLength

% data_testing_all(:,:,k4) = MatrixNameBakisZeros(:,:,k3);

% k4 =k4+1;
% end
%

for k3 = trainingLimit+1:samplesLength
data_testing_all(:,:,k4) = MatrixNameBakisZeros(:,:,k3);
%
if k3 <= 27 % Data Test de 19 até 27 para limiar
data_testing_all_limiar(:,:,k5) = MatrixNameBakisZeros(:,:,k3);
k5 = k5+1;
else % Data Test de 28 até 36 para teste de HMM e comparacéo limiar
data_testing_all_test(:,:,k6) = MatrixNameBakisZeros(:,:,k3);
k6 = k6+1;
end
k4 = k4+1,
end
%
end
%
end
%
nameAll ="/
for k = 1:length(RegionMatrix_name)
name3 = [RegionMatrix_name(k,:),/];
nameAll = strcat(nameAll,name3); % Concatenate strings horizontally
end
%
hmm = RSA10_hmmBuilder(data_training_all(:,:,:), 10, LengthBakisTopology, 200);
outputs = RSA10 _fillResults...
(ArrayBakisTopology, hmm, data_testing_all, trainingLimit, referenceTestLimit,...
samplesLength, logLikelihoodRegion, k, LengthBakisTopology,...
RegionMatrix_name, data_testing_all_limiar, data_testing_all_test, nameAll);
% matrix
%

e hmmBuilder.m

% Matriz de Probabilidade de Estados é gerada por meio da rotina chamada "hmmBuilder.m"
function [hmm]= RSA10_hmmBuilder(data, M, Q, int)

%

% Entradas:

% data = arquivo de mffccs a ser utilizado para treinar a cadeia markoviana

% data = Rx1ToRx2data(:,:,1:floor(trainingLimit) = Rx1ToRx2data(:,:,1 ~ 18)

% Limite de Treinamento = 18. Entdo pega todos os valores de 1 até 18.

% M =2 =N°de misturas gaussianas nas probabilidades de misséo de observaveis por estado
% Q =2=N°de Estados

% int = 20 = N° de itera¢des do treinamento

%

% Saida struct hmm com os seguintes campos:

% hmm.prior(i) = Pr(Q(1) =i) % Vetor de probabilidade inicial de estados

%

% hmm.transmat(i,j) = Pr(Q(t+1)=j | Q(t)=i) % Matriz de probabilidade de transicdo



115

% hmm.mu(:,j,k) = E[Y(t) | Qt)=), M(t)=k] % Parametros média e desvio padréo

% hmm.Sigma(:,:,j,K) = Cov[Y(t) | Q(t)=j, M(t)=k]% das misturas gaussianas % (funcbes
% densidade de probabilidade de emissédo
% de observaveis (MFCC)

% hmm.mixmat(j,k) = Pr(M(t)=k | Q(t)=j) Matriz de pesos das misturas gaussianas

%

% Etapa de Inicializagdo (varidveis fixas definidas acima)

%

si = size(data); % si = [2, 2, 36, 14]

% NP° de iteracBes 2x2 em 36 sequéncias de observaveis em 14 regides

% Pardmetros

O =5i(1); % Numero de janelas por amostra = 2

T =si(2); % Numero de parametros observaveis por janela (MFCC) = 2

nex = si(3); % NUmero de amostras (sequéncias de observaveis) = 36

cov_type = 'full’;

flag=1; % Indicador de atendimento de critério de parada;
while flag == 1;

%

% Inicializacdo dos parametros
% Analise de agrupamento (clustering) - k-means com 'mixgauss_init'
%
[hmm.mu, hmm.Sigma] = RSA_mixgauss_init(... %
Q*M, reshape(data, [O T*nex]), cov_type); % Inicializac&o das misturas
hmm.mu = reshape(hmm.mu, [O Q M]); % gaussianas (k-means)
hmm.Sigma = reshape(hmm.Sigma, [0 O Q M]); %
hmm.mixmat = (1/M)*ones(Q,M); % Inicializacdo da matriz de pesos das
% misturas gaussianas

hmm.prior = [1 zeros(1,(Q-1))]; % Inicializagéo do vetor de probabilidade
% inicial de estados

hmm.transmat = zeros(Q,Q);

for1=1.Q
hmm.transmat(l,1:Q) = 1/(Q-1+1);
end
%

% Etapa de treinamento do HMM (célculo com iteracdes)
[hmm.LLcomando, hmm.prior, hmm.transmat, hmm.mu, hmm.Sigma,hmm.mixmat,flag] = ...
RSA_mhmm_emedit(data, hmm.prior, hmm.transmat, hmm.mu, hmm.Sigma, hmm.mixmat, 'max_iter,
int);
%
end

e fillResults.m

%

function [output] = RSA10_fillResults...
(ArrayBakisTopology,hmm,data_testing_all,trainingLimit,...
referenceTestLimit, samplesLength, logLikelihoodRegion, k...
LengthBakisTopology, RegionMatrix_name,...
data_testing_all_limiar, data_testing_all_test,...
nameAll)

