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Resumo

Obter a localizacao de um dispositivo remoto com maior eficiéncia energética é um desafio
que vem sendo enfrentado com o avango da Internet das Coisas dentro da sociedade, seja
no ambiente doméstico ou profissional. Soluc¢oes tradicionais, como o Global Positioning
System (GPS), sdo largamente utilizadas para resolver problemas de geolocalizagao, porém
apresentam um consumo de energia alto para dispositivos que funcionam por meio de
baterias e precisam preservar ao maximo a energia acumulada para prolongar seu tempo
de atividade, além de terem um alto custo de implementagao. O surgimento de protocolos
e tecnologias de comunicacao de baixo consumo, como o LoRa/LoRaWAN, trouxe a
necessidade do uso mais eficiente da energia, inclusive para manter o baixo de custo
de implementacao da sua infraestrutura de comunicacao. Esta dissertacao busca avaliar
métodos de localizagao usando dados coletados dos pacotes enviados dentro de uma rede
LoRa/LoRaWAN, fazendo uso de aprendizagem de méquina para superar impedimentos
que métodos analiticos como o Time Difference of Arrival (TDoA), que requer pelo
menos trés estacoes receptoras para ter um resultado satisfatério. Utilizando os dados
de Received Signal Strength Indicator (RSSI) para os modelos RBF e kNN, e imagens
com as estagoes receptoras plotadas utilizando a técnica de Estimativa de Densidade de
Kernel (EDK) de acordo o RSSI para o modelo CNN. Foram utilizados dois cendrios para
a execucgao dos modelos, um deles contendo dados de 27 estagoes e outro com dados de
apenas duas estagoes. Os resultados foram comparados com os resultados do TDoA e
RSSI fingerprinting. O modelo RBF apresentou o melhor desempenho no cenario com 27
estacoes, enquanto o RSSI fingerprinting superou os modelos no cenario de 2 estagoes,

com RBF ficando em segundo lugar.

Palavras-chaves: geolocalizagao, redes sem fio, lora, redes neurais, machine learning.



Abstract

Obtaining the location of a remote device with high energy efficiency is a challenging
task faced with the advancement of the Internet of Things within society, whether in the
domestic or professional environment. Traditional solutions, such as the Global Positioning
System (GPS), are widely used to solve geolocation problems, however, they present high
power consumption for devices that run on batteries and need to save the accumulated
energy as much as possible to prolong their uptime, in addition to having a high imple-
mentation cost. The emergence of low-power communication protocols and technologies,
such as LoRa/LoRaWAN; also brought the need for more efficient use of energy, including
maintaining the low cost of the communication infrastructure implementation. This work
seeks to evaluate localization methods using data collected from packets sent within a
network LoRa/LoRaWAN, making use of machine learning to overcome impediments to
analytical methods such as Time Difference of Arrival (TDoA), which requires at least
three receiving stations to achieve a satisfactory result. Using the data from Received
Signal Strength Indicator (RSSI) for the RBF and kNN models, and images with the
stations receivers plotted using the Kernel Density Estimation (KDE) technique under the
RSSI for the CNN model. Two scenarios were used to execute the models: one containing
data from 27 stations and the other from only two stations. The results were compared
with the results of TDoA and RSSI fingerprinting. The model RBF presented the best
performance in the scenario with 27 stations, while RSSI fingerprinting outperformed the

models in the 2-station scenario, with RBF coming second.

Keywords: geolocation, wireless networks, LoRa, neural networks, machine learning.
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1 Introducao

A localizagao de pessoas, animais e objetos é um requisito em diversas situagoes, seja
para localizar um individuo perdido em uma floresta, um veiculo roubado, ou simplesmente
para rastrear objetos em servigos de entrega. Como dito em Anagnostopoulos e Kalousis
(2019) e Zhang et al. (2019), o avango da Internet das Coisas (Internet of Things ou IoT)
aumentou a necessidade de localizar dispositivos remotos, tanto em ambientes externos
como internos. Ja existem solugdes para resolver a maioria desses problemas, como por
exemplo o uso de Global Positioning System (GPS), recurso comum até em dispositivos de
uso pessoal, como smartphones, e utilizado por diversos aplicativos. Contudo, em alguns
cenarios os dispositivos precisam prolongar ao maximo a carga de sua bateria, e o alto
consumo energético do GPS pode inviabilizar a execugao do sistema, além de nao ser

muito eficaz em ambientes internos, sendo necessario buscar alternativas.

Em tecnologias wireless, de acordo com Sand, Dammann e Mensing (2014) e Anjum
et al. (2020), as técnicas de localizagdo baseiam-se principalmente nos principios temporais
e de intensidade do sinal. Utilizando a caracteristica temporal, a localizacao é estimada
baseando-se nos instantes de tempo envolvidos na comunicacao entre dispositivo e estagoes
receptoras do sinal, sendo a técnica Time Difference of Arrival (TDoA) uma das mais
utilizadas nesse contexto, a qual utiliza a diferenga de tempo de recepcao do pacote entre as
estagoes receptoras. A intensidade de um sinal também permite estimar a localizacao, sendo
a técnica denominada fingerprinting uma das mais conhecidas, que consiste em utilizar
valores de intensidade de sinal para identificar o posicionamento em uma determinada
regiao, de modo a buscar padroes que permitam estimar a posicao do objeto. Conforme
Daramouskas, Kapoulas e Pegiazis (2019), uma caracteristica de sinal bastante utilizada
para se tentar localizar um objeto é o Received Signal Strength Indicator (RSSI), que
indica a forca do sinal recebido, onde quanto mais forte ele for, melhor a conexao entre o

dispositivo e a estacao.

De acordo com Dieng, Pham e Thiare (2019) e Janssen, Berkvens e Weyn (2020),
técnicas como TDoA requerem alta precisao na sincronia dos relégios entre antenas para
obter resultados em um nivel de resolucao de 10 metros, em que um time stamping de 0,3
nanossegundos é necessario. O GPS é utilizado para conseguir um time stamping dessa
precisao. Segundo Niitsoo et al. (2019), a técnica TDoA nao apresenta um bom desempenho
em cendarios com muitos objetos metalicos ao redor, o que pode causar problemas como
reflexdes de sinal e obstrucao, acarretando em estimativas imprecisas. Para corrigir esses
problemas, uma solu¢do comum ¢ instalar muitas antenas para cobrir o maximo da area
desejada, o que resulta em um alto custo de implementacao da infraestrutura, pois pode

acontecer de instalar mais antenas que o necessario. Ja a técnica de Fingerprinting pode



2 Capitulo 1. Introducio

requerer uma infraestrutura mais onerosa, pois como utiliza os padroes de cada ponto
da 4rea que atua, sua performance vai depender da quantidade de access points (APs)
instalados. Além disso, se ha mudancgas frequentes de organizagao de objetos dentro da

area, pode influenciar nos padroes utilizados pela técnica, dificultando seu uso.

Para obter melhores resultados, técnicas de inteligéncia artificial podem ser utili-
zadas para auxiliar os sistemas de localizacao, e alguns exemplos podem ser vistos nos
trabalhos Kim, Lee e Huang (2018) e Song et al. (2019), apresentando resultados de
estimativa até 12,25% melhor que as outras solugoes testadas, como kNN (k-Nearest Neigh-
bours) e Weighted Centroid. Modelos de Aprendizado de Maquina (Machine Learning)
ou Aprendizado Profundo (Deep Learning) podem se adaptar facilmente a mudancas
no cenario que atua, pois é possivel aprender novos padroes com os dados que eles sao
treinados. Situagoes em que hajam obstaculos fisicos podem servir de aprendizado para os
modelos, e assim aprenderem como lidar nessas circunstancias. Outra questao importante é
a quantidade de caracteristicas que podem ser utilizadas para as estimativas, pois além dos
dados de intensidade de sinal, quaisquer outros parametros das transmissées dos pacotes

podem ser utilizadas para melhorar o aprendizado dos modelos de inteligéncia artificial.

Além das caracteristicas fisicas das comunicagoes wireless, também é possivel
utilizar outras formas de dados para treinar modelos, como imagens. Por exemplo, pode-se
utilizar uma imagem que mostra o mapa da area que se deseja estimar a localizacao, com
informacgoes de coordenadas geograficas, e partir delas treinar modelos com esse recurso.
No contexto de dispositivos e estacoes receptoras, € essencial saber quais delas receberam a
mensagem, para assim possibilitar a estimativa da localizagdo do dispositivo emissor. Para
isso, essas imagens podem ser geradas usando técnicas como a Estimativa de Densidade
por Kernel (EDK) ou Kernel Density Estimation (KDE), que ao ser aplicada nos dados,
ajuda a destacar os pontos de maior relevancia, ou hot spots, que podem indicar, por

exemplo, com qual intensidade de RSSI a estagao recebeu o pacote.

1.1 Motivacao

Conforme dito em Devalal e Karthikeyan (2018), ha bilhdes de dispositivos IoT
em funcionamento no mundo, os quais utilizam diferentes tecnologias de comunicagao.
Uma tecnologia wireless que vem ganhando espaco em projetos, segundo Gu, Jiang e Tan
(2019), é a LoRa, ou Long Range. LoRa é uma tecnologia do tipo Low Power Wide Area
Network (LPWAN), tecnologias de comunicag¢ao atuantes em grandes areas com baixo
consumo de energia, que utiliza um tipo de sinal, denominado Chirp, para determinar
padroes que possam ser utilizados para codificar e decodificar as mensagens enviadas. Sua
popularidade se deve principalmente pela simplicidade e baixo custo na implementagao e

eficiéncia energética.



1.2. Objetivos 3

Funcionando junto com o LoRa existe o LoRaWAN, o qual define elementos como
um protocolo de comunicacao para o LoRa e uma arquitetura de rede. Com isso, os projetos
dispoem de referéncias e padronizagoes para seu desenvolvimento. Tipicamente, de acordo
com Semtech (2024), uma comunicagdo LoRa tem um alcance de 5 quilometros em areas
urbanas e de 15 quilémetros em dreas rurais (campos abertos sem grandes obstaculos). Um
recorde! de distancia ao enviar uma mensagem utilizando LoRa/LoRaWAN foi de 730.360
km, em uma comunicacao entre o planeta Terra e a Lua ocorrido em 2021. Para mensagens
entre elementos na superficies terrestre, um recorde? de distdncia em uma transmissao

bem sucedida foi de 832 km entre a estagdo e o dispositivo, registrado em 2020.

Segundo Groombridge (2022), tecnologias wireless sao uma tendéncia tecnologica
estratégica para as organizacoes no atual contexto, envolvendo viabilizar, dentre outros
aspectos, o fornecimento de dados de localizagdo em tempo real. Como dito em Schieltz et
al. (2017), campos como o de rastreio animal demanda bastante dos servigos de localizacao
remoto. Seja em uma situagdo de rastreio de animais com risco de extingao, de espécies
terrestres, aéreas ou aquaticas, os ambientes que esses animais vivem podem ser hostis a
um nivel que demande um sistema mais resiliente. Logo, desenvolver projetos que consigam
manter sua eficicia em cenarios adversos é deveras importante para a continuidade dessas

acoes que visam preservar a natureza.

Outra situacao é a de manejo de animais com finalidade pecuéria, por exemplo,
em que os grupos de animais precisem ser monitorados, como visto em Dieng, Pham e
Thiare (2019). O uso de solugoes tradicionais, como GPS, tem um custo elevado para
implementar, pois um rebanho pode conter centenas de animais. O LoRa se mostra como
uma solugao viavel, tanto no contexto financeiro quanto no tecnolégico, pois com baixo
custo de implementacao é possivel desenvolver um sistema para que se possa rastrear, em
tempo real, grandes grupos de animais criados a pasto por exemplo. Em conjunto, modelos
de inteligéncia artificial podem contribuir nas estimativas de localizagdo com a andlise dos
dados e padroes, indo além do que métodos analiticos conseguem prover, ao mesmo tempo

em que nao requer um alto custo de implementacao e apresenta boa escalabilidade.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é de propor e avaliar o desempenho de modelos baseados
em aprendizado de maquina para a localizacao de dispositivos em redes LoRa e comparar

com métodos analiticos classicos.

E ainda como objetivos especificos, pretende-se:

Recorde Lua - https://www.landmobile.co.uk/news/new-world-record-for-lora-comms/
Recorde Terrestre - https://www.thethingsnetwork.org/article/lorawan-world-record-broken-twice-in-
single-experiment-1
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o Elaborar um conjunto de dados e imagens adequados para a avaliacao dos modelos;
e Analisar as estruturas e fundamentos dos modelos selecionados;

o Avaliar o impacto de técnicas de selegao de valores de hiperparametros na qualidade

dos modelos utilizados;

o Comparar os resultados obtidos dos modelos de aprendizagem de maquina com

técnicas classicas para solucao do problema de localizacao;

1.3 Organizacdo do trabalho

Este trabalho esta organizado em seis Capitulos, sendo o primeiro de introducao.
O Capitulo 2 aborda os trabalhos relacionados. O Capitulo 3 apresenta o referencial
tedrico sobre principios basicos de localizagao de dispositivos em redes wireless, LoRA
e LoRaWAN, Aprendizado de Maquina, Aprendizado Profundo, Busca Aleatoéria, kNN
(k-Nearest Neighbors), RBFN (Radial Basis Function Networks ou Redes de Funcao de
Base Radial) e CNN (Conwvolutional Neural Networks ou Redes Neurais Convolucionais).
O Capitulo 4 descreve os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento do projeto,
incluindo o preprocessamento dos dados, modelos para a busca aleatéria, métricas de
avaliagdo de resultados e o formato das imagens geradas. O Capitulo 5 apresenta e discute
os resultados obtidos. No Capitulo 6 tem-se as conclusoes e consideracoes finais sobre este

trabalho, e também sdo apresentadas ideias para trabalhos futuros.
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Neste Capitulo serao demonstrados os conceitos para a devida compreensao dessa
dissertacao. Na Secao 2.1 sao explicados os fundamentos do posicionamento wireless,
aprofundando com técnicas baseadas nos principios de Tempo e Sinal, respectivamente, nas
Secoes 2.1.1 e 2.1.2. Na Secao 2.2 é detalhada a estrutura e funcionamento da tecnologia
LoRa e também do LoRaWAN.

Em seguida sao apresentados os modelos de AM, comecando pelo modelo k- Nearest
Neighbors na Secao 2.3. Os principios de redes neurais é abordado na Secao 2.4, servindo
como base para o melhor entendimento do modelo de Redes de Fung¢oes de Base Radial,
apresentado na Secao 2.4.1. A Secao 2.4.2 demonstra o conceito de Aprendizado Profundo,
auxiliando na apresentacao do modelo de Redes Neurais Convolucionais, explicada na
Secao 2.4.2.1.

Finalmente, as técnicas que auxiliam tanto na execucao dos modelos quanto para
a geracao de imagens sao abordadas. Na Secao 2.4.3 sao demonstrados os principais
otimizadores de pesos de redes neurais. Ja na Secao 2.5 é explicado a técnica de otimizacao
de hiperparametros chamada de Busca Aleatoria. A Secao 2.6 encerra o capitulo ao explicar
o funcionamento da Estimativa de Densidade de Kernel, utilizada na geracdo das imagens

que serviram de entrada para o modelo CNN.

