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Abstract

After the occurrence of the cellular networks fifth generation auction (5G), carried out by the
National Telecommunications Agency (ANATEL), carriers started to implement the technology
on Brazilian soil and it is expected that a massive amount of smart devices will become capable to
connect to 5G networks, promoting the advancement and improvement of internet of things (IoT).
However, Narrowband-IoT (NB-IoT) technology, used by 5G for IoT applications, is still not
enough to meet all user requirements, with that in mind, LoRa technology emerges as an auxiliary
to meet the requirements of users. Given this scenario, this work aims to analyze the behavior
of the LoRa signal in a suburban and densely wooded environment. For this, measurement
campaigns are carried out at the Federal University of Para (UFPA) and from the collected data a
neural network model capable of reproducing this behavior is proposed. The standard model is
compared to baseline models and proves to be superior in the downlink and uplink scenarios
with a minimum RMSE error of 1,6623 dB for the first and 1,3891 dB for the second.

Key-words: ANN, SNR, LoRa, Radiopropagation, Wooded Area



Resumo

Com a ocorréncia do leildo da quinta geracdo (5G) de redes celulares, realizado pela Agéncia
Nacional de Telecomunica¢des (ANATEL), as operadoras de telefonia comegaram a implantagdo
desta rede em solo brasileiro e espera-se que uma quantidade massiva de dispositivos seja
capaz de se conectar a mesma propiciando na expansao e aprimoramento da internet of things
(I0T). Contundo, a tecnologia Narrowband-IoT (NB-10T), utilizada pelo 5G para aplicacdes
IoT ainda ndo € suficiente para atender todos os requisitos do servico massive Machine-Type
Communication (mMTC), tendo isso em vista, a tecnologia Long-Range (LoRa), com longo
alcance de transmissao e resiliéncia a ruido e interferéncia, surge como auxiliar para atender
estes requisitos. Diante deste cendrio, este trabalho tem como objetivo analisar o comportamento
do sinal LoRa em um ambiente suburbano e densamente arborizado. Para isto, sdo realizadas
campanhas de medic¢des na Universidade Federal do Para (UFPA) e a partir dos dados coletados é
proposto um modelo de rede neural capaz de reproduzir esse comportamento. O modelo proposto
€ comparado a modelos de linha de base e demonstra ser superior nos cendrios de downlink e

uplink com erro RMSE minimo de 1,6623 dB para o primeiro e 1,3891 dB para o segundo.

Palavras-chave: RNA, SNR, LoRa, Radiopropagacao, densamente arborizado.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A implantagd@o da quinta geracdo (5G) de telefonia movel em solo brasileiro j4 teve inicio,
em Novembro de 2021, quando a Agéncia Nacional de Telecomunicagdes (ANATEL) realizou
o leildo do 5G. Neste leilao, foi concedido as operadoras de telefonia mével as licencas para
exploracdo das faixas de frequéncia do 5G e a expectativa € de que até o final de Julho de 2022
todas as capitais ja possuam acesso a tecnologia, gerando novos servi¢os e oportunidades de

emprego para a populacdo (ANATEL, 2022)).

A tecnologia 5G € a sucessora da quarta geracdo (4G) de redes méveis e foi desenvolvida
com o objetivo de conectar a tudo e todos (QUALCOMM, 2017) aprimorando as aplicacdes de
internet of things (IoT). O 5G ofereceré suporte a servicos como enhanced mobile broadband
(eMBB), ultra-reliable and low-latency communication (URLLC) e massive machine-type

communication (mMTC).

O mMTC possui suporte a uma quantidade massiva de dispositivos IoT enviando dados
de forma esporadica, para isso, o 5G utiliza a tecnologia Narrowband-IoT (NB-IoT), um padrao
de radio desenvolvido pelo grupo 3rd Generation Partnership Project (3GPP) para Low-Power
Wide-Area Networks (LPWAN) (RATASUK et al., 2016).

O NB-IoT, assim como no Long-Term Evolution (LTE), utiliza Frequency Division
Multiple Access (FDMA) e Orthogonal FDMA (OFDMA) para as comunicacdes de uplink e
downlink respectivamente. Esta tecnologia também faz uso de faixa de frequéncia licenciada
beneficiando aplicagdes IoT que requerem comunicag¢ao mais frequente, pois ndo hd limitacao
de duty-cycle, contudo o NB-IoT possui maior custo de implantacdo quando comparado a
tecnologias como o Long-Range Wide-Area Network (LoRaWAN) (ABIRESEARCH, 2019).

O protocolo LoRaWAN, desenvolvido pela LoRa Alliance®, tem por objetivo fornecer
conectividade em redes LPWAN, através de uma solucdo de baixo custo e longo alcance. O uso
desta tecnologia em aplicacdes [oT tem aumentado e em 2019 atingiu a marca de 97 milhdes de
dispositivos Long-Range (LoRa) em circulagdo (ABIRESEARCH] 2019).

O protocolo faz uso do mecanismo, adaptive data rate (ADR) (ALLIANCE, 2015b), o
qual altera a taxa e poténcia de transmissao de acordo com as condi¢des do canal de comunicagio,
caracterizada pela relacdo sinal-ruido (SNR). Isto permite a utilizacdo da tecnologia L.oRa nos

mais diversos cenarios.

A tecnologia LoRa j4 € utilizada em diversas aplica¢des outdoor como monitoramento de
plantac¢des, vigilancia, rastreio e assisténcia médica (MARCHESE; MOHEDDINE; PATRONE,
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2019). Além disso, considerando que o NB-IoT ndo serd capaz de atender completamente os
requisitos estabelecidos para o servico mMTC do 5G, o protocolo LoRaWAN € uma alternativa
que pode contribuir com o 5G, principalmente quando se considera aplicagdes [oT em locais

remotos ou que nao necessitem de baixa laténcia na transmissdo (BOCKER et al., 2019).

Outra ferramenta utilizada nas aplicacdes acima mencionadas sdo os veiculos aéreos nao
tripulados (VANT), e, com a chegada do 5G espera-se que esses veiculos possam também atuar
fornecendo auxilio para estabelecer enlaces de comunicag@o. Por exemplo, apds a ocorréncia de
desastres naturais onde as estruturas terrestres dos sistemas de comunicagio sao prejudicadas
e os usudrios sofrem com perda de sinal e congestionamento da rede os VANTs podem ser

utilizados como estagdes radio base para fornecer conectividade (VALAVANIS| 2014).

Deste modo, as tecnologias LoRa e VANT podem ser utilizadas de forma conjunta para
contribuir com os servigos do 5G mMTC e a cobertura das redes de comunicagdo, principalmente
em locais de dificil acesso e regides onde o sinal propagado se deteriora devido a presenca de

multiplos obsticulos.

