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Abstract. Cellular connectivity relies on the presence of transmission towers,
whose location influences signal quality. To assist in determining these locati-
ons, models are developed to estimate signal coverage. The accuracy of these
predictions depends on the proper selection of model parameters.

This study employs metaheuristics to adjust the parameters of a signal pre-
diction model, comparing Genetic Algorithms (GA) and Differential Evolution
(DE). The model was implemented in Python, followed by parameter calibra-
tion. The experiments demonstrated that both techniques contributed to redu-
cing the error in cellular coverage prediction.

Resumo. A conectividade por meio da telefonia celular depende da presenca
de torres de transmissdo, cuja localizagdo influencia a qualidade do sinal. Para
auxiliar na definicdo desses locais, sdo desenvolvidos modelos que estimam a
cobertura do sinal. A precisdo dessas predicoes estd relacionada a escolha
adequada dos pardmetros do modelo.

Este estudo usa metaheuristicas para ajustar os pardmetros de um modelo de
predicdo de sinal, comparando os Algoritmos Genéticos (AG) e a Evolugdo Di-
ferencial (ED). A implementagdo do modelo foi realizada em Python, seguida da
calibragdo dos parametros. Os experimentos mostraram que ambas as técnicas
contribuiram para a reducdo do erro na predigcdo da cobertura celular.

1. Introducao

Nos dias de hoje, a conectividade tem um papel importante no desenvolvimento
econdmico e social. O acesso a tecnologias de comunicagdo, como internet, sinal ce-
lular e televisdo, € necessario para a inclusdo digital e a melhoria da qualidade de vida das
populacdes [do Amaral and Bohadana 2008].

No entanto, oferecer cobertura eficiente em paises extensos e com geografia va-
riada pode ser desafiador. Modelos de predi¢ao de cobertura celular ajudam a lidar com
essas dificuldades, mas sua precisao depende da configuracao adequada dos parametros.

Parametros mal ajustados podem levar a previsdoes imprecisas, resultando em areas
sem cobertura ou superposi¢do excessiva de sinais. Para melhorar a precisdo das pre-
visoes, técnicas metaheuristicas, como Algoritmos Genéticos [Holland 1992] e Evolugao
Diferencial [Price 2013], vém sendo aplicadas na otimizacao desses modelos.



Este trabalho busca otimizar os parametros do modelo de predicdo de cobertura
celular proposto em [Mota 2024] utilizando metaheuristicas. Garantindo que o modelo
fornecga estimativas mais confidveis de acordo com a localizacao das torres de transmissao.

2. Modelo de Predicao de Cobertura Celular

Os modelos de predicdo de cobertura celular sdo utilizados no planejamento e na
otimizacao de redes de telecomunicagdes. Eles permitem estimar a qualidade do sinal
em diferentes dreas, considerando fatores como poténcia de transmissdo, caracteristicas
do ambiente (como edificacdes, vegetacao e outros obstaculos) e a topografia do terreno.

2.1. Modelo de Predicao Utilizado

A otimizacao neste trabalho € aplicada ao modelo de predi¢do proposto em [Mota 2024],
no qual o nivel de sinal recebido, RX,,p, é calculado conforme a Equagao 1. As varidveis
utilizadas no modelo estao listadas na Tabela 1.

O ajuste do modelo envolve quatro parametros: V A (Anélise de Visibilidade), que
indica se h4 linha de visada direta entre a Estacdo Radio Base (ERB) e o terminal mével;
DP (Densidade Populacional), ajustado conforme o tipo de drea urbana; K, uma cons-
tante que representa a intensidade do sinal em setores especificos, conforme o diagrama
de irradiacdo da antena; e M, uma margem de calibracdo do modelo. Como a constante
K nao foi considerada na implementacao, seu valor foi fixado em 1.