2.1 Fundamentos de localizacao espacial com tecnologias wireless

Estimar a posicao de algo no espaco requer observar algumas grandezas fisicas.
No contexto de tecnologias wireless, a principal grandeza a ser observada sao formas de
ondas eletromagnéticas, e também alguns pardmetros que possam influencia-las. De acordo
com Sand, Dammann e Mensing (2014), o atraso na propagagao das ondas, a distancia
do objeto a ser localizado e os obstaculos presentes no trajeto das ondas sdo algumas

caracteristicas que podem influenciar na precisao da localizacao.

A Equagdo 2.1, como visto em Sand, Dammann e Mensing (2014), demonstra
uma relacao funcional entre a forma de onda s, tempo ¢ e posi¢ao no espago x. Como
a observacgao r é influenciada pelos ruidos inerentes do ambiente, que geralmente é um
processo randomico gaussiano, a posi¢ao x, que € inicialmente desconhecida, necessita ser

estimada.

fo(s,x,t)—r (2.1)
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Figura 1 — Operacao do TDoA com diferentes quantidades de estagoes receptoras.

A complexidade da funcao f vai depender do ambiente em que esta o dispositivo
a ser localizado. Em um cenario LOS (Line of Sight), onde nao ha obstaculos para a
propagacao das ondas, a funcao pode ser mais simples. No entanto, é necessaria atengao em
regioes com padrao de radiacao omnidirecional ao utilizar o TDoA, pois como demonstrado
na Figura 1, é perceptivel as ambiguidades existentes quando ha menos de 3 estacoes.
Com apenas 1 estagao, a distancia do objeto para a estagdao é a mesma em qualquer ponto
situado na linha tracejada. Com 2 estacoes, existem dois pontos de intersecao que relaciona

as 2 estacgoes, podendo o objeto estar em um deles.

Ja em um cendrio NLOS (Non-LOS), o qual contempla alguns obstaculos na
propagacao das ondas, a complexidade da funcao aumenta. Nesse caso, é essencial saber as
posicoes e propriedades de elementos como bases transmissoras, pois eles guardam dados
sobre as transmissoes realizadas. Esses dados funcionam como um fingerprint das distintas
posigoes, ou seja, uma combinacao Unica de dados para representar cada posicao, e servem

como parametros para técnicas de fingerprinting.
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De forma mais abstrata, ha dois métodos de localizagdo nesse cenarios. Um deles é
Auto-localizacao, em que o receptor de posicionamento capta medigdes de sinal adequadas
de transmissores espalhados geograficamente e, em seguida, usa essas medigoes para
determinar sua prépria localizacdo. Um exemplo de Auto-localizacao é o GPS, onde
comumente se busca determinar a localizagdo que o dispositivo se situa. Outro é o
Posicionamento de rede, onde um sinal é emitido por um dispositivo cuja posicao deseja-se
estimar, e é recebido por uma estacao, de localizacao conhecida. Nesse caso, a posicao é
calculada em uma das estacoes da rede. Exemplos de técnicas para Posicionamento de

rede é o TDoA e Fingerprinting.

2.1.1 Tempo de propagacao

O principio de tempo baseia os métodos que utilizam o tempo de propagacao para
estimar a posicao de um dispositivo, os quais utilizam a distancia geométrica entre as
estacOes receptoras e o dispositivo em si. A troca de dados entre esses elementos permite
calcular o tempo de propagacao do sinal de envio e de retorno, e juntando os tempos de
mais estacoes receptoras para o mesmo dispositivo, é possivel inferir a posi¢ao dele. Para
isso, ha duas premissas, sendo uma delas a de que a velocidade de propagacao do sinal é
conhecida, e de um cenéario LOS, ou seja, nao haver obstaculos no caminho do sinal que o

desviem, como objetos refletores ou refratores.

Como visto em Daramouskas, Kapoulas e Pegiazis (2019), um método bastante
utilizado é o Time of Arrival (ToA), que utiliza o tempo de propagagao do sinal entre a
estacao receptora e o dispositivo. Ele utiliza um sistema de equagoes nao lineares para
determinar a posi¢ao de um dispositivo na rede, como visto nas Equacoes 2.2, onde n é
o numero de estagoes receptoras, (x,y, z) sao as coordenadas do dispositivo e (z;, y;, i),
onde ¢t = 1...n, sdo as coordenadas de cada estagdo receptora em um cenario com trés
dimensoes, T,, — Ty ¢ o tempo de propagacao do sinal correspondente a distancia d,

percorrida e ¢ é a velocidade da luz.

V=202 4+ (y =y )2 + (2 — 212 = o(T) — Tp) = dy,
@ =222 + (= 1) + (2 — )2 = o(Tr = Ty) = ds,

(2.2)

V@ =22+ (g — yn)? + (2 — 2)2 = (T, — Tp) = d,

Para uma estimativa mais precisa, é necessario pelo menos trés equagoes, o que
significa que pelo menos trés estagdes conseguiram se comunicar com o dispositivo. Contudo,
nao existe uma solucao para esse sistema, pois em cendrios reais ¢ comum haver ruidos,

fazendo com que haja um valor de erro a se considerar na posicao estimada. Esses ruidos
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podem ser obstaculos no ambiente que atrapalhem a propagacao do sinal, reflexdes do
sinal causando multiplas chegadas do sinal na estacao, ocasionando interferéncia. Para
o ToA, garantir a sincronia de reldgios entre as estacoes e os dispositivos é mandatério,
sendo esse um requisito desafiador para garantir, pois é possivel que, por exemplo, algum

desses elementos seja ineficiente para manter seu relégio ajustado.

Outro método, que tem relacao com o ToA, é o Time Difference of Arrival (TDoA).
Seu objetivo é medir a diferenga nos tempos de propagacao do sinal vindos das estacoes
base. Os sinais, quando emitidos, chegam a um dispositivo receptor cada um a seu tempo,
e a diferenca entre eles ira ser utilizada para inferir a posicdo deste dispositivo. Uma
vantagem € a de que as estagoes e o dispositivo nao precisam estar sincronizados, apenas
as estacoes entre elas. Isso porque a diferenca dos tempos serd feita no dispositivo, entao
estardao na mesma base temporal. Na Equacao 2.3 é demonstrado o calculo da diferenca das
distancias de propagacao entre duas estacoes base i e j, onde T; e T}, respectivamente, sao
os tempos de chegada no dispositivo, e Ty é o tempo de inicio do envio do sinal. O TDoA
nao compartilha de algumas vulnerabilidades do ToA, como por exemplo o problema de
multiplas chegadas, dado que o TDoA usa apenas a diferenca no tempo de chegada entre
as estagoes, e mesmo que o sinal chegue por miutiplos caminhos, essa diferenca permanece
a mesma. Contudo, alguns ruidos que afetam o ToA podem afetar também o TDoA, como

obstaculos que atrapalham a propagacao do sinal.

Ad@j = dl — d] = C(T‘Z — Tg) — C(T’] — To) = C(T; — T'J) = C* AT‘i,j (23)

2.1.2  Fingerprinting

Esse método parte de uma premissa de que os sinais transmitidos ou recebidos
apresentam propriedades tnicas em cada posicao dentro do ambiente, de modo que é
possivel analisar tais propriedades para inferir essa posi¢ao. Para isso, é comum criar um
banco de dados mapeando as caracteristicas dos sinais para cada posi¢cao do ambiente, onde
cada mapeamento desse é chamado de fingerprint. Logo, quando se almeja localizar um
dispositivo, o sinal é analisado, e os dados sdo comparados com os fingerprints previamente
armazenados para predizer a localizagdo com base na similaridade entre eles. Esse banco

de dados pode ser criado usando caracteristicas como o RSSI.

A Equagao 2.4 demonstra a relacdo de proporcionalidade entre a poténcia de
recebimento Pry e a poténcia de envio Pry, ganho de envio Grx e de recebimento Ggrx.
O d é a distancia entre o transmissor e receptor, e o dy é uma distancia de referéncia.
O B é conhecido como o fator de decaimento, e ele vai depender do ambiente. Segundo
Sand, Dammann e Mensing (2014), em ambientes livres, o 5 é pelo menos 2, enquanto em

ambientes NLOS é comum ele assumir valores entre 3,5 e 3,8.
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d
Prx « PTXGTXGRX(d_(])ﬂB (2.4)

2.2 LoRa

A tecnologia LoRa (Long Range) foi desenvolvida pela empresa Semtech!, tendo
como principal caracteristica ter um longo alcance de transmissao consumindo poucos
recursos. Ela consiste em uma camada fisica de comunicagao, de acordo com o modelo
Open System Interconnections (OSI), que utiliza padroes nos sinais transmitidos para
conseguir enviar e receber dados. Isso é possivel gragas a uma técnica baseada em Spread

Spectrum, chamada de Chirp Spread Spectrum (CSS).

Como dito em Montagny (2022), o Spread Spectrum é um método de transmissao
em que os dispositivos enviam os dados ao mesmo tempo no mesmo canal, e para isso,
utiliza cédigos como simbolos para que o receptor consiga decodificar a mensagem. Na
maioria dos seus métodos de modulacao, ele utiliza codigos para desempenhar suas fungoes.
Esses codigos sdo sequéncias de nimeros, ortogonais entre si, e sao utilizados para codificar

e decodificar os dados enviados.

O LoRa utiliza uma técnica chamada de Chirp Spread Spectrum, o qual utiliza
Chirps como simbolos em vez de cédigos nas transmissdes. O Chirp (Compressed High
Intensity Radar Pulse), como visto em Devalal e Karthikeyan (2018), é um sinal que
aumenta e diminui sua frequéncia com o tempo, e esses estados sdo chamados de up-chirp
e down-chirp, respectivamente. Na Figura 2 é mostrado um exemplo grafico de um sinal
gerado por um Chirp, onde em 10 segundos o sinal passou da frequéncia de 10H z para
1Hz.

Sinal Chirp
100 4
0.75 4 ” F

0.50 4

0.25 4

0.00 4

f (hertz)

—0.25
—0.50 4
—0.75 1 u u
—1.00 4
T T T T T T
o 2 4 & 8 10
t (segundos)

Figura 2 — Representagao grafica de um exemplo de sinal de Chirp.

L Semtech - https://www.semtech.com/lora
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Cada chirp, também chamados de simbolos, iniciam de um valor de frequéncia
distinto. A frequéncia que um Chirp pode assumir depende da frequéncia do canal e da
largura de banda, podendo iniciar de Fl.qq — % e terminar até Flona + %, onde Flyna é
a frequéncia de canal utilizada e BW é a largura de banda escolhida. A faixa de frequéncias
permitidas no Brasil é de 902M Hz a 907,5M Hz e de 915M Hz a 928 M H z, determinada
pela Agéncia Nacional de Telecomunicagoes (ANATEL) em seu ato de nimero 14.448 de
2017%. Na Tabela 1 estdao alguns exemplos de faixas de frequéncias® utilizadas em diferentes
paises. Os valores de largura de banda utilizados pelo LoRa sao de 125kH z, 250kHz e
500k H z.

Cédigo  Faixa de frequéncia (M Hz) Exemplos de paises que adotam

AU915-928 915 a 928 Australia e Brasil*
US902-928 902 a 928 EUA e Canada
EU863-870 863 a 870 Paises da Europa

Tabela 1 — Frequéncias utilizadas em diferentes regioes.
* Brasil dispoe também das frequéncias 902-907,5 M H z

A quantidade de bits transmitidos em cada Chirp vai depender do valor de um
pardmetro chamado Fator de Espalhamento ou Spreading Factor (SF). O LoRa suporta
seis niveis de SF, do SF7 ao SF12, e esses nimeros determinam também quantas formas
diferentes um simbolo pode assumir, que é 2°F. O SF também influencia no tempo da
transmissao e no alcance. Quanto menor o SF, menor o alcance, contudo a transmissao
se da de forma mais rapida e consumindo menos energia. Um SF maior consome mais
energia e tem uma transmissao mais lenta, porém o alcance é maior. Logo, a decisdo por
qual SF usar vai depender da situacao da area em que a rede LoRa esteja operando. Seu
valor também pode ser determinado automaticamente utilizando o Adaptive Data Rate
(ADR), um mecanismo que verifica o valor da poténcia que o receptor registrou ao receber

os dados, e com isso configura um valor adequado para o SF.

2.2.1 LoRaWAN

O LoRaWAN ¢é um protocolo de comunicagao de rede Low Power Wide Area
(LPWA) que funciona sobre a tecnologia LoRa. Ele é padronizado pela LoRa Alliance?,
que também define como deve ser a arquitetura dos projetos que venham a utilizar esse
protocolo. Sao quatro elementos basicos nesse tipo de rede, sendo eles os dispositivos,

gateways, servidor de rede e servidores de aplicagao. De acordo com o modelo OSI, o

2 Ato 14.448/2017 da Anatel - https://informacoes.anatel.gov.br/legislacao/atos-de-certificacao-de-
produtos/2017/1139-ato-14448
Frequéncias LoRa - https://www.thethingsnetwork.org/docs/lorawan/frequency-plans/
LoRa Alliance - https://lora-alliance.org/about-lorawan/
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LoRaWAN esta localizado na subcamada Media Access Control (MAC), dentro da camada

de enlace. Na Figura 3 é demonstrado um exemplo de arquitetura de uma rede LoRaWAN.

Servidor de Servidores de

Sensores Gateways Rede Aplicacéo

é\ /

g/ \

Figura 3 — Exemplo de arquitetura LoRaWAN.

A topologia utilizada para o LoRaWAN ¢é do tipo estrela, em que varios nés da rede
estao conectados a um ponto comum, o qual seria um subconjunto dos gateways disponiveis.
Os dispositivos sempre estardao conectados com todos os gateways que estiverem a seu
alcance, e assim conseguirem enviar seus dados. Sao definidas trés classes diferentes para

os dispositivos, sendo elas Classe A, Classe B e Classe C.

Os dispositivos Classe A (ou All) sdo os mais econdémicos em relagdo a energia, e
todos os dispositivos LoRa se enquadram nessa categoria, pelo menos. Seu modo de operar
é, logo apds enviar os dados, duas janelas de tempo sao acionadas para que o dispositivo
possa receber dados. Os intervalos das janelas, segundo Devalal e Karthikeyan (2018),
devem ser longos o suficiente para detectar o preAmbulo da mensagem enviada, e sao
esses 0s Unicos momentos em os gateways podem enviar dados para o dispositivo. Caso
nao consiga, deve esperar o proximo envio de dados por parte do dispositivo para que
as janelas se abram novamente. Nos dispositivos Classe B (ou Beacon), além das janelas
de recebimento definidas pela Classe A, mais janelas sao criadas, sendo essas agendadas.
Com as janelas agendadas, o servidor consegue saber quando o dispositivo esta pronto
para receber dados. Os da Classe C (ou Continuous), por fim, estdo sempre preparados
para receber dados, com exce¢ao de quando estao enviando os dados. Por isso, dispositivos
Classe C tém baixa eficiéncia energética, pois aguardar a recepcao de dados é um estado

(ue consome mais energia.

Os gateways sao os elementos que estao diretamente conectados com os dispositivos,
e também com o servidor de rede. Do lado dos dispositivos, os gateways estabelecem uma
conexao LoRa para a troca de dados, e também dispéem de conexao com a internet, onde

os dados sao repassados para um servidor de rede, geralmente funcionando na nuvem.