Para isto, € necessdrio entender de que forma o VANT impacta na propagacdo do
sinal LoRa e o seu comportamento através do canal de comunicagdo. Existem duas formas
tradicionais para realizar esta andlise, a primeira utilizando métodos estocasticos com base em
dados obtidos através de medicdes do sinal propagado pelo ambiente. A segunda utilizando
métodos deterministicos como Ray-Tracing (RT), o qual requer uma modelagem detalhada do
ambiente estudado (WU et al., [2020).

Além das técnicas tradicionais, as quais demandam tempo devido sua dificuldade de
execucdo, também é possivel fazer a andlise do canal de comunicacdo através de técnicas
heuristicas, como a rede neural artificial (RNA), uma ferramenta poderosa capaz de aproximar
qualquer funcdo (NIELSEN| 2015). Diante disso, este trabalho utiliza RNA para analisar a SNR
do sinal LoRa propagado através do canal de comunicag¢do, na frequéncia de 915 MHz, entre
um VANT e um receptor em movimento, localizados em um ambiente suburbano densamente

arborizado.

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho € criar um modelo baseado em SNR que represente o
canal de comunicacdo do sinal LoRa, na frequéncia de 915 MHz, entre um VANT e um veiculo
localizados em um ambiente densamente arborizado. Isto serd feito a partir de medi¢Oes para
coletar os dados referentes a propagacao do sinal LoRa. Em seguida, a partir dos dados coletados,
analisar o impacto das drvores na propagacao do sinal e treinar uma RNA para reprodugdo do

comportamento do sinal propagado.
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1.3 Objetivos Especificos

* Realizar campanhas de medic¢des utilizando a tecnologia LoRa operando na frequéncia de

915 MHz em ambiente suburbano densamente arborizado, considerando LOS e NLOS;

* Treinar uma RNA com os dados medidos capaz de reproduzir o comportamento do sinal

estudado.

* Estabelecer modelos baseline para verificar a viabilidade de utilizacdo da RNA treinada;

1.4 Trabalhos Correlatos

Em (MOZAFFARLI et al., 2019), os autores fornecem uma visdo geral do estado da
arte sobre VANTSs aplicados a redes sem fio, investigando os principais desafios, aplicacdes e
problemas em aberto. Adicionalmente, os autores apresentam a necessidade da investigacao de
modelos de propagacdo utilizando VANTSs mais realisticos, considerando diversos ambientes
e condicdes climaticas. Além disso, os autores indicam também a necessidade de modelos
que considerem o desvanecimento em pequena escala para comunicagdes Air-Ground (A2G) e
Air-Air (A2A).

Em (AHMAD; CHEEMA; FINLAY| 2020), ¢ realizada uma pesquisa abrangente a
respeito da modelagem do canal de radio propagacdo (CRP) para VANTSs atuando como estacdes
radio base, considerando modelagem a partir de medidas e simulagdes, cendrios de uplink e
downlink. Os autores descrevem lacunas em aberto nas pesquisas, casos de uso e os principais
problemas existentes. Por exemplo, as modelagens do CRP para VANTSs estd limitada a areas
abertas com enlaces em linha de visada (LOS), em baixas altitudes, e possuem andlise de desva-
necimento em larga e pequena escala limitadas. Além disso, os autores apontam a importancia
de estudar os cendrios em que o VANT estd em mobilidade, pairando no ar, transmitindo e

recebendo sinal em cenarios de LOS e sem linha de visada (NLOS).

Os autores (GHAMARI et al.| 2022) realizaram uma pesquisa extensiva relacionada
as aplicacdes atuais para VANTSs considerando casos de uso civil e comercial, também sao
evidenciados os principais desafios e requisitos para a utilizacdo dos mesmos em sistemas de
comunicagdo. Além disso, os autores reforcam a importancia da modelagem de canal utilizando
VANT: visto que estes dispositivos possuem caracteristicas tnicas que os diferem da comunica-
¢ao sem fio tradicional, somado a falta de modelos confidveis para avaliacao dos sistemas de

comunicacdo sem fio utilizando estes veiculos.
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Os autores (GHAZALIL; TEOH; RAHIMAN| 2021) agrupam em seu trabalho pesquisas
que ilustram as principais tendéncias envolvendo o estudo de redes de comunica¢do LoRa
baseadas em VANTSs. Adicionalmente, os autores afirmam que este € um tema recente, que
ainda possui muito a ser explorado. Outro ponto de destaque mencionado pelos autores é
a quantidade limitada de pesquisas em que os dispositivos LoRa ndo estdo em LOS, sendo

necessdrio aprofundar-se neste tema.

A partir de dados medidos os autores (SUPRAMONGKONSET et al., 2021) estabelecem
modelos para caracterizacdo da perda de percurso na comunicagdo A2A, considerando o modelo
de dois raios, com a reflexdo em diversos tipos de solo, e uma modificacdo do modelo log-
distance. Além do mais os autores realizam a andlise para as tecnologias Wi-Fi (2.4 GHz) e LoRa
(868 MHz). Contudo, a andlise dos autores limitou-se a variacio da altura do VANT receptor de

1 m a 10 m do solo e mantiveram a distancia de 10 m entre os dois VANTS.

Os autores em (MOHEDDINE; PATRONE; MARCHESE, [2019) desenvolveram um
gateway voador, cujo objetivo é ampliar a drea de cobertura de um gateway IoT. Para isto,
as tecnologias LoRa e LTE foram integradas a um VANT. Em seguida, um dispositivo LoRa
envia dados de Received Signal Strength Indicator (RSSI), umidade e temperatura pelo canal de
uplink. Por ultimo, o gateway envia os dados recebidos via LoRa, através da interface LTE, para
serem mostrados e analisados em um servidor. O estudo demonstra a viabilidade de combinar as
tecnologias LoRa, VANT e LTE para incrementar a drea de cobertura em locais onde os gateways
terrestres nao alcancam. Contudo, os autores ndo analisaram o cendrio de downlink o canal de

comunicacao.

O objetivo dos autores em (PARK et al., 2018)) € implementar um sistema de monitora-
mento de plantagdes e fazendas utilizando um gateway LoRaWAN voador. Desta forma, dois
experimentos foram realizados: em um prédio de estacionamento e outro em uma fazenda de
arvores. O primeiro teste mostrou a diminui¢do na velocidade de comunicagdo conforme o VANT
se distanciava dos dispositivos LoRa. O segundo, na fazenda de arvores, demonstra a viabilidade
de multiplas conexdes entre o gateway e muitos dispositivos LoRa. Contudo, assim como em
(MOHEDDINE; PATRONE; MARCHESE, 2019)), os autores em (PARK et al.,[2018]) somente

analisaram o cenério de comunicac¢do uplink.