%

output.selectedRegionName = ArrayBakisTopology;

regionindexNames = nameAll;

%

0 —-mmmmmmmmm e Célculo da Log-verossimilhangas --------------------

% for regionindex = 1:LengthBakisTopology-1

% selectedRegionIndex = find(selectedRegionName == regionIndexNames(regionindex));

logLikes_limiar = zeros(1,length(data_testing_all_limiar));

logLikes_test = zeros(1,length(data_testing_all_test));
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%
for dt = 1:length(data_testing_all_limiar)
logLikes_limiar(:,dt) = RSA calcLikelihood(data_testing_all_limiar(;,:,dt), hmm);
% ‘calcLikelihood.m' calcula log-verossimilhancga p/ amostras de teste
% Pega amostras de teste-referencia e calcula log-verossimilhanca
end
%
for dt = 1:length(data_testing_all_test)
logLikes_test(:,dt) = RSA_calcLikelihood(data_testing_all_test(:,:,dt), hmm);
% 'calcLikelihood.m' calcula log-verossimilhanca p/ amostras de teste
% Pega amostras de teste-teste e calcula log-verossimilhanca
end
%
R Retirada de Outliers ---------=-=-=---nnuou--
% Amostras de teste de referéncia = selectedLogLikes_limiar = output.referenceLogLikes
% Amostras de teste de validagdo = selectedLogLikes_test = output.testLogL ikes
%
allSortedLogLikes_limiar = sort(logLikes_limiar);
allSortedLogLikes_test = sort(logLikes_test);
%
randPermTest_limiar = randperm(length(data_testing_all_limiar)-2);
randPermTest_test = randperm(length(data_testing_all_test)-2);
%
SortedLogL ikes_limiar = allSortedLogLikes_limiar(3:length(allSortedLogL.ikes_limiar));
SortedLogL ikes_test = allSortedLogL ikes_test(3:length(allSortedLogLikes_limiar));
%
selectedLogLikes_limiar = SortedLogL ikes_limiar(randPermTest_limiar);
selectedLogLikes_test = SortedLogLikes_test(randPermTest_test);
%
output.referenceLogL ikes = selectedLogL ikes_limiar;
% Cria vetor de dados de Referéncia
output.testLogL ikes = selectedLogL ikes_test;
% Cria vetor de dados de Teste
% ksdensity = Estima fdp para vetores de Verossimilhancas.
% fdp de cada regido sera plotada em grafico.
output.referenceDensities = ksdensity(output.referenceLogL ikes,logLikelihoodRegion);
% Estimativa pdf do vetor de Referéncia (probability density estimate)
output.testDensities = ksdensity(output.testLogL ikes, logLikelihoodRegion);
% Estimativa pdf do vetor de Teste (probability density estimate)

%

0 --m-mmmmmm oo Célculo de Limiares

%

B Limiar 1 (Média das médias) --------------------

output.limiarl = mean(output.referenceLogL ikes);

limiarlPlotVector = zeros(1,length(logLikelihoodRegion));

limiarlindex = RSA_findIndex(output.limiarl,logLikelihoodRegion);
limiarlPlotVector(limiarlindex) = 1;

%

0 —-mmmmmm e Limiar 2 (Média Cruzada) ----------------=-----

output.limiar2 = (mean(output.referenceLogL ikes)*std(output.referenceLogL ikes));
limiar2PlotVector = zeros(1,length(logLikelihoodRegion));

limiar2Index = RSA_findIndex(output.limiar2,logLikelihoodRegion);
limiar2PlotVector(limiar2Index) = 1;

% ------- Limiar 3 (Percentil P20 das Log-Verossimilhancas) -------
output.limiar3 = prctile(output.referenceLogL ikes,20); % Uso de Ref Limiar
limiar3PlotVector = zeros(1,length(logLikelihoodRegion));

limiar3Index = RSA_findIndex(output.limiar3,logLikelihoodRegion);
limiar3PlotVector(limiar3index) = 1;