RXMP = (PTX — LTX) * VA — (DP * LEL(freq; dISt) * K) — M,

Ly (freg; dist) = 32;4 + 20 * log; (%) + 20 * log,(freq) 2
Variavel Descricao
RXuyp Nivel de sinal recebido.
Prx Poténcia de transmissao de acordo com a ERB.
Lrx Perdas totais do sinal conforme as caracteristicas da instalacdo dos equipamentos.
VA Andlise de Visibilidade da ERB. Valor varia entre O e 1.
DP Densidade Populacional. Valor varia entre 1 e 2.
Ler Aplicacdo da férmula da equagdo da perda no Espaco Livre.
freq Frequéncia de operacdo da ERB.
dist Distancia do ponto/pixel da ERB.
K Constante que identifica se a regido estd no setor com maior intensidade de sinal.
M Margem de calibragdo do Modelo. Valor varia entre 0 e 40.

Tabela 1. Descricao das Variaveis do Modelo de Predicao

2.2. Medicoes de sinal em campo

Para otimizar o modelo, € importante contar com referéncias confidveis para comparagao.
Por isso, foram utilizadas medicdes de sinal da rede 4G da operadora TIM, coletadas em
[Mota 2024], na cidade de Sao Jodo del Rei - MG. Esses dados serviram como base para
validar as estimativas do modelo.



A Figura 1 apresenta a distribuicdo dos niveis de sinal coletado em cada ponto,
utilizando o software QGIS [Moyroud and Portet 2018]. A coleta foi realizada em um
trajeto percorrido de carro com o auxilio do aplicativo G-NET-TRACK. Os niveis de
sinal s@o representados em cores, onde sinais mais fortes (acima de -70 dBm) aparecem
em vermelho, enquanto sinais mais fracos (abaixo de -130 dBm) tendem para o azul
escuro ou preto, indicando auséncia de sinal.
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Figura 1. Mapa com intensidade de sinal coletado em campo. FONTE:
[Mota 2024]

As caracteristicas das amostras coletadas estao ilustradas na Figura 2. Em relacao
a distancia, a maioria das medig¢des foi feita a mais de 1 km das ERBs. Quanto a visi-
bilidade, grande parte das amostras apresentava linha de visada direta com a ERB. J4 na
densidade populacional, as medi¢des se concentraram em duas faixas: dreas com menos
de 300 hab./km? e regides com populacio entre 300 e 3.000 hab./km?.

distdncia visibilidade densidade populacional

data coleta | # amostras < 1km >= 1km 0 1 <300 30053000 (30002510000( =>10000

22/08/2023 1,606 868 740 1 1,607 298 745 460 105

28/05/2024 3,213 820 2,393 1,083 2,130 1,724 934 444 111
TOTAL 4,821 1,688 3,133 1,084 3,737 2,022 1,679 904 216

Figura 2. Caracterizacdo das amostras de sinal coletado em campo. FONTE:
[Mota 2024]

3. Metodologia

3.1. Metaheuristicas

Duas metaheuristicas foram selecionadas para otimizar os parametros do modelo de
predi¢do de cobertura celular. Para isso, foi necessario implementé-las e testar diferentes
configuracdes de parametros, a fim de identificar o melhor conjunto para a otimizagao. O
processo de teste consistiu na combinagdo de diferentes valores de parametros, gerando
multiplos conjuntos de teste, cada um executado 10 vezes para garantir a confiabilidade
dos resultados. Além disso, o conjunto de parametros escolhido foi executado 100 vezes
para garantir que temos um resultado final robusto.



A implementacdo foi feita em Python, com foco na eficiéncia, devido ao alto custo
computacional da avaliacdo dos individuos no modelo preditivo. Para reduzir esse im-
pacto, foi adotado o uso de multiprocessamento por meio da biblioteca concurrent.futures,
permitindo a execug¢do simultanea de varias avaliagdes e melhorando o tempo de proces-
samento.

3.1.1. Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos sdao metaheuristicas baseadas em populacdo para busca
e otimizagcdo estocdstica, inspiradas nos principios da evolu¢do e selecdo natural
[Cavalcante 2010].

Os individuos da populagdo representam possiveis solu¢des para o Modelo de
Predi¢do. Cada um € definido como um diciondrio contendo sete parametros com valo-
res percentuais, correspondentes aos componentes do modelo preditivo: ’va_0’, ’va_1’,
"dp_1°,’dp_2’, ’dp_3’ e *dp_4’, cujos valores variam no intervalo [0; 1], e 'm_’, que assume
valores entre [0; 40]. Além disso, cada individuo possui um fitness, representado pelo erro
da predi¢do calculado pelo modelo.