Um modelo de radiopropagacdo para a rede LoRaWAN foi proposto por (CHALL;
LAHOUD; HELOU, 2019)). Os autores estudaram o ambiente da cidade de Beirut, Libano,
através de medidas de RSSI e SNR para situagdes indoor e outdoor, zonas urbanas e rural
utilizando a frequéncia de 868 MHz e o fator de espalhamento (SF) 12. Os resultados demonstram
a confiabilidade da rede LoRaWAN para diferentes aplicacdes 10T, alcancando 9 km de cobertura
em dreas urbanas e até 47 km para a zona rural, levando em conta um limiar de 90% da taxa de
entrega de pacotes (PDR). Contudo, os autores ndo modificaram os valores de SF, considerando
apenas o qual possui a menor taxa de dados, o que, em alguns casos, pode ndo ser vidvel. Além

disso, apenas a comunicac¢ao via uplink foi analisada pelos autores.
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Os autores (DAMBAL et al.,[2019) estudaram o comportamento da comunicagdo LLoRa
para ambientes urbanos, considerando situagdes indoor e outdoor-indoor, também levando em
conta os efeitos da polarizacdo das antenas na transmissao. Para o ambiente urbano, um VANT
foi utilizado para aumentar a cobertura da transmissdo. Segundo os autores a orientacdo da antena
€ crucial na Received Signal Strength (RSS) e as alturas de 25 m e 50 m de altura ndo impactam
significantemente na RSS, mas se a antena transmissora estiver na orientacdo vertical, o sinal
recebido se torna mais forte. Entretanto, os autores analisaram apenas um SF e restringiram o

trabalho a examinar a comunicacao uplink.

A maior parte dos estudos acima mencionado analisaram apenas uma dire¢do de propa-
gacdo, dowlink ou uplink. Levando em conta o principio da reciprocidade (BALANIS, [2015)),
a propagacao do sinal pode ser modelada analisando apenas um sentido e representar o canal
de comunicacdo nos dois sentidos. No entanto, neste estudo o terreno nao ¢ isotrépico (SILVA
et al., 2020), o caminho de propagacado é composto de um conjunto de prédios, dreas abertas e
zonas densamente arborizadas, deste modo o principio da reciprocidade nao pode ser utilizado.
Consequentemente, € relevante a realizacao de um estudo do CRP considerando LOS e NLOS

para redes sem fio com a utilizacdo de VANTS nas mais diversas situacoes.

Quando considera-se as técnicas heuristicas, os autores (BRAGA et al., [2020) realizaram
medicdes de poténcia recebida na frequéncia de 521 MHz em um ambiente hibrido cidade-rio
para predizer o campo elétrico através de uma RNA. Os autores em (BENMUS; ABBOUD;
SHATTER, 20135)) também utilizam RNA para propor um modelo de perda de propagacado a
partir de valores de RSS medidos em trés frequéncias diferentes: 900, 1800 e 2100 MHz.

De forma complementar, os autores (AYADI; ZINEB; TABBANE! 2017) propuseram um
modelo de propagacdo para redes heterogéneas. Eles realizaram medigdes de poténcia recebida e
treinaram uma RNA para predizer a perda de propagacdo nas frequéncias: 450, 850, 1800, 2100
e 2600 MHz. Além disso, os autores (ROFI et al., 2021) coletaram dados de RSSI na frequéncia
de 868 MHz em um ambiente tropical no cendrio de downlink, em seguida, treinaram uma RNA

para modelar a perda de propagacao.

Ademais, em (DUANGSUWAN; JUENGKITTIKUL; MAW, [2021)), os autores propde a
utilizacdo de RNA e support vector regression para realizar a predicao da perda de percurso para
o canal de comunicacdo Ground-Air (G2A) considerando um cendrio de fazendas inteligentes.
Os resultados obtidos demonstram a viabilidade da utilizacdo destas técnicas com acurdcia de
97%. Contudo, os autores utilizaram a tecnologia Wi-Fi, a qual possui alcance limitado, para

fazer a transmissao dos dados.

Os trabalhos acima expostos contrapuseram modelos de propagacao cldssicos, como,
Okumura-Hata, Lee e SUI com modelos de RNA propostos para realizar a caracterizagio do
ambiente. Os resultados mostram a melhor performance da RNA, provando a sua eficiéncia em
predizer a perda de propagagdo em diversas circunstincias. A Tabela[l]a seguir ilustra o resumo

das principais contribui¢des dos trabalhos citados.
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Tabela 1 — Resumo das Contribui¢des dos Trabalhos Correlatos.

Referéncia Tecnologia C icacio Frequéncia Cenario/Modelagem Métrica
Wi-Fi 2.4 GHz
(SUPRAMONGKONSET et al.|[2021) A2A Outdoor/Empirica RSSI
LoRa 868 MHz
(MOHEDDINE; PATRONE; MARCHESE|[2019) LoRa G2A 868 MHz Outdoor/Empirica RSSI
(PARK et al.|[2018) LoRa G2A 915 MHz Outdoor/Empirica Nao Mencionado
Indoor/Empirica PDR
(CHALL; LAHOUD; HELOU|2019) LoRa G2G 868 MHz RSSI
Outdoor/Empirica SNR
G2G Indoor/Empirica
(DAMBAL et al.|[2019) LoRa 902 928 MHz RSS
A2G Outdoor/Empirica
(SILVA et al.|[2020) TV Digital G2G VHF-UHF Outdoor/Empirica Campo Elétrico
(BRAGA et al.|[2020) TV Digital G2G 521 MHz Outdoor/Heuristica Campo Elétrico
900 MHz
(BENMUS; ABBOUD; SHATTER|[2015) Celular G2G 1800 MHz Outdoor/Heuristica RSS
2100 MHz
450 MHz
(AYADI; ZINEB; TABBANE|[2017) Nio Mencionado G2G 850 MHz 1800 MHz | Outdoor/Heuristica | Poténcia Recebida
2100 MHz
(ROFI et al.|[2021) LoRa G2G 868 MHz Outdoor/Heuristica RSSI
(DUANGSUWAN; JUENGKITTIKUL; MAW![2021) Wi-Fi G2A 2.4 GHz Outdoor/Heuristica RSSI
G2A
Proposta do Autor LoRa 915 MHz Outdoor/Heuristica SNR
A2G

Fonte: O Autor

Ao observar a Tabela[I] nota-se que dentre os seis trabalhos que estudaram a tecnologia
LoRa, a frequéncia de 915 MHz foi analizada apenas por (PARK et al., [2018)), além disso, a
andlise ficou restrita a comunica¢do G2A e a métrica de andlise ndao foi mencionada. Adicional-
mente, verifica-se que o trabalho proposto € o tnico a analisar ambos os sentidos de comunicagao
(G2A e A2G), somando-se ao trabalho (CHALL; LAHOUD; HELOU| 2019) como os tnicos a

utilizarem a SNR como métrica de estudo.

1.5 Motivacao

Visto que a arborizagdo urbana proporciona melhorias significativas na qualidade de
vida de uma populacdo, a mesma tem destaque em discussdes sobre os problemas nas cidades
(ALMEIDA; NETO, 2010). Deste modo, foi instituido pela Organizacdo das Na¢des Unidas
(ONU) a Década da Restauraciao de Ecossistemas 2021-2030, com os objetivos de conter a

degradagdo e promover a restauracao de ecossistemas (ZANDONALIL [2021).
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Sendo assim, espera-se um aumento no nimero de regides arborizadas em zonas urbanas,
ocasionando em um impacto direto nos sistemas de telecomunicagdes a partir da criagdo de

novas obstrugdes acarretando em novas zonas de sombreamento do sinal.