O servidor de rede ¢ o elemento em que esta toda a inteligéncia do sistema. Por
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exemplo, é nele que funciona o ADR, repassando para os gateways a necessidade ou nao de
alterar o SF. Ele também vai verificar os dados recebidos e repassar para os servidores de
aplicacao pertinentes. Os servidores de aplicagdo recebem os dados e suprem os sistemas

que os utilizam.

2.3 k-Nearest Neighbors (kNN)

O k-Nearest Neighbors (kNN) é um algoritmo de AM nao paramétrico bastante
utilizado em casos de classificacao e regressao. Ele se baseia na proximidade dos exemplos
de treinamento no espago de caracteristicas. Segundo Bishop (2006), o kNN é um dos
métodos nao paramétricos mais simples, pois nao requer treinamento. O seu funcionamento
se baseia em determinar a classe de um dado elemento de acordo com as classes mais
comuns entre seus vizinhos mais préoximos, onde o valor £ determina a quantidade desses

vizinhos.

Uma das principais consideracgoes ao usar o kNN ¢ a escolha adequada do valor de
k. Um k muito pequeno pode levar a uma classificagdo ou previsao instavel, pois estaria
muito suscetivel a ruidos nos dados. Por outro lado, um k& muito grande pode levar a uma
perda de sensibilidade a padroes locais. A escolha do valor de k depende do conjunto de
dados e do problema especifico. A proximidade dos vizinhos é calculada de acordo com

uma métrica, a ser escolhida no momento da execucao do modelo.

O kNN também pode ser utilizado em casos de regressao. Diferente dos problemas
de classificacao, as entradas para problemas de regressao nao possuem “classes”, mas
sim cada amostra representa um conjunto de valores (ou caracteristicas) e um valor alvo
associado. Essas caracteristicas, por exemplo, podem ser o valor do RSSI, e o valor alvo
a coordenada geogréfica, trazendo para o contexto deste trabalho. O processo consiste
em obter as k menores distancias entre os vizinhos e calcular uma média dos valores alvo
respectivos de cada um deles. O resultado da média sera a estimativa. A formula da média
¢ mostrada na Equagao 2.5. O y; é a distancia calculada entre o dado e um vizinho e o k é

a quantidade de vizinhos considerados para o calculo.
1 k
y= ¥ > v (2.5)

2.4 Redes Neurais

Conforme Glassner (2021), “neurénios” ou simplesmente “unidades”, sdo os nods
presentes em uma rede neural. Na Figura 4 é mostrada a estrutura de um neuronio.
Dispondo de multiplas entradas, para cada uma delas havera um peso correspondente, e

na soma desses resultados é acrescido um valor chamado viés ou bias, que corresponde a



2.4. Redes Neurais 13

um erro sistematico. Esse valor é entdo submetido a uma func¢ao, chamada de “funcao de

ativacao”, que proverda o resultado da saida do respectivo neuronio.
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Figura 4 — Estrutura de um neurdnio.

Neurdnios podem ser conectados entre si, de modo que a saida de um pode ser a
entrada de outro. Com um conjunto de neurénios conectados se forma uma rede neural.
Uma forma comum é organiza-los em camadas, de modo que a saida de uma camada
serve como entrada da outra seguinte. No contexto de redes neurais, os “pesos” sao
valores internos da rede e sao reajustados durante o treinamento do modelo devido ao
seu aprendizado, como por exemplo os pesos das conexoes entre os neuronios, os quais

determinam a forca de influéncia entre eles.

2.4.1 Redes de Funcdes de Base Radial (RBFN)

Em Stella, Russo e Sarié (2014), é dito que Redes de fungdes de base radial,
ou redes RBF, é um tipo de rede neural feedforward, treinada com um algoritmo de
treinamento supervisionado. Redes feedforward tem como caracteristica ter todas suas
camadas conectadas, porém sem um caminho de volta, ou seja, todas as conexoes tem
a mesma direcao, partindo da camada de entrada até a camada de saida. Com relacao
a camada de saida, essa pode conter desde apenas um neurdnio ou varios, com cada um
deles dispondo de seus respectivos pesos em relacao a camada oculta que lhe antecede. A
principal diferenca de uma RBFN para outros modelos é a presenca da camada oculta
com fungoes de base radial. Além disso, as RBFN pertencem ao grupo de redes de func¢ao
de kernel, ao passo que suas entradas sao submetidas a uma funcao de kernel, limitando
suas saidas a regides especificas do espago de sua entrada, sendo comum o uso da funcao

Gaussiana.

Conforme Liu (2013), RBFN sao constituidas de uma camada de entrada, camadas
ocultas, e uma camada de saida, como é visto na representagao da Figura 5. Para realizar
a extracao de caracteristicas, na camada oculta os neuronios sao ativados por uma funcao

de base radial nao linear, e cada um deles possui um vetor central ¢ de mesma dimensao
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Entrada Camada oculta Saida Entrada Camada oculta Saida

0 W1

(a) RBF saida unica (b) RBF saida dupla

Figura 5 — Representagoes graficas de RBFN.

que o vetor de entrada z. O intuito é verificar a similaridade entre os valores de ambos os
vetores, e quanto maior a similaridade, maior o peso atribuido aquele neurdnio, auxiliando
assim na tarefa de interpretar os padroes existentes. Em uma rede Multilayer Perceptron
(MLP), por exemplo, a extracdo de caracteristicas é executada reajustando os pesos
durante o treinamento, realizando uma combinagao linear das entradas ponderadas pelos
pesos, seguida pela aplicacao de uma funcao de ativacao. Enquanto uma MLP tém maior
flexibilidade para aprender representacoes complexas e nao lineares, uma RBFN é mais

interpretavel e geralmente aplicada a tarefas especificas de reconhecimento de padroes.

Os pesos da camada de saida podem ser determinados usando técnicas como
o Método dos Minimos Quadrados ou Minimos Quadrados Recursivos, como visto em
Bishop (2006). A Equacgao 2.6 demonstra como é a camada de saida de uma RBFN, uma
combinacao linear das funcoes de base radial, onde X é um vetor de entrada, X,, é um
vetor central, n é o tamanho do vetor de entrada, w,, é o respectivo peso, e h() a funcao

de base radial utilizada. Dado um vetor de valores alvo T, a intenc¢do é encontrar um f(X)

para que f(z,) = t,.

f(x) = z_:lwnh(HX—XnH) (2.6)

Na Equagao 2.7 é demonstrado como é gerada a saida da camada oculta, onde
b; é a largura da func¢do gaussiana do neurdnio ¢ e n o nimero de neurénios da camada
oculta. A expressao || X — C;(t) || calcula a distancia euclidiana entre o vetor ¢ e o vetor de

entrada z. O Algoritmo 1 representa o pseudocdédigo do processo de treinamento de uma
RBFN classica.
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hi(t) = exp( ), i=1,...,n (2.7)

Algorithm 1 Treinamento de RBFN

1: Entrada: Conjunto de dados X = {(x;, ;) },, nimero de centros K, fungdo de base
radial h

2: Inicializar os centros cj aleatoriamente ou usando um método especifico

3: Calcular a matriz de ativagdo ® = h(x;, ci)

4: Resolver o sistema linear ®w = T para obter os pesos w

2.4.2 Aprendizado Profundo

Um modelo de rede neural que possua muitas camadas conectadas entre si formam
uma estrutura denominada de rede profunda, surgindo assim o conceito de Aprendizado
Profundo ou Deep Learning, segundo Glassner (2021). O Aprendizado Profundo permite
analisar os dados de forma hierarquica, onde cada camada avalia de forma crescente os
conceitos presentes nos dados. Por exemplo, ao analisar uma imagem de um automével
por completo, as camadas iniciais podem tentar identificar primeiro linhas, depois curvas

e assim sucessivamente, até poder inferir que uma parte da imagem é um pneu.

2.4.2.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais, ou Convolutional Neural Network (CNN), sdo
um tipo de rede neural de aprendizado profundo apropriada para aprender com dados de
entrada na forma de matrizes, sendo comum seu uso em processamento de imagens, porém
pode ser utilizada com outros tipos de dados, como dados espaciais ou temporais, como
dito em Aggarwal (2018). Vale ressaltar a operagdo matematica chamada de “convolugao”,
que no contexto de uma CNN consiste em realizar um produto escalar entre uma matriz
de pesos e as matrizes de dados, que sdo as entradas. As entradas de uma CNN seguem o
formato “Largura x Altura x Profundidade”, onde a profundidade, por exemplo, costuma

indicar, no tocante a imagens, os canais de cores.

Na Figura 6 é demonstrada uma arquitetura béasica de uma CNN. Alguns tépicos
sao essenciais para entender o processo, como Pooling, Stride, Padding e Filtros de kernel.
O Pooling é definido como uma estrutura em matriz, no qual ele vai percorrer os dados do
inicio ao fim, coletando a média dos valores (average pooling), ou apenas o maior (maz
pooling), da area que ele estd cobrindo no momento. Esse valor serd utilizado para compor
a estrutura de matriz de saida da camada. O tipo do pooling é determinado pelo usuario.
Sua principal fungao ¢é reduzir o mapa de caracteristicas da rede, generalizando os dados e

permitindo a rede obter resultados satisfatorios mesmo com leves alteragdes nas entradas.
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Camadas Camada Totalmente .
Convolucionais Saida

Entrada Pooling

Conectada

Figura 6 — Exemplo de uma arquitetura de CNN.

Na Figura 7 é demonstrado um exemplo de como é realizado um maz pooling. O
deslocamento do Pooling é definido pelo Stride, indicando quantas células das matrizes
de dados a matriz do Pooling vai percorrer a cada iteragdo. O Padding adiciona valores
nas bordas das entradas de dados, pois a cada operacao de convolugao, as estruturas dos

dados vao ficando menores, e com isso perdendo informacao.

6|3|alals|o]l3s 5 L
4]7/4]0]4)0 4 3X3 POOLING I U ey ey
7lo0l2]3lals ]2 STRIDE=1 o
8
3(7|s|o]3|0]|7
% s|s|6|6|7
slg|1]2|s5|a] 2 “‘b;?kooassss
slojrjojejole ‘bﬁ‘e%'@ OUTPllJT
6| 4(1)13(0|4! s
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3X3 POOLING I
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\\ OUTPUT
N
7
4
8 8

Figura 7 — Exemplo de Maz Pooling com diferentes valores de Stride. Fonte: (AGGARWAL,
2018).

Os Filtros de kernel sao os pesos da CNN, matrizes geralmente quadradas, com
dimensoes menores que as camadas da rede, porém com profundidade de mesmo valor.
Seu tamanho é definido pelo usuério, e é responsavel por realizar as convolugoes na rede.
Na Equacao 2.8 é demonstrado a relacao dos elementos para gerar a saida de uma camada,
onde P é o Padding, F' é o Filtro de kernel, S é o Stride e Np e N; sao os tamanhos das

matrizes de saida e entrada, respectivamente.

N 2P — F
I++1J

N p—
© L S
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A rede pode conter varias sequéncias de camadas convolucionais e Pooling em
sua composicao, onde a saida de uma parte serve como entrada para outra. A camada
Totalmente Conectada é uma rede feedforward, podendo ser apenas uma ou varias camadas
do tipo. A saida de uma CNN vai depender do tipo do problema, se é classificacao ou
regressao, e vai ser composto de quantas unidades forem precisas para a resolugao do

problema em questao.

2.4.3 Otimizadores

Um otimizador é um algoritmo que treina os pesos da rede para minimizar o erro,
pois no caso de uma regressao ele aprende a funcao-alvo subjacente aos dados. O primeiro
otimizador proposto foi o Gradiente Descendente, que utiliza gradientes para encontrar o

menor erro. Esse e outros serao abordados nesta segao.

2.4.3.1 Gradiente Descendente

Conforme Glassner (2021), gradiente é uma generalizagdo de uma derivada em
trés ou mais dimensoes, e com ele podemos identificar minimos na sua superficie, que é
bastante ttil para treinamentos de modelos em redes neurais. A funcao de erro apresenta
uma forte dependéncia nao linear em relagao aos pesos, logo irdo existir muitos pontos no
espaco de pesos em que o gradiente ird “sumir” (serd muito préximo de 0), e isso dificulta
a busca pelos minimos. Fazendo uma analogia visual, seria como se o gradiente estivesse
em um plato, sem subidas ou descidas, onde o gradiente considerasse que aquele local é o
minimo que ele consegue encontrar. Contudo, os algoritmos recentes dispoem de recursos

para resolver essa situagao caso ela ocorra.

Ao utilizar os pontos do vetor de pesos para encontrar o valor minimo da funcao
de erro, caso esse valor seja o menor de todos os pontos, ele é considerado o minimo global.
Consequentemente, todos os outros minimos sdo considerados minimos locais. Segundo
Bishop (2006), uma aplicacdo com redes neurais ndo precisa encontrar o minimo global
para ser considerada eficaz, mas é necessario comparar varios minimos locais para escolher

o menor. Essa busca pelo menor erro também pode-se dizer que é o aprendizado.

Para utilizar esse conhecimento no contexto de redes neurais, pode-se utilizar uma
técnica como a de Gradiente Descendente. Essa técnica busca avancar com pequenos passos
em direcao contraria ao gradiente de uma funcao de erro, onde a cada iteracao do algoritmo,
o vetor de pesos atual é reavaliado com o novo vetor calculado, repetindo novamente
0 processo, sempre movendo o vetor de pesos para a maior taxa de decrescimento da
funcao de erro. Na Equacao 2.9 é demonstrado o calculo de cada iteracao do gradiente
descendente, onde W ¢é vetor de pesos, 7 é o passo de iteragao, n ¢ a taxa de aprendizagem

e F() é a funcao de erro escolhida. O sinal negativo denota que o algoritmo segue a dire¢ao
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de maior queda do erro, além também de demonstrar o que ocorre caso o gradiente suma,

que torna a influéncia do aprendizado quase nula.

wth = wn) — v E(w™) (2.9)

2.4.3.2 Gradiente Descendente Estocastico

Baseado no Gradiente Descendente, uma técnica chamada de Gradiente Descendente
Estocastico busca estimar o vetor gradiente da fun¢ao, VC', calculando um vetor gradiente
para um subconjunto de entradas, V., escolhidas de forma aleatéria. Ele é estocéastico
pois nao tem acesso a todo o conjunto de treinamento, logo o aprendizado é executado
com pequenos subconjuntos dos dados para ajustar os pesos de forma incremental. Esses
subconjuntos sido chamados de mini-batch. E pressuposto que a média do mini-batch possua
um valor equivalente ao do vetor gradiente da fun¢ao, tornando o aprendizado mais rapido.
A Equagao 2.10 demonstra a equivaléncia, onde m é o tamanho do subconjunto aleatoério

de entradas.
1 m
VC ~ — Z VC’IJ, (2.10)
m i3

2.4.3.3 Adam

O Adam é um método otimizacao estocastico que calcula taxas de aprendizagem
adaptativas individuais para diferentes pesos, a partir de estimativas do gradiente, a um
menor custo computacional, como dito em Kingma e Ba (2017). Esse método busca agregar
as vantagens de outros, como a capacidade tanto de otimizar taxas de aprendizagem
individuais em gradientes esparsos, tipico do AdaGrad, como de também otimizar as
taxas de aprendizagem com base nas médias recentes das magnitudes dos gradientes,

caracteristica do RMSProp.