%



B Limiar 4 (Percentil P20 das f.d.p) ----------------
nonZeroDensitylndices = find(output.referenceDensities);
% find = Find indices and values of nonzero elements
% prctile = Percentiles of a data set
output.limiar4 = prctile(output.referenceDensities(nonZeroDensitylndices),20);
% output.limiar4 = prctile(output.referenceDensities,20);
limiar4PlotVector = zeros(1,length(logLikelihoodRegion));
limiardindex = RSA_findIndex(output.limiar4,logLikelihoodRegion);
limiar4PlotVector(limiar4Index) = 1;
%
% output.limiarlFalsePositives = 0;
output.limiarlFalseNegatives = O;
output.limiar1TruePositives = 0;
% output.limiarlTrueNegatives = 0;
% %
% output.limiar2FalsePositives = 0;
output.limiar2FalseNegatives = 0;
output.limiar2TruePositives = 0;
% output.limiar2TrueNegatives = 0;
%
% output.limiar3FalsePositives = 0;
output.limiar3FalseNegatives = 0;
output.limiar3TruePositives = 0;
% output.limiar3TrueNegatives = 0;
%
% output.limiar4FalsePositives = 0;
output.limiar4FalseNegatives = 0O;
output.limiar4TruePositives = 0;
% output.limiar4TrueNegatives = 0;
%
for k = 1:length(output.testLogL ikes)
if output.testLogLikes(k) < output.limiarl
output.limiarlFalseNegatives = output.limiar1FalseNegatives+1;
else
output.limiar1TruePositives = output.limiarlTruePositives+1;
end
%
if output.testLogLikes(k) < output.limiar2
output.limiar2FalseNegatives = output.limiar2FalseNegatives+1;
else
output.limiar2TruePositives = output.limiar2TruePositives+1;
end
%
if output.testLogL ikes(k) < output.limiar3
output.limiar3FalseNegatives = output.limiar3FalseNegatives+1;
else
output.limiar3TruePositives = output.limiar3TruePositives+1;
end
%
if output.testLogLikes(k) < output.limiar4
output.limiar4FalseNegatives = output.limiar4FalseNegatives+1;
else
output.limiar4TruePositives = output.limiar4d TruePositives+1;
end
end
%
disp(strcat('Score do HMM das Regides: ',regionlndexNames));
%
disp(" Limiar 1 (Média das médias): );
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disp(strcat('"  Verdadeiros Positivos:
",num2str(output.limiar1TruePositives),/',num2str(length(output.testLogL ikes))));
disp(strcat("  Falsos Negativos:
",num2str(output.limiar1FalseNegatives),/',num2str(length(output.testLogL ikes))));
%

disp(" Limiar 2 (Média Cruzada): );

disp(strcat('"  Verdadeiros Positivos:
",num2str(output.limiar2TruePositives),/",num2str(length(output.testLogL ikes))));
disp(strcat("  Falsos Negativos:
",num2str(output.limiar2FalseNegatives),"/',num2str(length(output.testLogL ikes))));
%

disp(" Limiar 3 (Percentil P20 das Log-Verossimilhangas): ");

disp(strcat('"  Verdadeiros Positivos:
",num2str(output.limiar3TruePositives),/',num2str(length(output.testLogL ikes))));
disp(strcat("  Falsos Negativos:

", num2str(output.limiar3FalseNegatives),/,num2str(length(output.testLogL ikes))));
%

disp(" Limiar 4 (Percentil P20 das f.d.p): ");

disp(strcat('"  Verdadeiros Positivos:

",num2str(output.limiar4TruePositives), /',num2str(length(output.testLogL ikes))));
disp(strcat("  Falsos Negativos:
",num2str(output.limiar4FalseNegatives),'/',num2str(length(output.testLogL ikes))));
disp(");

%

figure

%

hold on

%

hall = plot...

logLikelihoodRegion, output.testDensities, 'r',...
logLikelihoodRegion,limiar1PlotVector, y',...
logLikelihoodRegion,limiar2PlotVector, 'm',...
logLikelihoodRegion,limiar3PlotVector, 'g',...
logL ikelihoodRegion,limiar4PlotVector, ‘c'...
);
%
xlim([-60 0])
ylim([0 0.5])
legend({'f.d.p. vetor log-verossimilhanca de teste',...
'Limiarl (Média das Log-Verossimilhancas)',...
‘Limiar2 (Média Cruzada)',...
‘Limiar3 (Percentil P20 Log-Verossimilhangas)',...
‘Limiar4 (Percentil P20 f.d.p)'},...
'FontSize',18,'Location’,'northwest");
legend('boxoff")
%
title({'Regides percorridas: ',regionindexNames},'FontSize',18,'FontWeight','bold");
hall(1).LineWidth = 2.0;
xlabel({'Log-Verossimilhancas'},'FontSize',20);
ylabel({'Densidade de Probabilidades'},'FontSize',20);
hold off
end
%

118