Desta maneira, a partir do que foi exposto anteriormente verifica-se a necessidade de
analisar a propagacdo do sinal em ambientes densamente arborizados. Adicionalmente, visto que
a tecnologia LoRa, objeto de estudo de diversos trabalhos, estd em expansdo e serd responsavel
por mais da metade da conectividade por via ndo-celular (ABIRESEARCH, [2020), optou-se pela

realizacdo da andlise de propagac¢do do sinal desta tecnologia.

Ademais, os trabalhos correlatos demonstram a importincia de realizar as andlises
considerando os cendrios de transmissdo G2A e A2G, em conjunto a necessidade de modelos de
CRP mais realisticos considerando situagdes de LOS e NLOS utilizando VANTS.

1.6 Estrutura do Trabalho

* No Capitulo 2| € apresentada a base tedrica para entendimento de como a onda eletromag-
nética se propaga pelo o meio, as peculiaridades do sinal LoRa, o protocolo LoORaWAN e

o funcionamento de uma rede neural;

* No Capitulo[3|apresenta-se os equipamentos, configuragdes e o cendrio em que foi realizada
a coleta dos dados. Também € apresentada a metodologia utilizada para coleta e treinamento

do modelo de rede neural proposto;

* No Capitulo [4] sdo apresentados os resultados de desempenho dos modelos de linha de
base e do modelo de predi¢do de SNR utilizando RNA;

* Por fim, no Capitulo E] apresenta-se a conclusao do trabalho desenvolvido, assim como os

resultados obtidos e os trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Consideracgdes Iniciais

Neste capitulo serdo abordado os principais temas que auxiliaram no desenvolvimento
da metodologia proposta, servindo como base tedrica para entendimento do mesmo, também

serdo descritas as tecnologias e métricas de desempenho utilizadas no trabalho.

2.2 Radio propagacéao

O entendimento da propagacdo de ondas eletromagnéticas, acusticas, de rddio e de luz é
um dos pré-requisitos para o desenvolvimento dos servicos de telecomunicagdes, pois as mesmas
sao utilizadas para realizar a transmissao de informacao (SIZUN| 2006)). Deste modo, também ¢
importante entender os mecanismos de propagacao das ondas para o melhor entendimento dos

resultados obtidos nessa dissertacao.

2.2.1 Mecanismos de Propagacao

As ondas direta e refletidas no solo sdo consideradas mecanismo bdsicos na propagacao,
além destes, também h4 a ocorréncia de ondas espalhadas, refletidas, difratadas e a propagacao

através de objetos, dependo do ambiente em que a onda se propaga (SILVA| 2021)).

2.2.1.1 Propagacao no Espaco Livre

A propagacao através do espaco livre € utilizada como referéncia, considerada o cendrio
ideal para transmissdao de informa¢ao em um sistema de comunicagdo sem fio. Este cenario
¢ utilizado para a andlise do comportamento do sinal entre um transmissor e receptor através
da equacdo de Friis, dado um percurso em que ndo haja obstru¢des (RAPPAPORT, 2001). A
equacao de Friis, também conhecida como modelo de propagacdo no espaco livre, estima a

poténcia recebida P, a uma distancia d do transmissor, vide equagdo 2.1

_ BG,GN

Onde, P,(d) é a poténcia recebida em Watts, P, a poténcia utilizada na transmissao
em Watts, G; e (G, sdo os ganhos nas antenas transmissoras e receptoras, respectivamente, A o
comprimento da onda, L as perdas no sistema (L. > 1), para L. == 1 ndo ha perdas no sistema, e

d a distdncia em metros.
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A partir da equacao de Friis, pode-se calcular a perda de propagacdo do sinal, Pl através
da equagao[2.2]

Pt (4md)’L

P =B, = Baa

(2.2)

A equagdo[2.2] pode ser reescrita para a forma logaritmica, considerando um sistema sem
perdas, a frequéncia da portadora em MHz e a distancia entre o transmissor e receptor em km, a

atenuagdo do sinal é dada por[2.3]

PldB(d) = 20lOglg(fMHz) + 20[0910(dkm) — 10[0g10(Gt> — 10[0g10(Gr) — 32, 44 (23)

2.2.1.2 Reflexao

O fendmeno da reflexdo ocorre quando uma onda eletromagnética colide contra um
obsticulo de dimensdes muito superiores ao seu comprimento de onda, geralmente, paredes,
prédios, casas, dentre outros. Caso a onda incida sobre um dielétrico perfeito, parte da energia é
transmitida para o segundo meio e parte € refletida de volta para o meio original, se o segundo
meio for um condutor perfeito, neste caso, toda energia é refletida para o meio original. Deste
modo, o raio refletido parcialmente ou totalmente, pode ocasionar uma interferéncia construtiva
ou destrutiva no raio direto que chega ao receptor (RAPPAPORT, 2001).

2.2.1.3 Difracao

Os efeitos da difracdo foram observados pela primeira vez por Francesco Maria Grimaldi,
existem dois fendmenos que sdo explicados pela difracio a ocorréncia deles depende do tipo de
obstaculo que a onda atravessa. O primeiro fendmeno € a habilidade de uma onda eletromag-
nética contornar obstdculos, como o topo de uma montanha. A difracdo também é responsédvel
pela habilidade da onda de propagar através de pequenas aberturas como a grade de difracdo
(SALOUS| 2013). A Figura|[l]ilustra os dois fendmenos da difracao.

Figura 1 — Fenomeno da Difracao

| \

Transmitter Receiver

(a) Difraciio no topo de um morro (b) Difracio em pequenas frestas

Fonte: adaptado de (SALOUS, 2013)
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2.2.1.4 Espalhamento ou Disperséao

O espalhamento ocorre quando a onda eletromagnética incide sobre um objeto cuja a
dimensdo é menor que o seu comprimento de onda. Quando isto ocorre, multiplas pequenas
reflexdes do sinal sdo geradas, em alguns casos essa reflexdo coincide com a dire¢do do receptor
(RAPPAPORT, |2001). Na prética as ondas dispersas sao produzidas quando a onda incide sobre
irregularidades presentes no canal, como folhagem, poste de iluminacao, pequenos objetos e

superficies dsperas.

2.2.2 Modelos de Propagacao

Os modelos de radio propagacdo sao utilizados para predizer o campo elétrico ou a
poténcia que chega a um receptor. Com essas informacoes, € possivel determinar as curvas de
perda de propagagdo em larga escala, para o espago livre utilizando a equagdo [2.3] Os modelos
também podem descrever o comportamento da perda para cendrios em que ha obstrugdes, como
construcoes e vegetacdes (RAPPAPORT, 2001). Os modelos sao divididos em trés grupos,
deterministicos, utilizam apenas métodos tedricos, empiricos, baseados em medi¢cdes e semi-

deterministicos que combinam medicdes e teoria.