A um dado instante de tempo ¢, o algoritmo do Adam busca atualizar com as
médias mdveis exponenciais do gradiente e do quadrado do gradiente, respectivamente m, e
v;. Dois hiperparametros importantes do Adam sao o 5, e B2, que controlam o decaimento
exponencial das médias calculadas. Nas Equagoes 2.11 estao demonstrados os calculos,
onde Vyfi(0;_1) sdo os gradientes da funcao objetivo no instante ¢, \ - 6, representa a
regularizacao L2, 6 é o vetor de pesos, 1 e B2 sao os hiperparametros que controlam o
decaimento exponencial, m; ¢ a média mével exponencial do gradiente no instante ¢ e v; é

a média moével exponencial do quadrado do gradiente no instante t.

Gt = Vofi(0i—1) + X 64
my=pFr-mu1+ (1 —51) g (2.11)
ve = Bo v+ (1= B2) - g7
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A Equagao 2.12 representa o momento que os pesos sao atualizados. Os elementos
My e Uy sao as estimativas com corregao de viés, calculadas por m; = my/(1 — (%) e
0y = vy /(1 — BE), respectivamente. O € é um valor positivo e pequeno com a finalidade de

impedir uma divisdo por 0, sendo comum atribuir 107%. O « é o stepsize.

6= 6,1 —a-1i)(\/0+e) (2.12)

Uma modificacdo do método Adam foi proposto por Loshchilov e Hutter (2017).
Chamado de AdamW, a diferenca esta no desacoplamento entre o decaimento do peso e
a atualizacao do gradiente, acrescentando o peso apenas depois do processo, o que faz
com que o0 mesmo nao entre no calculo da média mével do processo do Adam original
quando se esta calculando os gradientes. A Equacao 2.13 demonstra esse procedimento,
evidenciando que o decaimento encontra-se fora da divisao (A - 6;_1), onde \ é a taxa de
decaimento do peso por step, 6 é vetor de pesos em um dado instante, o é o stepsize, n; é

o fator de escalonamento, que tem como fun¢ao considerar um escalonamento de o e \.

Qt :et—l _nt<a'7ﬁt/( ﬁt‘i‘ﬁ))‘i‘)\'@t_l (213)

No Algoritmo 2 é mostrado o pseudocddigo do AdamW, baseado em Loshchilov
e Hutter (2017). Na linha 9 o n; é definido por um ajuste da taxa de aprendizado a ser
definido pelo usuario, que pode ser um valor fixo ou fazer decair com o tempo, sendo

aplicado a cada iteracao da execucao do otimizador.

Algorithm 2 AdamW - Baseado em Loshchilov e Hutter (2017).

1: Entrada: Parametros 6, taxa de aprendizado «, coeficientes de decaimento (3, fs, €,
parametro de decaimento de peso A

2: Inicializar mg =0, vy = 0

3: fort=1,2,...do

4: gt +— V fi(0:-1)

5: my < Bimy_1 + (1 — B1) g
6: v Bovi_1 + (1 — Ba)g?
7: mt {— 1Té§

. PN v
8: Vp < ﬁ
9:

n < SetScheduleMultiplier(t)
10: Op < 0,1 — Ut(\/agie) + A0y
11: end for

2.5 Busca Aleatéria

Em modelos de AM, segundo Aggarwal (2018), os hiperparametros sao valores

configurados antes da etapa de treinamento do modelo, e apds fixados os valores esses
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nao serao mais alterados, tendo como exemplo taxa de aprendizado, niimero de camadas
ocultas e até o valor de £ do modelo kNN. Os valores dos hiperparametros podem ser
configurados manualmente, com base em testes empiricos, ou por alguma técnica de
tuning, que visa testar diversos combinacoes de valores para avaliar qual deles melhor
se adequa ao experimento. Uma dessas técnicas se chama Busca Aleatéria ou Random
Search. A Busca Aleatoria consiste em uma técnica de tuning de hiperpardmetros que
utiliza uma distribuicao de probabilidade para determinar os valores a serem testados,

gerando combinagoes aleatérias de valores a cada etapa do seu processo.

De acordo com Bergstra e Bengio (2012), o Random Search é um método mais
eficiente que outros também utilizados, como por exemplo o GridSearch. E perceptivel
que a medida que mais hiperparametros sao adicionados, o total de combinag¢oes aumenta
de forma exponencial, aumentando o custo de processamento necessario para executar
o GridSearch. Além disso, verificar todas as combinacoes possiveis faz com que se gaste

tempo de processamento com valores pouco relevantes para o experimento.

Com o Random Search, a busca se mostra mais eficiente, pois devido a sua aleato-
riedade, consegue testar diversas combinagoes de valores distintos em um menor periodo
de tempo, possibilitando o encontro de bons valores mais rapidamente. Além disso, é
possivel paralelizar a busca, pois cada uma é feita de forma independente, ou seja, havendo
disponibilidade de mais maquinas para processar, acelera ainda mais a obten¢ao dos
resultados. Outro fator importante é quantas iteragoes o Random Search ird executar,
tornando-o mais eficiente em relagao ao custo computacional, pois independe da quantidade
de hiperparametros. A aleatoriedade se da por conta de uma distribuicao probabilistica,

como por exemplo a Distribuicao Gaussiana.

2.6 Estimativa de densidade de kernel

Estimativa de Densidade de Kernel (EDK), em inglés Kernel Density Estimation ou
KDE, é uma forma nao-paramétrica de estimar a Fungao densidade de probabilidade (FDP)
de uma variavel aleatoria. Kernel, por sua vez, é uma funcao que, de acordo com Bishop

(2006) e Gramacki (2018), satisfaz as caracteristicas demonstradas nas equagoes 2.14.
/K(a:)da: =1,
/ij(x)dx =0 paraj=1,..k1,
/ka(x)dx # 0, (2.14)
K(zx) = K(—z), para todo z

K(x) >0, para todo z

A funcao de kernel deve ser simétrica e nao negativa para todo x. Esse x, que é
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o valor onde a func¢ao de kernel é computada, vem de uma série de valores linearmente
espagados que contém todos os dados observados. K (z) serd calculado para cada elemento
dessa série em relacdo a cada dado observado. Além disso, a sua drea deve ser sempre
igual a 1. Para obter a EDK dos dados, ele vai somar todos os resultados das aplicacoes
da fungao de kernel em cada valor e normalizar o resultado (dividir pelo tamanho da
amostra). Na Figura 8 contém um exemplo didatico de um EDK calculado, em uma série

com valores entre 1 e 100 usando a fun¢ao de kernel Gaussiana.
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Figura 8 — Exemplo didatico de EDK com valores entre 1 e 100.

Um dos principais parametros do EDK ¢é a largura de banda, ou bandwidth, que
define o quao suave é a curva da funcao, representando o seu desvio padrao. Uma baixa
largura de banda vai considerar apenas os pontos mais proximos, e também uma maior
variancia, e a medida que aumenta, dados mais distantes passam a serem considerados
na estimativa, favorecendo um maior viés. Esse parametro vai influenciar a acuracia
da estimativa de densidade de kernel. Existem diferentes fungoes de kernel para serem
utilizadas, de acordo com Gramacki (2018). Neste trabalho, foi utilizada a fungdo Gaussiana,
mostrada na Equacgado 2.15, onde h é a largura de banda, x é o valor que a funcao foi
aplicada e x; é um parametro de localizacao, que determina a posi¢ao central da curva.

Essa fungao é mais utilizada em aplicagoes praticas com EDK.

1 (L‘fﬂ!i 2
K(z) = —=—e %507 (2.15)



3 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Aernouts e Berkvens (2018) foi responsavel por criar a primeira
versao do conjunto de dados utilizado no presente experimento, e além disso, no mesmo
artigo, também foi demonstrada uma tentativa de localizacao de dispositivos, utilizando o
proprio conjunto de dados, com a técnica kNN. Com os subconjuntos de treino, validacao
e teste, foi criada uma matriz de distancias contendo as distancias euclidianas entre os
valores de RSSI de treino e validacdao. Cada linha dessa matriz foi testada com diferentes
valores de k, comparando com as coordenadas reais do subconjunto de valida¢ao, e no
final foi estimado o respectivo erro médio. Com isso, foi encontrado um valor 6timo de k,
o qual foi utilizado nas predi¢des com o subconjunto de teste. Com relacao aos resultados
da rede LoRa, o erro médio foi de 398, 4 metros, e a mediana do erro foi de 273, 03 metros.
O presente trabalho busca testar outros métodos para estimar a localizacao do dispositivo,
utilizando uma versao mais recente do conjunto de dados destes autores, com mais registros

de pacotes.

Também utilizando a mesma base de dados de Aernouts e Berkvens (2018), em
Anagnostopoulos e Kalousis (2019) foi realizado um experimento a fim de comparar
diferentes métodos para localizar dispositivos em uma rede LoRa/LoRaWAN. Os métodos
utilizados foram o kNN, FExtra Trees e MLP. Foi utilizado como dados de entrada os
valores do RSSI preprocessados de acordo com quatro métodos: O método Positivo, em
que os valores negativos do RSSI sao transformados em valores positivos, subtraindo
cada valor por um limiar, sendo esse limiar o valor do menor RSSI subtraido de 1; o
método Normalizado, em que os valores de RSSI sdo escalonados em valores entre 0 e 1;
os métodos Exponencial e Powed, transformacoes nao-lineares, dado que o RSSI tem uma
escala logaritmica. O melhor resultado encontrado foi com a MLP, obtendo um erro médio

de 357 metros e mediana de 206 metros.

Modelos de redes RBF foram utilizadas no experimento de Yang, Yu e Li (2021),
visando estimar a localizagao de dispositivos em ambientes internos. Os conjuntos de dados
utilizados continham valores de RSSI de redes wireless em prédios de multiplos andares, e
serviram para que as redes propostas pudessem estimar o andar e a posicao do dispositivo
no respectivo pavimento. Para isso, foram executadas redes RBF dos tipos Classificativa e
Regressiva, dado que andares sao considerados valores discretos, enquanto a localizacao
no andar sao valores continuos, como mencionado no trabalho. O sistema proposto no
experimento inclui trés etapas: inicializacio para preparar a rede para o ambiente especifico,
calibragdo para otimizar os parametros da rede e maximizar a precisao da localizacao, e
atualizagao para permitir a adaptacao continua as mudancas das condigoes do ambiente.

Analisando a média de erro na localiza¢ao do dispositivo, comparando com kNN, SVM
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e DNN, apresentou um desempenho melhor de 21%, 14% e 15% respectivamente. J&
na estimativa do andar do prédio, analisando a taxa de acerto, comparando com as
mesmas técnicas e na mesma ordem, a melhora foi de 21,6%, 16,6% e 12,7%. O erro médio

apresentado foi de 6,55 metros e a mediana foi de 4,55 metros.

O trabalho de Zhang et al. (2019) utilizou um modelo CNN em conjunto com um
processo de regressao gaussiano (GPR) para estimar localizacdo em ambientes internos
usando dados de RSSI de redes Wi-Fi. Utilizando o conjunto de dados disponibilizado
por Mendoza-Silva et al. (2018), para cada coordenada foi atribuida um agrupamento de
vetores contendo valores de sinal RSSI, onde cada vetor sdo os valores em um instante de
tempo. Esse agrupamento, enfim, é interpretado como uma imagem, e cada vetor como
um pizel multicanal. Os valores de RSSI foram normalizados, enquanto valores inferiores
a —105 dbm foram considerados como 0. Os modelos CNN foram executados com e sem
o GPR, e as versoes com GPR variou entre 3 funcoes de kernel, sendo elas a Matern,
Periodic Exponential Regression (PER) e Squared Exponential (SE). Os resultados foram
comparados com um modelo kNN, e considerando a média dos erros de cada modelo CNN
testado, apresentou um desempenho 61,8% melhor que o kNN, com um MAE de 1 metro

e o percentil 75 do erro foi de 1,35 metros, nao sendo divulgada a mediana.

O trabalho de Magsi et al. (2023) utilizou a técnica de Support Vector Regression
(SVR) junto com dados de transmissao de pacotes LoRa/LoRaWAN, em um cenario
montado pelos autores, a fim de estimar a localizagao de dispositivos remotos. Um gateway
foi colocado em uma posicao 74 metros acima do nivel do mar, e na area ao redor, foram
selecionados de forma arbitraria 14 pontos dentro da area utilizada de onde o dispositivo
iria enviar os pacotes. Todos esses pontos estavam situados em area externa. A menor e
maior distancia verificada entre o gateway e os pontos foram de 17 metros e 1330 metros,
respectivamente. Em cada um dos 14 pontos foram coletadas 21 leituras de valor de
RSSI, esses dados passaram por uma etapa de preprocessamento e padronizacao usando
z-score, para enfim aplicar a técnica de SVR. Obteve um erro médio de 171,59 metros nas
estimativas, e de acordo com os valores de erro em cada ponto demonstrados no trabalho,

a mediana calculada a partir deles foi de 84,76 metros.

A Tabela 2 traz as caracteristicas de cada trabalho mencionado, permitindo avaliar
de forma mais objetiva as diferencas. Por exemplo, alguns trabalhos utilizaram bases de
dados em ambientes internos, abrigados, e os valores do erro de estimativa desses demons-
traram serem consideravelmente menores que os trabalhos com dados de transmissoes
em ambientes externos. Além disso, esses trabalhos em ambientes internos utilizaram
dados de redes WiFi. O projeto aqui proposto utiliza uma base de dados de transmissoes
Lora/LoRaWAN realizadas em ambiente externo e urbano. Todos os trabalhos relacio-
nados utilizaram seus modelos no contexto de regressao, com apenas um que utilizou

também um modelo classificador, porém o presente trabalho optou por utilizar modelos
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de regressao apenas devido aos resultados verificados na literatura. Ja dentre os modelos
utilizados, o trabalho aqui proposto apresentou ideias diferentes, onde no modelo CNN
foram utilizadas como dados de entrada imagens das estagdes plotadas com aplicagdo da
técnica de EDK para identificar a estagdo com maior RSSI daquele pacote, em detrimento
de valores de RSSI. Ja o modelo RBF foi escolhido devido a uma pressuposicao de que a
similaridade entre a estrutura dos dados utilizados e a estrutura cléssica de uma rede RBF
pudesse favorecer resultados mais precisos. Nos modelos RBF e kNN, além do RSSI padrao,
também foi utilizado o RSSI Powed, buscando avaliar o impacto nos resultados desse
valor transformado. Além disso, os resultados foram comparados com técnicas tradicionais
utilizadas para localizacdo remota, como o TDoA e RSSI fingerprinting, e nao somente
entre modelos de inteligéncia artificial, possibilitando verificar o desempenho dos modelos

propostos em relacao a essas técnicas, identificando as vantagens e desvantagens.
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4 Materiais e Métodos

Este Capitulo irda apresentar os materiais e métodos empregados na realizacao
dos experimentos propostos, incluindo o conjunto de dados, os métodos selecionados e as

métricas adotadas para avaliacdo do desempenho dos modelos.

Foi utilizado um conjunto ptiblico de dados', o qual contém registros de transmissoes
de pacotes LoRa em um ambiente urbano. Esses dados passaram por uma etapa de
preprocessamento a fim de obter os valores formatados e compativeis para uso com
os métodos e cenarios executados. Na etapa de formatacao, foi condensado em apenas
um arquivo CSV todos os dados do arquivo original do conjunto e as coordenadas das
estagoes (disponibilizadas em arquivo separado), incluindo posteriormente as coordenadas

transformadas em pizels, processo esse detalhado na Sec¢ao 4.1.3.