3.1.2. Evolucao Diferencial

Proposto em [Storn and Price 1997], o algoritmo foi desenvolvido com o objetivo de
alcancar resultados superiores por meio de uma abordagem diferente dos Algoritmos
Genéticos e das Estratégias de Evolugdo. Trata-se de uma técnica estocdstica de busca
direta que utiliza diferencgas entre vetores para modificar os individuos da populacao, re-
sultando em um algoritmo robusto, de rapida convergéncia, facil de implementar e com
poucas variaveis de controle [Oliveira et al. 2006].

Os vetores (individuos) sdo armazenados em um diciondrio que contém uma lista
de coordenadas, onde cada coordenada representa um dos parametros do Modelo de
Predicdo com valores percentuais. Além disso, cada individuo possui um valor de fit-
ness, que corresponde ao erro da predi¢ao calculado pelo modelo.

3.2. Implementacao do Modelo

O modelo de predi¢do foi implementado em Python, utilizando a biblioteca Raste-
rio [Gillies 2019], que oferece ferramentas para manipulagdo de dados raster. A
implementagdo seguiu uma nova abordagem [da Silva Castro 2025], na qual o sinal me-
dido € representado e utilizado por érea (raster), diferindo do método empregado em
[Mota 2024], que utiliza o sinal medido em pontos.

Essa diferenca pode ser observada na Figura 3, onde, a esquerda, a medicdo é
realizada por pontos, totalizando 4:821 pontos, enquanto, a direita, € feita por areas, re-
sultando em 2:264 pixels, cada um representando uma regidao de 30x30 metros. A reducdo
no nimero de pontos ocorre porque varios pontos sdo agrupados dentro de um tnico pixel.

Dada a nova abordagem, a precisdo da predicdo passa a possuir uma diferenca
quando sdo usados os valores dos parametros da dissertacdo [Mota 2024] e do artigo
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Figura 3. Comparacdo entre a medicdo do sinal por pontos(a esquerda)
e por area(a direita). Fonte: Elaborado pelo autor (baseado em
[da Silva Castro 2025])

[Mota et al. 2023]. Os parametros de cada trabalho e seus respectivos erros na abordagem
de predi¢cdo por ponto sdo apresentados na Tabela 2.

Artigo | Dissertacao
VA_O 0,700 0,237
VA_1 0,850 0,616
DP_1 1,060 1,357
DP_2 1,260 1,364
DP_3 1,360 1,463
DP_4 1,420 1,655
M 20,0 6,798
Erro por Pontos | 40,44 20,08
Erro por Area | 37,11 25,63

Tabela 2. Parametros adquiridos em trabalhos passados e seu erro em cada
abordagem de predicdo. Fonte: [Mota 2024]

Antes de executar o modelo, € necessdrio garantir que os rasters utilizados na
andlise — como visibilidade, densidade populacional, distancia até a ERB e medicdes
do sinal real — tenham o mesmo tamanho e referéncia geoespacial, ou seja, compar-
tilhem o mesmo SRC (Sistema de Referéncia de Coordenadas). Para isso, a funcdo
reproject () da biblioteca Rasterio foi utilizada. Esses rasters foram originalmente
criados em [Mota 2024] e reaproveitados neste estudo.

O modelo recebe os rasters ajustados, um individuo contendo os parametros do
modelo e uma porcentagem de penalidade associada as regras violadas, que serd incor-
porada ao resultado da predicio. Em seguida, define-se a frequéncia de operagdo e a
poténcia de transmissdo da ERB, cria-se uma matriz para armazenar os valores previstos
e, para cada pixel nos rasters (representando uma posicao na matriz), aplica-se a equacao
1. O valor correspondente na matriz é entdo atualizado com o resultado da equagao.

Ap6s o processamento de todos os pixels, o modelo calcula a raiz do erro
quadratico médio (RMSE) da predi¢do, comparando os valores estimados com as
medig¢des reais do sinal. Por fim, retorna o erro final com a penalidade incorporada.