2.2.2.1 Modelos Tebricos

Estes sdo modelos constituidos a partir de formulagdes tedricas, como indicado pelo
nome, as quais tem como fundamento suposi¢des originadas a partir de dados coletados ou leis
fisicas. Alguns modelos tedricos ndo levam em consideracdo as caracteristicas especificas do
ambiente de estudo, ou seja, sao modelos mais genérico. No entanto, existem modelos tedricos
chamados de site-specific que fornecem um resultado mais preciso através da técnica de RT ao

custo de um elevado poder computacional (CASTRO, 2010).

2.2.2.2 Modelos Empiricos

Um modelo empirico € criado com base em observacdes e medicdes. Desta forma, o
modelo empirico é regido por uma equagdo elaborada para se ajustar aos dados medidos da
melhor forma possivel. Estes modelos estdo vinculados ao local estudado, pois necessitam
de informag¢des como frequéncia de operagdo do sistema, alturas das antenas e caracteristicas
do ambiente para representar a perda de propagacdo com precisdo. Além disso, diferente dos
modelos de RT esses nao necessitam de um elevado poder computacional (CASTRO, [2010),
(RODRIGUES et al., 2005).
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2.2.2.3 Modelo Okumura-Hata

O modelo Okumura-Hata foi elaborado ap6s Okumura efetuar uma série de medicdes na
cidade de Tokyo (OKUMURA, 1968). Este modelo ¢ muito utilizado para o planejamento de
redes celulares, sendo vélido para frequéncias até 1500 MHz, estagcdes base entre 30 e 200 metros,
alturas do receptor entre 1 e 10 metros e distancia da estag@o base até 100 km (PARSONS| 2001).

O modelo Okumura-Hata € expresso pela equacio 2.4

L(dB) = 69,55 + 26, 16log(fam.) — 13,82log(h:) — a(h,) + (44,9 — 6, 55log(ht))log(dym)
(2.4)

Onde, L € a perda de propagacdo em dB para uma zona urbana; f € a frequéncia, em
MHz; h; € a altura do transmissor, em m; h,. € a altura do receptor, em m; d € a distancia entre
transmissor e receptor, em km; a(h,.) é o fator de corre¢do para a altura da antena em funcéo do

tipo de area, em dB.

Este modelo pode ser aplicado para dreas urbanas e rurais a partir das variagdes do termo
a(h,.), conforme os ajustes feitos por Hata e ilustrado nas equagdes e

* Para Cidades Pequenas e Médias
a(h,) = (1, Uog(fym.) —0,7)h, — (1,56log(farm) — 0,8) (2.5)
¢ Para Cidades Grandes

a(h,) = 8,29(log(1,54h,))* — 1,1  f <300MHz (2.6)

a(h,) = 3,2(log(11,75h,))* — 4,97  f > 300M Hz (2.7)

A partir da equagdo [2.8]é possivel determinar a perda de percurso total para zona rural.

L, =L —4,78(log(fym-)* + 18, 33log( farsr.) — 40, 94 (2.8)

Para a zona suburbana ¢ utilizada a equag@o [2.9] apresentada a seguir:

2
Lsu:L—2<zog <fMHZ)> — 5,4 (2.9)

28
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2.2.2.4 Modelo Floating Intercept

O modelo Floating Intercept (FI), também conhecido como modelo Alfa-Beta, € utilizado
pelos padroes WINNERII e 3GPP para determinar a perda de percurso (KYOSTI et al., 2008).
Para isto, a ancora, determinada pela poténcia recebida na distancia de referéncia, e o expoente
de perda de propagacgdo, sdo substituidos pelos parametros alfa e beta. O modelo FI é apresentado

na equagao [2.10|a seguir:

L(d)5; = a + 10 x Blog(d) + X, (2.10)

Onde, « € o valor em dB para perda inicial; 3 é o expoente de perda de percurso e
responsdvel pela inclinagdo da reta; X ;4 € uma varidvel aleatéria com média zero e desvio
padrdo o, ela é responsavel por descrever as oscilagdes presentes no sinal em larga escala, sendo
um parametro opcional da equacdo. Para encontrar o melhor ajuste dos dados ao modelo FI é
necessdrio aplicar o método dos minimos quadros lineares, utilizando a notagdo matricial 2.11]

1 d, Ly

. | X
D=|. .|L=|.|6= (2.11)
8

1 do Lo

Onde, D sdo os valores de distancia medidos, L € a perda de propagacao medida associada

a D e 0 sdo os parametros que serdo calculados. Para encontrar o valores de o e 3 utiliza-se a

equagio[2.12]

6 = ((D'D)""D'L (2.12)

2.3 Tecnologia LoRa

A tecnologia LoRa foi desenvolvida pela SEMTECH para realizar transmissao sem fio de
longo alcance. Esta é uma tecnologia proprietaria e atua diretamente na camada fisica realizando
a modulagdo do sinal, com uma técnica de espalhamento espectral derivada da técnica Chirp
Spread Spectrum (CSS). O sinal modulado € espalhado por uma largura de banda, o que propicia
maior resiliéncia do sinal a ruidos (SEMTECH, [2015)).

Em conjunto com a tecnologia LoRa existe o protocolo LoRaWAN, o qual atua na
camada de enlace da rede LoRaWAN. Este protocolo ndo € proprietario e pode ser alterado de

acordo com as necessidades do projeto em que os transceptores serdo implementados.
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2.3.1 Modulacao LoRa

A modulacdo CSS utilizada pela tecnologia LoRa foi desenvolvida para uso em comunica-
coes espaciais e militares na década de 1940 (ALLIANCE, 2015a). A modula¢do LoRa conserva
as caracteristicas de baixa poténcia da modulacio Frequency Shift Keying (FSK) incrementando

o alcance do sinal.

Na modulagdo CSS, o sinal senoidal possui amplitude constante, frequéncia variante
no tempo e duragdo determinada possibilitando sua distribui¢ao ao longo de toda banda de
maneira uniforme. Esta distribui¢do do sinal garante ao sinal maior resisténcia a interferéncia
e ruidos. Adicionalmente, a tecnologia oferece a possibilidade de balancear a sensibilidade de
recepgio e a taxa de transmissdo através da utilizagdo dos SFs (SEMTECH, 2019). A Figura[Z]
a seguir ilustra um sinal LoRa modulado, conhecido como Chirp, caso 0 mesmo possua uma
frequéncia crescente € denominado Up-Chirp, se a frequéncia for decrescente, entdo se denomina

Down-Chirp.