Foram testados dois cenarios, onde um deles contém dados de pacotes recebidos
por 27 estagoes, quantidade essa encontrada apos filtrar as estagoes menos relevantes, e
o outro cendario contempla apenas 2 estagoes, com o intuito de testar situacodes que os

métodos analiticos tradicionais ndo conseguem estimar com precisao satisfatoria.

Os métodos utilizados sao o kNN, RBF e CNN, representando o conjunto de
modelos de AM, além dos métodos analiticos TDoA e RSSI fingerprinting, que foram
usados como referéncia para a avaliagao da qualidade dos modelos de AM testados, visto
que sao os métodos tradicionalmente empregados em problemas deste tipo, como visto em
Wu et al. (2019) e Gioia, Sermi e Tarchi (2020). Os resultados obtidos foram comparados
utilizando a métrica de Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error ou MAE).

Esse projeto foi executado dentro da plataforma Google Colab?, utilizando um
sistema operacional com kernel Linux, entre os anos de 2022 e 2023. Durante esse periodo,
mas nao de forma continua, a plataforma foi utilizada com os recursos disponibilizados
pela assinatura Colab PRO, que fornecia unidades computacionais que permitia acesso a
GPUs, variando entre os modelos T4, A100 e V100 da fabricante NVIDIA, de acordo com

a disponibilidade da plataforma, sendo 1til principalmente para o modelo CNN.

4.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados foi compilado por Aernouts e Berkvens (2018), contendo
dados referentes a transmissao de pacotes utilizando o protocolo LoRaWAN na cidade da

Antuérpia, Bélgica. Para envio dos pacotes e registro da localizagao, os autores utilizaram

1 Conjunto Ptblico de dados LoRa - https://zenodo.org/records/3904158
2 Google Colab - https://colab.research.google.com/
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trés modulos OCTA-Connect, sendo eles do modelo LoRaWAN, Sigfox e GPS. Estes
dispositivos estao apresentados na Figura 9. Para gerar os dados, 20 carros do servigo
postal da cidade foram equipados com esses dispositivos, percorrendo toda a cidade entre
as datas de 17 de novembro de 2017 até 5 de fevereiro de 2018, contendo no total 123.529

registros de pacotes.

Figura 9 — M6dulos OCTA-Connect. Fonte: (AERNOUTS; BERKVENS, 2018).

No entanto, para o presente trabalho, foi utilizada uma versao atualizada desse
conjuntos de dados, coletados 1 ano depois do original, encontrada em Aernouts et al.
(2019), contendo mais registros de pacotes, totalizando 130.430. Outros dados encontrados
sao as localizagoes das estacoes base, em coordenadas de latitude e longitude. Esses dados
foram essenciais para o trabalho, principalmente para a geracao das imagens utilizadas
nas redes CNN. Ambos os conjuntos de dados estao disponiveis em formato JSON. Na

Figura 10 estao os dados presentes no conjunto original.

Dos dados referentes a transmissao dos pacotes, para os modelos propostos foi
utilizado apenas o RSSI. O RSSI é uma medida que mensura a poténcia do sinal recebido
por uma estagao receptora, expresso em dBm (decibel miliwatt). Essa medida pode indicar
a qualidade do sinal de uma conexao, mas nao pode ser considerado uma referéncia
absoluta, pois outros fatores, como interferéncias, podem afetar a comunicacao. A relacao
entre o sinal e o ruido, conhecido também pela sigla em inglés SNR e expresso em decibel,
presente na base de dados, foi utilizada apenas nos métodos de TDoA e RSSI fingerprinting.
As coordenadas geograficas originais estavam em pares de latitude e longitude, expressos

€m graus.
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HDOP: Horizontal Dilution of Precision

dev_addr: LoRaWAN device address

dev_eui: | oRaWAN device EUI

sf: Spreading factor

channel: TX channel (EU region)

payload: application payload

adr: Adaptive Data Rate (1 = enabled, 0= disabled)

counter: device uplink message counter

latitude: Groundtruth TX location latitude

longitude: Groundtruth TX location longitude

airtime: signal airtime (seconds)

= gateways:

= rssi: Received Signal Strength

= esp: Estimated Signal Power

= snr: Signal-to-Noise Ratio

» ts_type: Timestamp type. If this says "GPS_RADIQ", a nanosecond precise timestamp is available
= time: time of arrival at the gateway

= id: gateway ID

Figura 10 — Dados contidos no conjunto de dados original. Fonte: (AERNOUTS et al.,
2019).

4.1.1 Selecdo das estacOes para os cenarios de experimentacao

A selecao das estacoes considerou experimentos de outros trabalhos e também
para se adequar aos recursos computacionais disponiveis. Foi visto que o trabalho de
Anagnostopoulos e Kalousis (2022) utilizou apenas pacotes recebidos por pelo menos
3 estacOes receptoras, devido a técnicas como TDoA e Multilateracao requererem esse
minimo em seus calculos, ficando apenas com 55.375 pacotes do conjunto de dados original.
Nos cenarios experimentados foram utilizados todos os 130.430 pacotes do conjunto de
dados.

Com relacao as localizagoes de estagoes base, os identificadores das esta¢oes presen-
tes no conjunto de dados dos pacotes foram comparados com os identificadores do conjunto
de dados das localizacoes das estagoes. O cruzamento desses dados resultou em 39 estagoes
com localizacao conhecida, pois o conjunto de dados de localizagao das estacoes dispoe de
uma quantidade maior de estagoes comparado com o outro conjunto, e também algumas

estagoes do conjunto de dados dos pacotes nao tem dados de localizacao.

Com relacao as estacoes receptoras, foi aplicado um filtro a fim de remover estacoes
que receberam menos de 1% da quantidade total de pacotes, ou seja, menos de 1304 pacotes.
Isso fez reduzir de 39 para 27 estacgoes. Isso foi feito para se adaptar a infraestrutura
disponivel para o experimento, dado que modelos mais complexos, como a CNN, demandou
bastante recursos computacionais, entao estagoes que pouco receberam foram eliminadas

do conjunto.
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Para selecionar duas estagoes dentre as 27 selecionadas, considerou-se o valor de
correlacdo mais negativo entre as estagoes. A intencao foi de obter um ambiente mais
adverso e conseguir testar o desempenho dos modelos nessa situacao. Ao utilizar o valor
do RSSI no calculo da matriz de correlagdo, quanto mais negativa a correlagao, maiores
0s casos em que uma estagdo recebeu e a outra nao. Logo, ao executar os modelos, em
varias ocorréncias eles terao que estimar a localizacao de origem do transmissor utilizando
o RSSI de pacotes recebidos por apenas uma estagao, testando assim seu desempenho
nesse ambiente ainda mais complexo, considerando solugoes tradicionais que necessitam
de pelo menos 3 estagoes. Na Figura 11 é demonstrada a matriz de correlacao calculada, e
nela as estacoes 080E00B9 e FF0107C9 apresentaram uma, correlagao de —0, 34, sendo

essa a maior correlacao negativa.

-100
080605EE -

08060716 -
FFOL78DF -
FFOL753E - - 075
FFOL108A3 -
FFO107C9 -
FFO10721 - 050
FFO10560 -
FFO10628 -
FFOL085E -
DBOEO149 -
FFO10EFE -
FFO10595 -
0BOEQLLE - -0.00
FFO1052A -
FFO17649 -
FFO10581 -

-—0.25
FFOL0719 -
0BOEDBS -
FFOL0728 -
FFO10714 - --0.50
FFOL0667 -
FFOL099B -
FFO105CE - o7
FFO10877 -

FFO10739 -

08060622 -
-=1.00

080605EE

08060716

FFO178DF -
FFO1753E -
FFO108A3 -
FFO107C9 -
FFO10721 -
FFO10560 -
FFO10628 -
FFO10856 -
080E0149 -
FFO1DEFE -
FFO10595 -
080E0116G -
FFO1052A -
FFO17649 -
FFO10581 -
FFO10719 -
030E0DBY -
FFO1072B -
FFO10714 -
FFO10667 -
FFO1099B -
FFO105CB -
FFO10877 -
FFO10739 -
08060622 -

Figura 11 — Matriz de correlacao entre as estagoes em relacao ao recebimento de pacotes.

Utilizando a linguagem Python com a biblioteca Pandas®, foi criado um tnico

arquivo contendo todos os dados interessantes para a pesquisa, no formato CSV. Esses dados

3 Biblioteca Pandas - https://pandas.pydata.org
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consistem nos valores de RSSI e coordenadas geograficas de cada estagao, as coordenadas
geograficas da origem do respectivo pacote, o valor de SNR, além das coordenadas em
pixels das estagoes e da origem do pacote (representados pelo X e Y) decorrente de um

mapeamento aplicado nas coordenadas geograficas, cujo processo é explicado na Sec¢ao 4.1.3.

Latitude

Origem Pacote

[ Estagdes RSSI ‘ Estacées Longitude ‘ Estagdes Latitude Origem Pacote

Longitude SNR J

[ Estagdes X ‘ EstacGes Y X Origem Pacote

Y Origem Pacole}

Figura 12 — Dados originais utilizados no tratamento prévio dos dados.

4.1.2 Caracterizacao da base de dados

O conjunto de dados utilizado no presente trabalho, apds as manipulacoes descritas
no Capitulo 4, foi submetido a uma analise exploratéria para a melhor compreensao de
suas caracteristicas. A Figura 13 traz o total de pacotes recebidos por cada uma das 27

estagoes da base de dados preprocessada, ordenado-as de forma decrescente.

Esses dados evidenciaram que nenhuma das estagoes, de forma isolada, recebeu
sequer um terco do total de pacotes, inclusive excetuando-se as duas que mais receberam,
o restante nao recebeu um quarto do total. Também é possivel perceber uma tendéncia de
queda no recebimento de pacotes para as estagoes que encontram-se mais afastadas do
centro da cidade, como pode-se verificar ao comparar as posi¢des com os IDs na Figura 14.
Este fato parece estar de acordo com a natureza da captura realizada utilizando-se os
dispositivos emissores em carros do servico postal da cidade. E esperado que haja uma
maior frequéncia de presenca desses carros nas proximidades do centro da cidade onde ha

também uma maior concentragao populacional.
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25000 1
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ID da estacao

Figura 13 — Quantidade de pacotes recebidos por cada estagao.
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Na Figura 14 é possivel perceber que as estagdes que mais receberam pacotes estao
localizadas mais ao centro do mapa, que coincide com a regiao central da cidade. Elas
estao destacadas com os pinos nas cores verde, rosa e laranja, respectivamente em relacao
a Tabela 3. Na Tabela 3 estao as quantidades de pacotes recebidos por essas 3 estagoes.
De acordo com a matriz de correlacao da Secao 4.1.1, as duas estacoes que apresentaram a
maior correlacao negativa foram as estacoes 080E00B89 e F'F0107C9, a primeira e terceira,
respectivamente, que mais receberam pacotes. O interesse pela maior correlagao negativa
¢é a de identificar um contexto em que o maior nimero de pacotes possivel seja recebido
por uma ou outra estagao, e nao ambas para o mesmo pacote, evidenciando um cenéario
complexo para estimar a localizacao. Na Figura 15 é mostrado um mapa de calor da
origem de transmissao dos pacotes, onde percebe-se uma concentracao relevante na area

central da cidade.

ID da Estacao Quantidade de pacotes recebidos

080E00B9 36185
08060716 32812
FF0107C9 32353

Tabela 3 — Estagoes que mais receberam pacotes.

' FFO10581

: FFO10721 i
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FFO10719 Q
FFO10560 Q
FFO10524
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08060622

: FRO10935
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FROL7649 W
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: FRO105CE : C—— .3@3;9.3599 Q FFOL0726

FFO10714 :
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Figura 14 — Plot das estacdes na cidade da Antuérpia com seus IDs.
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Figura 15 — Mapa de calor da origem de transmissao dos pacotes.

Na Figura 16 mostra a relacao de quantos pacotes foram recebidos por um ntmero
de estagoes simultaneamente. E visivel que a maior parte dos pacotes foi recebida por
até 3 estagoes. Essa informagao, aliada ao fato de haver muitas estagoes que receberam
proporcionalmente poucos pacotes, reforca a relevancia dos testes com cenarios de apenas

2 estagoes.

50000

40000

30000

20000

Quantidade de pacotes

10000

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Quantidade de estagbes

Figura 16 — Levantamento de quantidade de estagdes que receberam cada pacote.
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4.1.3 Transformacao das coordenadas geograficas em pixels

Visando utilizar valores menos complexos de coordenadas geograficas para os
experimentos, os dados de latitude e longitude, tanto para as estagdoes quanto para os
pacotes, foram convertidos para um grid de pizel. Com isso, cada célula desse grid representa

uma parte da area total, facilitando assim os calculos dos modelos.

O primeiro passo foi de converter as coordenadas geograficas expressas como latitude
e longitude para valores em metros, utilizando a férmula de haversine, demonstrada na
Equagao 4.1. Na férmula, d é distancia esférica entre os dois pontos, r é o raio da esfera
(nesse caso, é o da Terra), ¢ e ¢y sdo as latitudes dos dois pontos, A; e Ay sdo as longitudes

dois pontos.

Neste trabalho, utilizando como ponto de origem um ponto arbitrario que possibili-
tasse o calculo das distancias, demonstrado na Figura 17, onde esse ponto foi considerado
a coordenada cartesiana (0, 0), cada coordenada geogréfica foi convertida para uma coorde-
nada cartesiana equivalente, no formato (x,y). Para calcular o z, é calculada a distancia do
ponto de origem (0,0) para um ponto (0, LONGITUDE), onde a LONGITUDE seria o
valor da longitude original do elemento. O y, por sua vez, é obtido ao calcular a distancia
do ponto de origem (0,0) para um ponto (LATITUDE,0), onde a LATITUDE seria o

valor da latitude original do elemento.

Ponto de Origem ;

Figura 17 — Ponto arbitrario de origem para calculo das distancias.

haversme((:) = haversine(py — ¢1) — cos(¢1) - cos(pa) - haversine(Ay — Ay)  (4.1)

Em seguida, esses valores em metros foram escalonados para uma matriz de pizels de
tamanho 128 x 128. Isso fez com que cada pizel representasse uma area de aproximadamente
0,01km?2.4

4

Calculo de 4rea - largura x altura = 95m x 110m = 10450m? =~ 0,01km?
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4.1.4 Transformacao Powed

Como visto no trabalho de Anagnostopoulos e Kalousis (2019), seus melhores
resultados tiveram como entrada os valores de RSSI transformados com a funcao Powed,
que realiza uma transformacao nao-linear, respeitando a caracteristica de escala logaritmica
do RSSI e demonstrada no trabalho de Torres-Sospedra et al. (2015). Na Equagao 4.2
¢ mostrado como ¢ realizado o calculo, onde o 7 é o nimero da estagdo, x é o valor do
RSSI padrao, min é o menor valor de RSSI de todo o conjunto de dados (desconsiderando
o valor padrao de —200 dos que nao receberam) subtraido de 1, Positive;(x) é o valor
positivo do RSSI obtido pela Férmula 4.3 e o § é um parametro baseado em casos, como
descrito em Torres-Sospedra et al. (2015). Para este trabalho, o parametro g foi definido

como 1,1, que é o utilizado no trabalho de Anagnostopoulos e Kalousis (2019).

ositive;(x))?
Powed;(z) = (P (_;27;)(6)) (4.2)

(RSSI; — min) se a estacao recebeu o pacote
Positive;(z) = (4.3)

0 se a estacao nao recebeu

4.1.5 Geracao das imagens para a CNN

Para servir como dados de entrada para o modelo CNN, foram geradas imagens
para os 2 cendrios, o de 27 e o de 2 estagdes. As imagens possuem as estagoes posicionadas
de acordo com sua coordenada geografica, aplicando a técnica de Estimativa de Densidade
de Kernel (EDK), abordada na Secao 2.6, em que o valor da intensidade de RSSI vai servir
como “peso”; e vai determinar o quao excitado estara a respectiva estagdo, quanto mais
forte o sinal, mais préximo da cor branca estara o ponto. O tamanho definido para as
imagens foi de 128 x 128 pixels, proposital para coincidir com o grid de pixels mencionado
na Secao 4.1.3, com coloracao em escala de cinza, onde cada pixel apresenta um valor para

sua cor entre 0 (preto) e 255 (branco).