Figura 2 — Ilustragdo do sinal LoRa Up-Chirp

0 1 2 3 4 5
Fonte: (SEMTECH, 2019)

A tecnologia LoRa opera na faixa de frequéncias ndo licenciadas Industrial Scientifical
and Medical (ISM), compostas pelas faixas 433 MHz na Asia e Europa, 868 MHz na Europa e 915
MHz no continente americano, facilitando a implementacao e reduzindo os custos operacionais.
No Brasil, a frequéncia de 915 MHz foi estabelecida para uso pela ANATEL, influenciando

diretamente no alcance maximo de transmissao.

Um transceptor LoRa padrio possui ao todo cinco parametros que alteram o consumo
energético, a resiliéncia a ruido e alcance maximo da transmissao. Poténcia de transmissao,
ajustdvel entre 2 dBm e 14 dBm de acordo com o mddulo; Frequéncia central da portadora entre
137 MHz e 1020 MHz, podendo variar com o modelo do dispositivo; Largura de Banda (BW),
determina a faixa de frequéncia ocupada pelo sinal transmitido, uma BW elevada proporciona
maior taxa de transmissdo, contudo a sensibilidade de recep¢ao € reduzida devido a adicdo de
ruido no canal, os valores possiveis sao 125 kHz, 250 kHz e 500 kHz (SOARES| 2019).
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O sinal LoRa € um chirp espalhado na frequéncia, o pacote LoRa € constituido de um
conjunto de chirps divididos em predmbulo e informagdo util, a duragdo de uma transmissao

LoRa é determinada pelo tempo em que os dois levam para serem transmitidos, conforme visto

na equacdo [2.13]

Tokt = Tpre + Tphy, (2.13)

onde 7}, € o tempo no ar de um pacote, 7}, € o tempo de duragio do predmbulo e T,
€ o tempo de duracdo da informacao util que estd sendo transmitida. O tempo de duracdo do

preambulo € calculado de acordo com a equagdo[2.14

SF
Tore = (Npre +4,25) X ——, 2.14

pre ( pre ) BW ( )

onde N,,. € o nimero de predAmbulos enviados na transmissao e ?—Mi € o tempo de um

simbolo 7, calculado de acordo com o SF' e a largura de banda BWW. O tempo de duracdo da
transmissdo da informagdo util € visto na equagao [2.15}
Tony = (8 + maz|ceil TEMP|(CR +4),0]) X Tyym (2.15)

O CR é o coding rate, variando de 1 a 4 e variavel TEM P é definida na equacgao

28+ 8PL+ 16CRC —4SF — 201 H)

_
TEMP = 4(SF — 2DE) ’

(2.16)

onde, PL é o tamanho do payload em bytes; C'RC' € uma flag com valor 1 se utilizado a
checagem ciclica de redundancia e 0 caso o contrdrio; I H define se o cabecalho € implicito (1) ou
explicito (0); D E define se a otimizacao de taxa de dados esta (1) ou ndo ativa (0) (SEMTECH,
2016).

Como visto nas equagdes [2.14] e [2.15] o tempo de um simbolo é importante pois ele
estd correlacionado a duragdo total da transmissao de uma mensagem LoRa. Adicionalmente o
Tsym. esta diretamente ligado a taxa de bits que podem ser transmitidos por segundo, expresso
na equagio (SEMTECH, 2015).

4
Ry =SF x ((HCR)> bits/s (2.17)
Toym

Desta forma, analisando a equacado para uma largura de banda constante, podemos
observar a importancia do pardmetro SF. Ao alterar o SF, verifica-se um incremento no 7y,
0 que ocasiona no aumento da probabilidade de colisdes de pacotes, a reducdo da taxa de
transmissao dos dados utilizando a tecnologia LoRa e a reducao da sensibilidade de recep¢ao
expressa na equacao 2.18 (NETO, 2020).
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Sye = —174 + logio(BW) + NF + SN Ryp (2.18)

Onde, o termo constante refere ao ruido térmico presente no receptor; N £’ é a Figura
de Ruido do receptor e SN R;p € a relacao sinal-ruido em decibéis, exigida pelo esquema de

modulagdo. A Tabela[2)a seguir ilustra os niveis minimos de sensibilidade para diferentes SF.

Tabela 2 — Parametros da rede LoRa para a largura de banda 125 kHz e diferentes valores de SF

SF SNR (dB) Sensibilidade (dBm) Bit Rate (Bits/s)

7 -71.5 -123 5469
8 -10 -126 3125
9 -12.5 -129 1758
10 -15 -132 977
11 -17.5 -134.5 537
12 -20 -137 293

Fonte: Adaptado de (SEMTECH, 2015)

2.3.2 Protocolo LoRaWAN

A camada fisica LoRa possibilita a criagdo de enlaces para comunicag¢ao de longo alcance.
A terminologia LoORaWAN define o protocolo de comunicagdo e a arquitetura do sistema para a
rede LoRa, o protocolo e arquitetura de rede em conjunto possuem grande influéncia sobre o
tempo de vida da bateria de um dispositivo LoRa, a capacidade da rede, qualidade do servigo,

seguranca, entre outras aplicagdes que utilizam a rede (ALLIANCE, 2015a).

2.3.2.1 Arquitetura da Rede LoRa

O protocolo LoRaWAN utiliza a topologia estrela na sua arquitetura em detrimento da
arquitetura mesh, utilizada por diversos protocolos [oT. Este uso € justificado pelo consumo
energético reduzido da topologia estrela com longo alcance, pois esta ndo necessita de conexao
constante entre todos os dispositivos da rede como observado na topologia mesh (ALLIANCE,
2015a).

A arquitetura de uma rede LoRaWAN geralmente € composta por quatro tipos de dispo-
sitivos. O primeiro tipo sdo os dispositivos 10T, conhecidos como endnodes ou nos, estes sdo os
sensores e atuadores. O segundo tipo € composto pelos gateways estes recebem as informagdes
enviadas utilizando a tecnologia LoRa e transferem para os servidores de rede, terceiro tipo de
dispositivos, através de conexao Internet Protocol (IP). Por fim, os servidores de rede processam
a informacao e repassam para o quarto tipo de dispositivos, os servidores de aplicacdo. A Figura

[lilustra a arquitetura da rede LoRa.
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Figura 3 — Arquitetura da Rede LoRa
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Fonte: (ALLIANCE, 2015a)

Dentro da arquitetura representada na Figura 3] os dispositivos IoT sdo divididos em trés
classes (A, B e C) diferentes de dispositivos, as quais consideram o balanceamento da vida util

da bateria e a laténcia de comunicacao.

* Classe A: Dispositivos que permitem comunicagdo bi-direcional, onde cada transmissdo
de uplink (endnode-gateway) deve ser seguida de duas janelas de recepcao de downlink
(gateway-endnode) curtas. Os agendamentos das transmissoes € feito utilizando o protocolo
ALOHA, ademais, a classe A é composta pelos sistemas com menor consumo energético,

utilizados especialmente em aplicacdes que ndo demandam muitas comunica¢des downlink

(AUGUSTIN et al.,[2016).

* Classe B: Os dispositivos desta classe possuem janelas de recepc¢ao extras que sdo abertas
em hordrios especificos. Para que as recepcdes extras possam ocorrer, os dispositivos da

classe B recebem do gateway avisos sincronizados no tempo permitindo que o servidor
saiba quando o endnode estd escutando (AUGUSTIN et al., 2016)).

* Classe C: Estes dispositivos sdo os quais possuem a maior capacidade energética, isto
possibilita que eles possam escutar o canal de comunica¢do de forma continua, com baixa
laténcia nas transmissdes downlink (AUGUSTIN et al., [2016)).
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2.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNNA) tem como base o cérebro humano, um sistema alta-
mente complexo, ndo-linear e de computacao paralela para processamento de informacao. Ele
tem a capacidade de organizar seus neurOnios para realizar diferentes tarefas como atividades
motoras e reconhecimento de padrdes, em velocidade muito superior que os computadores
existentes (HAYKIN, 2009).

Dessa forma, as RNA sdo modelos computacionais com capacidade de aquisi¢c@o e
manutencdo de conhecimento, inspiradas no sistema nervoso dos seres vivos, funcionam como
um conjunto de unidades de processamento, neurOnios artificiais, interligados por sinapses
artificiais, representadas por matrizes e vetores de pesos sindpticos (SILVA, [2010). As principais

caracteristicas da rede neural sdo apresentadas a seguir:

* Nao-Linearidade: Um neuro6nio artificial pode ou ndo ser linear, caso ele nao seja linear,
essa caracteristica € propagada por toda a rede neural. Esta caracteristica € importante, pois
em muitas aplicacdes do cotidiano os sinais de entrada da rede sdo ndo-linear (HAYKIN,
2009).

* Mapeamento de Entrada e Saida: A partir da aprendizagem supervisionada, onde um
conjunto de treino e apresentado a rede contendo diversas amostras rotuladas com o sinal
de entrada e a respectiva saida desejada, os pesos sindpticos sao atualizados para que a
rede aprenda a realizar o mapeamento de entradas e saidas de forma aproximada a uma

inferéncia estatistica nado-paramétrica (HAY KIN} 2009).

* Adaptabilidade: A RNA ¢ capaz de se adaptar abo ambiente, uma RNA treinada para
operar em um ambiente, pode ser re-treinada para se adequar a pequenas alteragdes no
ambiente de operacdo, pois 0s seus pesos sindpticos possuem uma capacidade de adaptacao
intrinseca (HAY KIN, [2009)).

* Tolerancia a Falhas: Quando a conexdo entre neuronios da RNA apresenta uma falha, o
funcionamento da mesma nao fica comprometido. As falhas de conexdo entre neurdnios
ocasionam em uma leve degradacdo da sua performance, ao invés de uma falha geral
na RNA, devido a natureza distributiva da informacao contida nos neurdnios (HAYKIN,
2009).

2.4.1 Neurobnio Artificial

Os neuronios artificiais (Perceptrons) presentes nos modelos de RNA sdo ndo-lineares e
realizam fung¢des simples, a partir de sua funcdo de ativagdo inerente, eles geram uma resposta
continua com base nos sinais agrupados e coletados em suas entradas (SILVA, 2010). A seguir a

Figura[]ilustra um neurénio artificial.
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Figura 4 — Neurdnio Artificial
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Fonte: adaptado de (SILVA,|2010)

Desta forma, ao analisar a Figura [4| verifica-se que o neur6nio artificial é composto
de sete elementos. Os sinais de entrada (X, X5, X3), os pesos sindpticos (wy, wsy, w3, wy), O
agregador (3°), o bias (b), o poténcial de ativagdo (U), a funcdo de ativagdo ((=) e o sinal de saida
(y). As equagdes e a seguir demonstram o célculo do sinal de saida de um neuronio.

U:zn:wi-Xi—f—(b-wb) (2.19)

i=1

y = G(U) (2.20)

O conjunto de perceptrons formam as RNA, as quais sdo caracterizadas pelas suas
arquiteturas, estas podem ser recorrente ou realimentada, feedforward de camada simples ou
feedforward de multiplas camadas. Dentre as redes feedforward de multiplas camadas, os
principais tipos sao as redes perceptrons de multiplas Camadas (PMC) e as redes de funcdes de
bases radiais (FBR). Para este trabalho optou-se pela utilizagdo de uma rede FBR chamada de

rede neural de regressao generalizada (RNRG).

2.4.2 Redes de Funcodes de Bases Radiais

As redes FBR, sdo aplicadas em quase todos os tipos de problemas abordados pela rede
PMC. Em contraste as redes PMC, as quais sdo compostas por inimeras camadas intermedidrias,
a estrutura de uma rede FBR € constituida de apenas uma camada intermedidria, cuja as funcdes

de ativacdo dos neurdnios sdo do tipo gaussiana (SILVA, 2010).
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2.4.2.1 Rede Neural de Regressao Generalizada

A RNRG € um método para estimar a fun¢do densidade de probabilidade (FDP) conjunta
dado um conjunto de treinamento. Visto que a FDP € gerada a partir das caracteristicas dos dados
sem pré-conceitos devido a sua forma, o sistema se torna perfeitamente geral. Ndo hd problemas
se a funcdo é composta por multiplas regides gaussianas disjuntas em qualquer nimero de
dimensodes ou distribuicdes mais simples (WASSERMAN, [1993)).

A principal vantagem da RNRG sobre as redes neurais tradicionais, como a PMC, é
o tempo de treinamento reduzido, o que justifica sua escolha para modelagem e controle de
sistemas dinamicos. Ademais, a RNRG possui menos erros de teste quando comparada a PMC, o
que confirma sua maior capacidade de generalizacio (AL-MAHASNEH et al.,[2018)). A equacdo
[2.2T]representa a saida da rede RNRG.

g — iz (i - wyy) 221)

n
i1 hy

Onde, y; € o valor estimado da fung¢do, w;; € a saida desejada para o vetor de treino z;
D?
2

e saida y;; h; = e~ 207 é a saida dos neurdnios na camada oculta; D} = (z — u;)" (z — u;) é a
distancia quadrética entre o vetor de treino u; e o vetor de entrada x; ¢ € o centro do neurdnio ¢ e

o € a constante responsavel pelo controle do tamanho da regido receptiva.

2.5 \Veiculos Aéreo Nao Tripulados

Os veiculos aéreo nao tripulados (VANT) tem se tornado tdpico de diversas pesquisas nos
ultimos anos (MOHEDDINE; PATRONE; MARCHESE, 2019; PARK et al.,[2018; DAMBAL et
al., 2019; SUPRAMONGKONSET et al., [2021; DUANGSUWAN; JUENGKITTIKUL; MAW,
2021; MARCHESE; MOHEDDINE; PATRONE, 2019), isto ocorre devido a ampla gama de
aplicacdes nas quais estes podem ser utilizados, sua autonomia e flexibilidade. Sendo assim, é
importante saber selecionar de forma adequada o veiculo de acordo com a aplicacao utilizada.