Foi utilizada a biblioteca Scikit-learn® versdao 1.2.2 para a execucao do EDK,
e a sua funcdo apenas aceitou valores maiores que 0 como pesos. Como o RSSI foi
escolhido como peso para o EDK, e seu valor é negativo, houve a necessidade de realizar
uma transformacao nesses valores, sendo escolhida a transformacgao Positiva modificada,
explicada na Equacao 4.4. A diferenca é que estagbes que nao receberam o pacote foi

atribuido o valor 1, e as que receberam foi feito o calculo da subtracao do valor minimo,

5 Scikit-learn - https://scikit-learn.org/
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somando 1 ao resultado, satisfazendo assim o requisito da funcdo do EDK. Nao foram

geradas imagens utilizando o RSSI transformado com a fungao Powed.

(RSSI; — min + 1) se a estagao recebeu o pacote
Positive;(z) = (4.4)
1 se a estacao nao recebeu
Na Figura 18 é mostrado um exemplo de imagem gerada para ser utilizada como

dado de entrada no modelo CNN. Esse exemplo demonstra 4 estagoes que receberam o

pacote, visto que existem 4 pontos excitados na imagem.

Figura 18 — Exemplo de imagem gerada para ser usada como entrada no modelo CNN.

4.1.6 Divisao do conjunto

Para a execuc¢ao dos modelos de redes neurais utilizados neste trabalho, desde
a parte de treino até as estimativas de localizacao, o conjunto de dados foi dividido
em 3 subconjuntos, sendo eles treino, validacao e teste. Na Tabela 4 estao os valores
proporcionais de cada subconjunto, em relacao ao conjunto de dados original. A divisao foi
feita utilizando o arquivo gerado na explicagao da Se¢ao 4.1.1, reservando 10% do conjunto
original para testes, e dos 90% restantes, 10% deles foram reservados para validacio,
chegando assim a proporc¢ao demonstrada. Essas divisoes foram feitas uma versao para
cada cendrio (27 e 2 estagdes) e salvas em arquivos independentes, de formato CSV, para

facilitar o uso direto nos métodos executados. No caso do cenario com 2 estacoes, foram
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utilizados os arquivos do cenario de 27 estacoes e retirados os dados das outras 25 estagoes
nao selecionadas. O conjunto de testes foi o mesmo para todos os métodos e modelos

executados.

Subconjunto Proporcao

Treino 81%
Validacao 9%
Teste 10%

Tabela 4 — Quantidade proporcional de registros nos subconjuntos de dados referentes a
base de dados original apds o tratamento prévio.

4.2 Meétodos analiticos

Com a finalidade de ter uma referéncia para comparar os resultados dos modelos
propostos por este trabalho, foi obtida a localizacao dos pacotes utilizando TDoA, um
método classico para esse tipo de problema que utiliza o tempo de propagacao das ondas,
um dos principios de posicionamento dito por Sand, Dammann e Mensing (2014). Para
isto, foi utilizado um servico de geolocalizaciao para redes LoRa oferecido pela Semtech®,

no primeiro semestre de 2023.

Nesse servigo, os usuarios podem fazer requisicoes HI'TP para uma API, usando
um JSON contendo dados como coordenadas geograficas das estagoes, RSSI, além de
outros parametros pertinentes a comunicagoes sem fio, e obtém como resposta um JSON
com as localizacoes estimadas, caso o sistema consiga fazer a predi¢ao. Essa API também
permite escolher se a predi¢ao vai ser realizada usando o TDoA ou RSSI fingerprinting,
escolha essa podendo ser feita com um dos pardmetros no JSON enviado da requisicio. E
possivel configurar para o caso o TDoA nao consiga estimar, utilizar o método do RSSI
fingerprinting como fallback, mas para as estimativas deste trabalho isso foi desativado,

para que os valores estimados sejam de fato do método escolhido.

Para os testes deste trabalho, foram realizadas requisi¢coes em diferentes cenarios.
Para os testes com todas as estagoes, foram feitas requisi¢coes de localizacdo para pacotes
recebidos por no minimo 3 estagoes, e foram testadas as estimativas com TDoA e o RSSI
fingerprinting. Para os testes com apenas duas estacoes, foram utilizadas as estagoes
selecionadas de acordo com o descrito em 4.1.1, e foram testadas as predi¢bes apenas
com o RSSI fingerprinting, pois o TDoA nao consegue estimar com menos de 3 estagoes,
limitagao essa da prépria técnica. Em todos os cenarios foram enviados no JSON de
requisicao os dados de RSSI, Latitude, Longitude, Tempo de chegada do pacote e o SNR

(Signal-to-Noise Ratio), que expressa a qualidade do sinal enviado em decibéis.

6 Semtech LoRa Cloud - https://www.loracloud.com/
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4.3 Modelos investigados

Os modelos investigados neste trabalho foram o CNN, RBF e kNN. Para a execucao
dos modelos CNN e RBF foi utilizada a biblioteca Keras” versao 2.12.0, e para o kNN foi
utilizada a biblioteca Scikit-learn. utilizando a linguagem Python versao 3.8 para todos.
Sendo parte integrante da Keras, foi utilizado também o Keras Tuner® versao 1.1.3 para a
execucao da Busca Aleatéria nos modelos CNN e RBF, e para o kNN foi utilizado recursos
da propria biblioteca Scikit-learn. Para os modelos CNN e RBF foi utilizado o otimizador
AdamW, e essa escolha foi devido aos resultados satisfatorios dos experimentos realizados
por Loshchilov e Hutter (2017).

Os parametros da execucao do treinamento do modelo foram os mesmos para a
execucao dos testes da Busca Aleatoria e para o treinamento do modelo apds encontrar os
valores dos hiperparametros mais eficientes. Na Tabela 5 estao os valores utilizados nos
modelos descritos. A técnica de Early Stopping foi utilizada buscando evitar o overfitting

durante o treinamento.

Parametro RBF CNN
Epochs 2000 100
Batch size 128 128
Patience (Early Stopping) 10 5

Tabela 5 — Parametros para as etapas de testes da Busca Aleatéria e treino.

4.3.1 Busca Aleatoéria

A escolha dessa técnica para escolher os hiperparametros se deu pela sua eficiéncia
na busca pelos melhores valores, visando melhorar o desempenho da rede neural, como visto
em Bergstra e Bengio (2012). Para cada um dos modelos, foram testadas 100 diferentes
configuragoes de hiperparametros, utilizando os conjuntos de treino e validacao, sendo
escolhida a que obteve o menor erro segundo a métrica do Erro Médio Absoluto (MAE). Os
conjuntos de valores que a Busca Aleatéria poderia selecionar em cada configuracao estao
nas Tabelas 6, 7 e 8. No modelo CNN, a primeira camada convolucional permaneceu fixa,
e a Busca Aleatoria otimizou a quantidade restante de camadas, solucao essa encontrada

para lidar com a limitacao da infraestrutura.

4.3.2 kNN

As Tabelas 9 e 10 mostram os valores dos hiperparametros selecionados para o

modelo kNN em cada um dos cenarios. Com esses valores, utilizando o regressor kNN

7 Keras - https://keras.io/
8  Keras Tuner - https://keras.io/keras_ tuner/
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Parametro Distribuicao de Probabilidade
k Uniforme em {1, ...,50}
métrica Uniforme em {distancia euclidiana, cosseno, 12, manhattan}

Tabela 6 — Conjunto de valores utilizados pela Busca Aleatéria nos modelos kNN.

Hiperparametro Distribuicao de Probabilidade
Funcao de ativacao Uniforme em {Tangente Hiperbélica, ReLU}
Qtde Camadas ocultas Uniforme em {1, ...,6}

Neurénios camadas ocultas Uniforme em {0, ..., 2000}

Dropout camadas oculta Uniforme em (0,1, ...,0,5)

Taxa aprendizagem (AdamW) Uniforme em (0, 0001, ...,0,01)

Beta 1 (AdamW) Uniforme em (0, 10, ..., 0,99)

Beta 2 (AdamW) Uniforme em (0, 100, ..., 0,999)

Tabela 7 — Conjunto de valores utilizados pela Busca Aleatéria nos modelos RBF.

Hiperparametro Distribuicao de Probabilidade
Funcao de Ativacao Uniforme em {Tangente Hiperbdlica, ReLU}
Qtde camadas convolucionais Uniforme em {1, ...,4}

Neurénios camadas convolucionais Uniforme em {1, ..., 100}

Dropout camadas convolucionais Uniforme em (0,1, ...,0,5)
Neuronios camada totalmente conectada Uniforme em {1, ..., 100}

Dropout camada totalmente conectada Uniforme em (0,1, ...,0,5)

Taxa de aprendizagem (AdamW) Uniforme em (0, 0001, ...,0,01)

Beta 1 (AdamW) Uniforme em (0, 10, ...,0,99)

Beta 2 (AdamW) Uniforme em (0, 100, ..., 0,999)

Tabela 8 — Conjunto de valores utilizados pela Busca Aleatoria nos modelos CNN.

da biblioteca Scikit-learn, foram realizadas 30 iteragoes de treinamento e estimativa da
localizacao da origem do pacote. A Figura 19 demonstra de forma simplificada as etapas
para realizar as estimativas utilizando o modelo kNN regressor. E utilizado como dados de
entrada uma lista de valores de RSSI, tanto do RSSI padrao quanto do RSSI Powed, que é
referente a um pacote. O modelo ira apresentar como resultado de sua estimativa um par

de coordenadas, em pixels, que representa a localizacao de origem do respectivo pacote.
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Figura 19 — Fluxograma do processo de estimativa do modelo kNN.
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kNN - 27 estagoes
Dados de entrada RSSI RSSI Powed
k 30 31
Meétrica manhattan 12

Tabela 9 — Valores de hiperpardmetros encontrados pela Busca Aleatéria para o modelo
kNN usando os dados das 27 estagoes.

kNN - 2 estagoes
Dados de entrada | RSSI | RSSI Powed
k 50 38

Métrica €0osseno C0oSseno

Tabela 10 — Valores de hiperparametros encontrados pela Busca Aleatoria para o modelo
kNN usando os dados de 2 as estagoes.

4.3.3 RBF

A opgao pelo modelo RBF se deu pela aparente similaridade da estrutura tradicional
do modelo com a estrutura dos dados utilizados. O vetor central, ou centro dos neurénios
da camada oculta, de uma RBFN consiste em pontos de interesse presentes no espago
da amostra dos dados de entrada, e cada neurénio possui um peso atrelado, que define a
sua importancia para a estimativa do resultado. Ja os dados utilizados nos experimentos
propostos possuem coordenadas de estagoes (pontos) localizadas em uma area definida
(espago), onde cada uma, para cada pacote, apresentou um valor de RSSI, que pode
ser utilizado para identificar qual estacao estaria mais préoxima da origem do pacote, ou
seja, usar o RSSI como peso. Logo, a proposta ¢é utilizar as estacoes e valores de RSSI
dentro de uma rede RBF, considerando o pseudocddigo da RBFN classica demonstrado
na Secao 2.4.1 e assumindo as estacdes como os centros dos neurdnios de uma camada
oculta e os valores de RSSI como os pesos de saida, a fim de verificar se essa semelhanca

apresentara um bom desempenho nos resultados.

Neste experimento, utilizando a biblioteca Keras com a linguagem Python, foram
montadas e testadas 2 variagoes do modelo RBF. Por padrao, redes do tipo RBF possuem
apenas uma camada oculta, além da de entrada e saida, sendo essa uma das variagoes. No
entanto, foi testado também um cenario buscando otimizar o nimero de camadas ocultas,
variando entre 1 a 6 camadas usando Busca Aleatoéria. Para cada uma das configuragoes
foram executados 100 conjuntos diferentes de valores dos hiperparametros. A fungao de
ativagdo da camada de saida utilizada foi uma funcao linear padrao da biblioteca utilizada,
do tipo f(x) = x. No cenério que buscou otimizar o nimero de camadas, a quantidade de
camadas ocultas selecionada foi 5, com excegao apenas do cenario de 27 estagdes com RSSI
Powed, onde 3 camadas ocultas foi a quantidade considerada com melhor desempenho. O

moédulo Keras-Tuner foi utilizado para a execugdo da Busca Aleatoria.

As Tabelas 11 e 12 mostram os valores dos modelos que utilizaram dados das 27
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estagoes, enquanto as Tabelas 13 e 14 sao dos modelos que utilizaram dados das 2 estacoes
selecionadas. A Figura 20 demonstra o fluxo executado para a realizacao de estimativas
do modelo RBF. Da mesma forma que no modelo kNN, listas de valores de RSSI (padrao
e Powed) sao utilizadas como dados de entrada para o modelo RBF, e no final é obtida a

estimativa da localizacao de origem do pacote, em pixels.
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Modelo RBF —| Par de coordenadas em pixel
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Figura 20 — Fluxograma do processo de estimativa do modelo RBF'.

RBF - 27 estacoes
Dados de entrada RSSI RSSI Powed

Funcao de Ativagao Tangente Hiperbodlica | Tangente Hiperbdlica

Neuro6nios camada Oculta 1712 1057

Dropout camada oculta 0,3487 0,1508

Taxa aprendizagem 0,0004 0,0046

Beta 1 0,6919 0,1903

Beta 2 0,7146 0,5306

Tabela 11 — Valores de hiperparametros encontrados pela Busca Aleatéria para o modelo
RBF usando os dados das 27 estacoes.
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RBF com 5 camadas - 27 estagoes
Dados de entrada RSSI RSSI Powed
Funcao de Ativacao Tangente Hiperbodlica ReLu
Qtde camadas ocultas 5 3
Neuronios camada oculta 1 1067 1355
Dropout camada oculta 1 0,4028 0,1442
Neuronios camada oculta 2 756 1574
Dropout camada oculta 2 0,1403 0,3798
Neuronios camada oculta 3 864 1229
Dropout camada oculta 3 0,2593 0,1110
Neuronios camada oculta 4 1482 -
Dropout camada oculta 4 0,2423 -
Neuronios camada oculta 5 541 -
Dropout camada oculta 5 0,2956 -
Taxa aprendizagem 0,0006 0,0012
Beta 1 0,5642 0,3628
Beta 2 0,8627 0,4757

Tabela 12 — Valores de hiperparametros encontrados pela Busca Aleatoria para o modelo

RBF com quantidade de camadas otimizadas usando os dados das 27 estagoes.

RBF - 2 estacgoes
Dados de entrada RSSI RSSI Powed
Funcao de Ativagao ReLu | Tangente Hiperbolica
Neuronios camada oculta | 643 903
Dropout camada oculta | 0,1065 0,2405
Taxa aprendizagem 0,0051 0,0038
Beta 1 0,7881 0,9311
Beta 2 0,5198 0,9829

RBF usando os dados de 2 estagoes.

Tabela 13 — Valores de hiperparametros encontrados pela Busca Aleatoria para o modelo
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RBF com 5 camadas - 2 estagoes
Dados de entrada RSSI RSSI Powed
Funcao de Ativacao ReLu | Tangente Hiperbdlica
Qtde camadas ocultas 5 5
Neuronios camada oculta 1 144 1965
Dropout camada oculta 1 | 0,3768 0,3252
Neuronios camada oculta 2 | 1855 412
Dropout camada oculta 2 | 0,2482 0,1369
Neuronios camada oculta 3 | 267 1547
Dropout camada oculta 3 | 0,1763 0,3682
Neuronios camada oculta 4 | 1400 95
Dropout camada oculta 4 | 0,3330 0,1507
Neuronios camada oculta 5 | 1422 765
Dropout camada oculta 5 | 0,1571 0,2095
Taxa aprendizagem 0,0003 0,0015
Beta 1 0,8967 0,5275
Beta 2 0,6974 0,3683

Tabela 14 — Valores de hiperparametros encontrados pela Busca Aleatoria para o modelo
RBF com quantidade de camadas otimizadas usando os dados de 2 estagoes.
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4.3.4 CNN

Os modelos de CNN foram configurados usando hiperparametros encontrados por
meio da Busca Aleatéria, inclusive a quantidade de camadas ocultas na rede. A Busca
Aleatoria testou 100 diferentes combinacoes de valores em cada um dos 2 cenarios diferentes.
Para os 2 cendrios, foi utilizado o mesmo modelo com a Busca Aleatéria, dispondo dos
mesmos conjuntos de valores para cada hiperparametro. Para o modelo CNN, foi utilizada
a biblioteca Keras, e a Keras-Tuner para a execucao da Busca Aleatéria. A Figura 21
demonstra o processo de estimar as coordenadas de localizagao, em pixels, utilizando o
modelo CNN. Os dados de entrada utilizados foram as imagens geradas com os valores de
RSSI e localizacao de estagdes que receberam cada um dos pacotes, aplicando em cada

uma a técnica de EDK.

\ o F?;,r(a da 1 Modelo CNN Par de coordenadas em pixel
\\ /
\\ ) \ J S -

Figura 21 — Fluxograma do processo de estimativa do modelo CNN.

As imagens geradas foram carregadas usando um Generator, permitindo que fossem
carregadas na memoria de forma iterativa. Isso foi necessario pois a infraestrutura nao
permitia carregar todas as imagens de uma vez. Para o uso desse recurso, foi utilizada
a biblioteca Tensorflow” na sua versao 2.11.0, fazendo uso também do recurso de GPU
(Graphics Processing Unit) do ambiente de execugdo. As Tabelas 15 e 16 mostram os
valores dos hiperparametros usados nos modelos treinados. O processo de treinamento de
cada modelo e estimativa das coordenadas foi repetido por 30 vezes, com os resultados de
cada uma armazenados individualmente, além de dados como tempo de treino, tempo de

previsao e as métricas de desempenho.

9 Tensorflow - https://www.tensorflow.org/
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CNN - 27 estagoes
Imagens com todas as estagoes

Entrada p%otadas utilizando KDE%.
Funcao de ativacao ReLu

Qtde camadas ocultas 5
Neurdnios camada convol/pooling 1 78
Neurdnios camada convol/pooling 2 65

Dropout camada convol/pooling 2 0,3992
Neurdnios camada convol/pooling 3 97

Dropout camada convol/pooling 3 0,4236
Neurénios camada convol/pooling 4 93

Dropout camada convol/pooling 4 0,4671
Neurdnios camada convol/pooling 5 64

Dropout camada convol/pooling 5 0,2873
Neuronios camada densa 83

Beta 1 0,6918

Beta 2 0,9167

Taxa de aprendizagem 0,0047

Tabela 15 — Valores de hiperparametros encontrados pela Busca Aleatoria para o modelo
CNN usando os dados das 27 estacoes.

CNN - 2 estagoes

Imagens com duas estagoes
Entrada plofadas utilizando K]§E
Funcao de ativacao ReLu
Qtde camadas ocultas 5
Neurénios camada convol/pooling 1 90
Neurodnios camada convol/pooling 2 21
Dropout camada convol/pooling 2 0,1575
Neurdnios camada convol/pooling 3 15
Dropout camada convol/pooling 3 0,1717
Neurdnios camada convol/pooling 4 86
Dropout camada convol/pooling 4 0,2217
Neuro6nios camada densa 96
Beta 1 0,2654
Beta 2 0,8988
Taxa de aprendizagem 0,0044

Tabela 16 — Valores de hiperparametros encontrados pela Busca Aleatéria para o modelo
CNN usando os dados de 2 estacoes.
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4.4 Métricas de desempenho

A métrica utilizada para avaliar o desempenho foi o Erro Médio Absoluto (MAE),
como também utilizada em Anagnostopoulos e Kalousis (2019) e Zhang et al. (2019).
Durante o treinamento e os testes executados pela Busca Aleatéria, essa foi a métrica
utilizada como parametro e aplicada ao conjunto de validagao, em que durante o processo
o erro era monitorado. A métrica MAE é de facil interpretabilidade e menos sensivel a

outliers, identificados nos modelos propostos durante a avaliagdo dos resultados.

Ja na etapa de estimacao das coordenadas, foi calculada a distancia euclidiana
entre o valor estimado com o valor real de cada coordenada, onde no final foi calculada a
média de todas essas distancias, obtendo o erro médio da previsao. Além do erro médio
das estimativas, também foi obtido em cima da lista de distancias euclidianas o desvio

padrao e a mediana.



5 Resultados e Discussoes

Neste Capitulo serao apresentados os resultados das andalises comparativas entre os
modelos de AM e os métodos analiticos TDoA e RSSI fingerprinting que serao considerados
como baseline. Nos resultados obtidos, foram realizados testes de hipdtese para avaliar a
equivaléncia entre eles, sendo os testes de Kruskal-Wallis e Wilcoxon, ambos com nivel de

confianca de 95%.

Para os modelos kNN e RBF foram utilizados como dados de entrada os valores de
RSSI comum e o RSSI Powed, valor obtido com a transformagao Powed de Torres-Sospedra
et al. (2015), enquanto o modelo CNN utilizou as imagens geradas com aplicacao do EDK
como dados de entrada. Para os modelos analiticos tradicionais, o tempo de chegada foi
utilizado como entada para o TDoA e o RSSI comum em conjunto com o SNR serviram

como entrada para o célculo do RSSI fingerprinting.

O Kruskal-Wallis realiza o teste no grupo como um todo, sem entrar em detalhes
de cada modelo em si. Por conta disso, foi também executado um teste que avaliasse par a
par os modelos utilizados, sendo escolhido o Wilcoxon. Como este trabalho utiliza apenas
2 bases de dados diferentes, uma para cada cenario, inviabiliza testes como o ANOVA,
que desempenham melhor em experimentos com mais bases de dados ou caracteristicas. O
teste Kruskal-Wallis foi executado usando a biblioteca SciPy!. J4 os testes Wilcoxon foram
executados usando a biblioteca scikit-posthocs? e tiveram seus p-values ajustados pelo

método Bonferroni, devido aos multiplos testes de hipotese realizados entre os resultados.

Os erros das estimativas de localizagao estdo demonstrados em pixels. Como foi
explicado na Secao 4.1.3, a area onde ocorreram as transmissoes da base de dados foi
transformada em um grid de tamanho 128 x 128, em que cada célula foi chamada de pixels.
Entao, esse pixel foi escolhido como unidade de medida para calcular o erro estimado
dos modelos. Na Tabela 17 sao demonstrados os termos utilizados na apresentagao dos
resultados para cada modelo, tanto no cenario com 27 esta¢des quanto no cenario com 2

estacoes.

Biblioteca SciPy - https://scipy.org
2 Biblioteca scikit-posthocs - https://scikit-posthocs.readthedocs.io/
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Termo Modelo
RBF RBF com 1 camada oculta e entrada RSSI
RBF-POWED RBF com 1 camada oculta e entrada RSSI Powed
RBF-5 RBF com 5 camadas ocultas e entrada RSSI
RBF-3-POWED RBF com 3 camadas ocultas e entrada RSSI Powed
RBF-5-POWED RBF com 5 camadas ocultas e entrada RSSI Powed
KNN kNN e entrada RSSI
KNN-POWED kNN e entrada RSSI Powed
CNN CNN
TDOA TDoA
RSSI-FINGERPRINTING RSSI fingerprinting

Tabela 17 — Termos e Modelos.

5.1 Estimativas de localizacdo utilizando-se todas as estacoes

No cenario utilizando dados de todas as estacoes consideradas relevantes para o
experimento (27 estagoes), os modelos RBF, CNN e kNN foram executados usando como
dados de entrada tanto o RSSI inalterado quanto o RSSI com a transformacao Powed,
onde cada modelo foi executado 30 vezes para cada uma dessas entradas. O TDoA e RSSI
fingerprinting foram executados apenas uma vez pelo fato de serem deterministicos, ou
seja, seus resultados serdo sempre os mesmos caso seja utilizado as mesmas entradas. Na
Figura 22 estao plotadas as médias de cada uma das 30 execugoes. Os resultados dos
modelos propostos neste trabalho apresentaram resultados proximos, onde o modelo RBF
com os dados de RSSI transformados com a func¢ao Powed demonstrou ter um melhor

resultado. Dentre os modelos, a CNN foi a que teve maior variabilidade nos dados.
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Figura 22 — Média do erro da predicao das coordenadas utilizando dados das 27 estacoes.

O TDoA apresentou o pior desempenho nas estimativas com os dados utilizados, e
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além disso, por necessitar que pelo menos 3 estacoes tenham recebido o pacote, ele nao
conseguiu estimar a localizagdo de 7675 pacotes, visto que do total de pacotes presentes no
conjunto de testes apenas 5368 foram recebidos por pelo menos 3 estacgoes. Ja para o RSSI
fingerprinting, o requisito era ter pelo menos uma estacao que recebeu o respectivo pacote,
e no conjunto de testes 12982 pacotes cumpria esse requisito. Nao aproveitar dados de
pacotes que nao foram recebidos por nenhuma estacao pode ser um desperdicio, pois podem
conter informagoes geoespaciais importantes, especialmente se estiverem relacionados a
locais onde a transmissao nao foi captada. Os modelos de Aprendizagem de Méaquina

utilizam também esses dados durante os treinos.

Com o TDoa, 1391 pacotes nao puderam ter sua localizacao estimada, situacao
prevista pelo servigo da API utilizada, porém sem detalhes dos motivos. As localizagoes
desses pacotes foram verificadas no mapa para avaliar se existia alguma caracteristica
comum a esses pacotes que pudesse explicar essa situagao, porém eles estao espalhados por
toda a area estudada, nao possibilitando identificar, a principio, algo que pudesse explicar

esta limitagao da API.

Foram realizados testes de hipotese dos tipos Kruskal-Wallis e Wilcoxon com os
modelos testados, utilizando os respectivos valores das médias de erro das coordenadas
estimadas. De acordo com o resultado do Kruskal-Wallis, foi possivel rejeitar a hipotese
nula de que as médias sdo iguais, com p-value de 7,123 x 1073, Para interpretar os
resultados do Wilcoxon em ambos os cenérios, foi utilizado um esquema de pontuagoes
distribuidas em Vitérias, Derrotas e Empates. As Vitérias e Derrotas sao contabilizadas
quando a hipdtese nula é rejeitada, ou seja, os valores sao considerados estatisticamente
diferentes, entdo um ponto de vitéria é creditado no modelo que apresentar a menor média
de erro, e consequentemente um ponto de derrota para o outro modelo. E considerado
Empate quando a hipotese nula nao é rejeitada, creditando pontos em ambos os modelos.
A Tabela 18 mostra os resultados obtidos com Wilcoxon. Dentre os modelos, o RBF 3
camadas usando RSSI transformado com a fun¢ao Powed foi o que obteve mais vitérias,

sem contabilizar derrotas ou empates.

Na Tabela 19 estao as médias dos valores mostrados na Figura 22. Pelas médias
é possivel visualizar que o modelo RBF-3-POWED obteve uma menor média frente aos
demais. Esse desempenho corrobora com a intuicao de que as estagoes se comportariam
como centros de neuronios e RSSI como pesos em uma RBFN trariam resultados satisfato-
rios, dada a similaridade nas suas estruturas. Nao somente obteve um bom desempenho,

mas que foi o melhor.
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Modelos Vitérias | Derrotas | Empates
RBF-3-POWED 8
KNN-POWED
RBF-5
KNN
RBF
RBF-POWED
CNN
RSSI-FINGERPRINTING
TDOA

N —| =] = =

NN W O O

Ol | = U =D DN —

Tabela 18 — Pontuacao de Vitérias, Derrotas e Empates das médias de erro das estimativas
do cenario de 27 estagoes, de acordo com o teste Wilcoxon.

Modelo Média do erro (pixels)
RBF-3-POWED 3,20
KNN-POWED 3,41

KNN 3,46

RBF-5 3,49

RBF 423

CNN 455
RBF-POWED 4,92
RSSI-FINGERPRINTING 6,44
TDOA 11,88

Tabela 19 — Média dos erros de cada modelo no cenario usando 27 estacoes.

Nas Figuras 23 e 24 estao os dados referentes aos tempos de treino e predicao dos
modelos em cada uma das 30 execugoes, respectivamente. A primeira vista, é possivel
visualizar que o modelo CNN demanda mais tempo no treino que os demais, os quais
apresentaram tempos menores e de menor variabilidade. Contudo, durante a predicao,
foram os modelos kNN que apresentaram maior variabilidade e tempo, situacao em que os
modelos RBF tiveram melhor desempenho. Na Tabela 20 estao as médias das 30 execugoes

para cada modelo.

Modelo Média do tempo de treino | Média do tempo de estimativa
RBF-3-POWED 368,39 20,05
KNN-POWED" 0,00 106,54

KNN™ 0,00 122,63
RBF-5 197,07 22,41
RBF 80,33 23,82
CNN 1202,18 10,27
RBF-POWED 108,40 19,11

Tabela 20 — Média dos tempos de treino e estimativa de cada modelo no cenario usando
27 estacoes em segundos ('kNN ndo necessita treino).

Foram executados também os testes de hipotese para os tempos de treino e predicao.
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Figura 23 — Média do tempo para treinar os modelos utilizando dados 27 estagoes.
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Figura 24 — Média do tempo para realizar as estimativas das coordenadas utilizando dados
27 estagoes.
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Entre os tempos de treino, de acordo com o teste Wilcoxon, O kNN utilizando o RSSI
inalterado foi o que obteve mais vitérias, sem derrotas ou empates. Ja entre os tempos de
predicao, os resultados entre os modelos foram mais proximos, nao havendo um modelo
especifico que se sobressaiu. Nas Tabelas 21 e 22 estdo as pontuagoes de todos os modelos.
O teste Kruskal-Wallis apresentou p-value de 6,200 x 10727 e 5,743 x 10726 para os
tempos de treino e estimativa, respectivamente, sendo plausivel rejeitar a hipétese nula de

que os valores sao equivalentes.

Modelos Vitérias | Derrotas | Empates
KNN 6

KNN-POWED 5 1

RBF 3 2 1

RBF-POWED 3 2 1

RBF-5 1 4 1

RBF-3-POWED 1 4 1
CNN 6

Tabela 21 — Pontuacao de Vitérias, Derrotas e Empates dos tempos de treino do cenario
de 27 estacoes, de acordo com o teste Wilcoxon.

Modelos Vitérias | Derrotas | Empates
CNN 2 4
RBF
RBF-POWED
RBF-5
RBF-3-POWED
KNN-POWED 5
KNN 6

A N

NN N DN

Tabela 22 — Pontuacao de Vitérias, Derrotas e Empates dos tempos de predicao do cenario
de 27 estacoes, de acordo com o teste Wilcoxon.

Para o TDoA e RSSI fingerprinting nao foram coletados tempos porque, sendo
um servigo utilizado por meio de consultas a um servidor da internet, muitos parametros
influenciam no tempo, como laténcia da rede, taxas de envio de dados e qualidade de
conexao. Logo, ndo seria uma comparacao justa com os demais, executados em maquina
local ou em um servidor dedicado, sem haver a troca de dados pela internet durante a

execucao.

5.2 Estimativas de localizacdo utilizando-se duas estacoes

Os erros de predi¢ao calculados podem ser vistos na Figura 25. O modelo CNN
continuou apresentando maior variabilidade nas médias dos experimentos, em comparacao
ao teste com as 27 estagoes. Ja os resultados do RBF e kNN apresentaram resultados bem

proximos.
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Figura 25 — Média do erro da predicao das coordenadas utilizando-se duas estagoes.

O teste com o TDoA tiveram algumas ressalvas. Primeiro, nao foi possivel utilizar
pacotes nao recebidos por nenhuma estacao, situacdo em que nos modelos de AM esses
pacotes também foram utilizados. Isso fez com que a quantidade de pacotes reduzisse de
13043 para 6813. Segundo, utilizando o método TDoA, o servigo nao conseguiu realizar
nenhuma predigao, muito provavelmente devido a limitagao inerente a propria técnica.
Contudo, utilizando o RSSI fingerprinting foi possivel realizar a estimativa de localizacao

de todos os 6813 pacotes.

De acordo com as pontuacoes obtidas dos resultados do Wilcoxon, mostradas
na Tabela 23, O RSSI fingerprinting teve mais vitorias e nenhum empate ou derrota,
seguido do RBF-5 e RBF-5-POWED. O p-value do Kruskal-Wallis, de valor 4,227 x
10738, permitindo rejeitar a hipétese nula, sendo os valores considerados estatisticamente

diferentes.

Modelos Vitérias | Derrotas | Empates
RSSI-FINGERPRINTING 7
RBF-5
RBF-5-POWED
RBF-POWED
KNN
RBF
KNN-POWED
CNN

[UY U (WY W

N W | O Ot

3| | O W[ W[ |~

Tabela 23 — Pontuacao de Vitérias, Derrotas e Empates das médias de erro das estimativas
do cendrio de 2 estacoes, de acordo com o teste Wilcoxon.
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Na Tabela 24 estao as médias dos valores mostrados na Figura 25. Pelas médias é
possivel visualizar que a melhor média foi a do RSSI fingerprinting, seguido do modelo
RBF de 5 camadas, com ambos os tipos de entrada RSSI (inalterado e transformado

Powed), como sugeriu os testes Wilcoxon.

Modelo Média do erro (pixels)
RSSI-FINGERPRINTING 2,37
RBF-5 10,45
RBF-5-POWED 10,46
KNN 10,48
RBF-POWED 10,49
RBF 10,54
KNN-POWED 10,97
CNN 11,73

Tabela 24 — Média dos erros de cada modelo para o cenario com 2 estacoes.

As Figuras 26 e 27 mostram os tempos de treino e predicdo para os testes com
duas estagoes. Da mesma forma, o modelo CNN apresentou tempos maiores nos treinos, e
maior variabilidade, e nas predi¢does o kNN que demandou mais tempo para concluir. O
RBF apresentou tempos mais consistentes e proximos nos dois estagios. O tempo do RSSI
fingerprinting nao foi coletado pelo mesmo motivo explicado no teste com 27 estagoes.
Na Tabela 25 estao as médias dos tempos de treino e predicao das execucgoes para cada

modelo.
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Figura 26 — Média do tempo para treinar os modelos utilizando 2 estacoes.
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Figura 27 — Média do tempo para realizar as predigoes das coordenadas utilizando 2

estacoes.

Modelo Média do tempo de treino | Média do tempo de predicao
RBF-5 174,32 16,20
RBF-5-POWED 209,53 17,72
KNN" 0,00 99,41
RBF-POWED 82,61 15,80
RBF 95,20 11,84
KNN-POWED" 0,00 90,70
CNN 1236,76 8,12

Tabela 25 — Média dos tempos de treino e predicao de cada modelo no cenario usando 2
estagoes em segundos (*kNN nao necessita treino).

Sobre os testes Wilcoxon sobre os tempos de treino e predigao, foi verificado que

seguiu a mesma tendéncia do cenario com 27 estagoes, onde o kNN com RSSI inalterado

obteve mais vitorias no treino, enquanto na predicao os resultados foram mais aproximados,
como mostra nas Tabelas 26 e 27. O Kruskal-Wallis obteve o p-value de 3,999 x 10738 ¢

2,921 x 107%¢ em relacdo aos tempos de treino e estimativa, respectivamente, podendo

assim rejeitar a hipotese nula de que os valores nao sao estatisticamente equivalentes.
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Modelos Vitérias | Derrotas | Empates
KNN ) 1
KNN-POWED
RBF
RBF-POWED
RBF-5
RBF-5-POWED
CNN 6

== Qo | Ot

1
1
1
1
1

NN

Tabela 26 — Pontuacao de Vitérias, Derrotas e Empates dos tempos de treino do cenario
de 2 estagoes, de acordo com o teste Wilcoxon.

Modelos Vitérias | Derrotas | Empates
CNN 2 4
RBF
RBF-POWED
RBF-5
RBF-5-POWED
KNN-POWED 5
KNN 6

e

NN N DN

Tabela 27 — Pontuagao de Vitorias, Derrotas e Empates dos tempos de predigao do cenario
de 2 estagoes, de acordo com o teste Wilcoxon.

5.3 Impacto do niimero de estacdes nos modelos dos algoritmos

Ao comparar os resultados dos dois cenarios, o com 27 estagoes e o outro com
2, é perceptivel que no ultimo as médias de erro sao maiores do que no primeiro. Por
exemplo, o modelo RBF 3 camadas com RSSI transformado com a funcao Powed, melhor
desempenho no cenario com 27 estagoes, teve um aumento na média de erro de estimativa
em 226,87% no cendrio de 2 estacoes. Um dos fatores que sustentam esses resultados
sao a quantidade de dados utilizada para realizar as estimativas, pois os modelos de
aprendizagem de maquina conseguem um melhor desempenho com uma base de dados

mais robusta.

Mas outro ponto a considerar é o custo de implantacao de uma infraestrutura,
onde um cenario com 2 estagoes tende a custar menos que um cenario de 27 estagoes,
e a diferenca no desempenho pode ser compensada por esse custo, ou seja, aceitar um

desempenho inferior por um custo menor, porém que satisfaca as necessidades do usuario.

Na Tabela 28 estao as pontuacoes obtidas de acordo com os testes de Wilcoxon,
utilizando dados de ambos os cendrios (27 e 2 estagoes), e o prefixo “2BS-” significa two
base stations, representando os modelos do cenario de 2 estagoes. Os modelos executados
no cenario com 27 estagoes assumem as primeiras colocagoes, com o RBF-3-POWED
obtendo mais vitorias, sem empates ou derrotas. O TDoA nao obteve nenhuma vitéria,

apresentando um dos piores desempenhos, junto com a CNN no cenario de 2 estagoes. O
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RSSI fingerprinting teve um desempenho mediano, considerando ambos os cenarios.

Modelo Vitérias | Derrotas | Empates
RBF-3-POWED 16

KNN-POWED 15 1

RBF-5 13 2 1

KNN 13 2 1

RBF 11 4 1

RBF-POWED 10 5 1

CNN 9 4 3

2BS-RSSI-FINGERPRINTING 9 6 1
RSSI-FINGERPRINTING 8 8

2BS-RBF-5 6 9 1

2BS-RBF-5-POWED 6 9 1

2BS-RBF-POWED 4 11 1

2BS-KNN 4 11 1
2BS-RBF 3 13
2BS-KNN-POWED 2 14

TDOA 15 1

2BS-CNN 15 1

Tabela 28 — Pontuacgao de Vitoérias, Derrotas e Empates utilizando médias de erro dos 2
cenarios juntos (27 e 2 estagoes), de acordo com o teste Wilcoxon.

No tocante ao tempo de treino e predi¢ao, os modelos de um modo geral tiveram
desempenhos bem préoximos na etapa de realizar as estimativas, mas a etapa de treino
tiveram mais diferencas. E notério que o modelo CNN demandou mais tempo para
seu periodo de treino, e isso pode ser justificado pelo tipo dos dados de entrada, que
foram imagens de resolugao 128 x 128 pixels, e para lidar com esse tipo de entrada é
natural demandar mais tempo e recursos computacionais. Nas Tabelas 29 e 30 estao
as pontuacoes para os tempos de treino e predicao, respectivamente. Nesse quesito, os
modelos demonstraram serem um elemento decisivo, dado que no treino o kNN obteve
mais vitérias em ambos os cenarios, tanto com RSSI inalterado quanto com RSSI Powed,
e os executados no cenario com 2 estagoes ocuparam o topo da tabela. Na predicao os
resultados foram mais proximos, com pouca diferenca entre os modelos. Uma explicagao
para esses resultados seria a de menos dados para serem processados durante o treino e as
estimativas. No cenario com 2 estagoes, o RSSI fingerprinting apresentou a menor média
de erro, todavia, vale destacar que é um servico oferecido por uma organizacao privada,
que inclui servigos pagos, sendo esperado que os resultados sejam satisfatérios. Outro
fator também ¢é a consideracdo de um parametro extra no calculo da estimativa, que ¢é o
SNR, valor esse presente no conjunto de dados utilizado neste trabalho e que poderia ser

utilizado pelo servigo privado para obter os resultados.
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Modelos Vitorias | Derrotas | Empates
2BS-KNN 12 1
2BS-KNN-POWED
KNN
KNN-POWED
RBF
2BS-RBF-POWED
RBF-POWED
2BS-RBF
2BS-RBF-5
RBF-5
RBF-3-POWED
2BS-RBF-5-POWED
CNN
2BS-CNN
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Tabela 29 — Pontuacao de Vitérias, Derrotas e Empates dos tempos de treino utilizando
dados dos 2 cendrios juntos (27 e 2 estagoes), de acordo com o teste Wilcoxon.

Modelos Vitérias | Derrotas | Empates
2BS-CNN 4 9
CNN 4 9
2BS-RBF 4 9
RBF
RBF-POWED
RBF-5
RBF-3-POWED
2BS-RBF-POWED
2BS-RBF-5
2BS-RBF-5-POWED
2BS-KNN-POWED
2BS-KNN 11
KNN-POWED 12
KNN 13

NejiNe}iNe) iNe] iNej iNo] iNe)

10

DO QO | | | | |

Tabela 30 — Pontuacao de Vitorias, Derrotas e Empates dos tempos de predigao utilizando
dados dos 2 cenarios juntos (27 e 2 estagoes), de acordo com o teste Wilcoxon.



6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi realizado um comparativo entre modelos de Aprendizado de
Maquina e Aprendizado Profundo para estimar a localizacao original de pacotes enviados
por meio de uma rede LoRa, tendo os respectivos resultados comparados com métodos
analiticos tradicionalmente utilizados, o TDoA e o RSSI fingerprinting. O uso de modelos de
inteligéncia artificial ajuda a superar limitagoes que métodos analiticos classicos possuem.
O TDoA, por exemplo, é uma técnica bastante utilizada para resolver problemas que este
trabalho buscou solucionar, no entanto, cenarios com poucas estagoes e muitos obstaculos
podem atrapalhar seu desempenho, pois depende fortemente de aspectos da propagagao
do sinal, especificamente o tempo. A inteligéncia artificial tem capacidade de superar
esses obstaculos, pois os modelos identificam os padroes existentes nos dados que técnicas
analiticas nao conseguem, mesmo com uma infraestrutura mais modesta, usando-os para

seu proprio aprendizado.

Dentre os modelos utilizados, o RBF apresentou resultados bastante satisfatorios
em relagdo aos demais, mostrando ser uma opc¢ao viavel para resolver problemas similares
ao abordado neste trabalho. A suposicao levantada de que as estagoes e RSSI se encaixa-
riam dentro do modelo RBF, se comportando como neurdnios e pesos, respectivamente,
demonstrou ser bem sucedida, podendo assim considerar que uma RBFN é um modelo AM

que se adequa mais naturalmente ao tipo de problema que este trabalho buscou resolver.

O uso de duas estacoes para tentar obter a localizagdo mostrou potencial, sendo
este um cendrio bastante interessante, dado que o TDoA precisa de pelo menos trés
estagoes para seu funcionamento. Por exemplo, essa abordagem pode ser empregada em
uma infraestrutura com recursos tecnologicos limitados, onde a utilizagao de TDoA seria
impraticavel, resultando em custos mais baixos para a implementacao de equipamentos,
mas ainda assim proporcionando resultados satisfatorios. Os modelos RBF demonstraram

também um bom desempenho nesse cenario.

Os intervalos de tempo de treino dos modelos foi uma caracteristica importante de
se observar, e a CNN apresentou o maior tempo de treino dentre eles, podendo chegar a
quase 1 hora na infraestrutura utilizada. Isso é um fator relevante, pois outros modelos
obtiveram resultados melhores com um tempo de treino menor, comprovado inclusive pelos
testes de hipdtese. Ja com os intervalos de tempo das predigoes, a CNN foi a que melhor
desempenhou, seguida da RBF. Com isso, o modelo RBF se mostrou como a melhor opcao

para resolver o problema enfrentado neste trabalho.

Os modelos aqui avaliados sao passiveis de melhorias, onde pode-se vislumbrar como

trabalhos futuros o uso de mais parametros do protocolo LoRa além do RSSI, como o SNR
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e o Spreading Factor, visando melhorar a acuracia dos resultados. Variar os pardmetros do
EDK, tentando gerar imagens com diferentes valores de largura de banda, por exemplo, e
avaliar os resultados obtidos. Outro estudo também poderia ser testar os cenarios com
diferentes quantidades de estagoes, e a partir dai avaliar o impacto no erro calculado da

estimativa.

Outro ponto de melhoria seria tentar utilizar um grid de pixels com maior resolucao
para obter um pixel de menor area, almejando obter uma melhoria na acuracia, considerando
que o erro médio se mantivesse estavel comparado com os resultados encontrados neste
trabalho. Isso necessitaria também de uma melhor infraestrutura, com mais recursos
computacionais. Além disso, também utilizar diferentes formas de células de grid, como
por exemplo a sugerida por Technologies (2024), que utiliza hexdgonos para mapear
as areas urbanas devido a sua eficiéncia em minimizar erros de quantizacdo durante os
deslocamentos das pessoas na cidade, além de proporcionar uma facil aproximacao de

raios, simplificando a analise geoespacial.
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