2.5.1 Classificacao

Estes veiculos podem ser classificados de diversas formas e geralmente sdo divididos em
categorias distintas para auxiliar no processo de regulamentacdo. Sendo assim, cada categoria
possui requisitos especificos que o VANT precisa atender para estar apto a voar, de forma similar

ao que ocorre atualmente para aviacdo tradicional com veiculos tripulados.
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2.5.1.1 Classificacdo com base no Peso Médio de Decolagem

A primeira forma de classificar € através do peso médio de decolagem do VANT, o qual
estd diretamente relacionado com a energia gerada durante uma possivel queda do veiculo. Este
€ considerado o primeiro fator que afeta a seguranca das operacdes com VANTs (WEIBEL;
HANSMAN, [2004), a seguir na Tabela [3|sdo apresentadas as diferentes categorias de VANTS.

Tabela 3 — Categorizagdo dos VANTSs

Massa (kg) Alcance (km) | Altura de V6o (m) | Resisténcia (h)
Micro <5 <10 250 1
Mini <20/25/30/150* <10 150/250/300 <2
Tactical
Close Range (CR) 25-150 10-30 3.000 2-4
Short Range (SR) 50 - 250 30-170 3.000 3-6
Medium Range (MR) 150 - 500 70 - 200 5.000 6-10
MR Endurance (MRE) 500 - 1.500 >500 8.000 10-18
Low Altitude
Deep Penetration (LADP) 250 - 2.500 >250 50-9.000 05-1
Low Altitude
Long Endurance (LALE) 15-25 >500 3.000 >24
Medium Altitude
Long Endurance (MALE) 1.000 - 1.500 >500 3.000 24 - 48
Strategic
High Altitude
Long En%iurance (HALE) 2.500 - 5.000 >2.000 20.000 24 - 48
Stratospheric (Strato) >2.500 >2.000 >20.000 >48
Exo-Stratospheric (EXO) TBD TBD >30.500 TBD
Special Task
Unmanned Combat AV (UCAV) >1.000 1.500 12.000 2
Lethal (LET) TBD 300 4.000 3-4
Decoys (DEC) 150 - 250 0-500 50 - 50.000 <4

*Varia de acordo com a legislagcdo nacional

Fonte: Adaptado de (VALAVANIS, 2014)

2.5.1.2 Classificacdo com base na Autonomia do Veiculo

Também € possivel classificar o VANT de acordo com o seu nivel de autonomia o qual

varia de 0, veiculo controlado remotamente, a 10, VANT completamente autonomo estes niveis
s@o definidos com base nos seguinte requisitos, consciéncia situacional, capacidade de realizar
analises, coordenacdo, tomada de decisao e capacidade operacional (CLOUGH, 2002). A Tabela

M| representa os possiveis Autonomous Control Levels (ACL).
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Tabela 4 — Categorizagdo dos VANTSs de acordo com os possiveis ACL

ACL Descricao do Level
0 Veiculo Pilotado de Forma Remota
1 Veiculo Executa Missoes Pré-Planejadas
2 Missodes Varidveis
3 Resposta robusta a falhas em tempo real
4 Veiculo adaptavel a falhas
5 Coordenagao de multiplos veiculos em tempo real
6 Cooperacgao de multiplos veiculos em tempo real
7 Conhecimento do espaco de batalha
8 Consciéncia do espaco de batalha
9 Consciéncia de enxame do espaco de batalha
10 Veiculo completamente autdnomo

Fonte: Adaptado de (VALAVANIS, 2014)

2.5.2 Aplicagées

Inicialmente os VANTSs eram utilizados exclusivamente em aplica¢des militares, sendo
os Micro e Mini VANTSs muito utilizados em tarefas de reconhecimento para curtas distancias
devido a sua praticidade de utilizacdo e transporte estes possuem menor capacidade da distancia
em que podem viajar e geralmente sdo utilizados em LOS com a estagcdo de controle terrestre.
Para VANTSs maiores as principais aplicacdes estdo relacionadas a tarefas de reconhecimento,
vigilancia e inteligéncia em regides maritimas, estes também podem ser utilizados durante
operagdes para deteccdo de explosivos (VALAVANIS, 2014).

Quando se considera as aplicagdes civis, estes veiculos podem ser utilizados para busca
e resgate, suporte de infraestrutura, fotografias aereas, monitoramento de ambientes e auxiliar
em crisis na busca por sobreviventes (VALAVANIS, 2014). Além dessas aplicacdes, também €
possivel utiliza-los no transporte de encomendas e no estabelecimento de enlaces de comunica-
¢oes atuando como estagdes radio base provendo conectividade de baixo custo para localidades
onde ha uma infraestrutura celular limitada (MOZAFFARI et al., 2019).

2.6 Consideragdes Finais

Neste capitulo, os principais temas para auxilio do desenvolvimento da metodologia pro-
posta foram expostos, os conceitos de radio propagacdo, mecanismos € modelos de propagacao,
o funcionamento da tecnologia LoRa e do protocolo LoRaWAN, os conceitos fundamentais
de redes neurais além de abordar também as possiveis classificacdes dos veiculos aéreos nao

tripulados e suas aplicagdes|.
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3 Metodologia Proposta

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serd apresentada a metodologia utilizada para desenvolvimento da pes-
quisa, conforme exibido na Figura[5] Comecando pela coleta dos dados, onde serdo descritos os
equipamentos utilizados e o cendrio em que ocorreram as campanhas de medig¢des, a seguir no
processamento dos dados o célculo feito para determinar a distincia entre os transceptores, apos
o processamento € possivel realizar a andlise dos dados coletados e por fim, serd explicado de

que forma a rede neural foi modelada e como ocorreu o seu treinamento.

Figura 5 — Metodologia de Medicao

Coleta dos Dados

Processamento dos Dados

Analise dos Dados

Modelagem e Treinamento da
Rede Neural

Fonte: O Autor
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3.2 Campanha de Medicoes

A campanha de medicao para coleta dos dados que descrevem a propagacao do sinal
irradiado no canal aéreo-terrestre e terrestre-aéreo em um meio densamente arborizado, utilizando

a tecnologia LoRa em conjunto de um VANT.

3.2.1 Equipamentos e Configuracoes

Para realizar a pesquisa, optou-se pela utilizagdo da plataforma open-source de eletronica
e prototipagem, Arduino. Para realizar a comunicagdo entre os microcontroladores, foram
utilizadas duas antenas helicoidais e omnidirecionais, dois shields LoRa Dragino, os quais
utilizam o chip sx1276 da SEMTECH e o protocolo LoORaWAN. Além disso, também foi

utilizado um automoével, para locomog¢ao ao longo das rotas, e VANT modelo Inspire 1.

Durante a coleta dos dados, o VANT atuou como gateway LLoRa enquanto que uma
haste com o LoRa Dragino foi acoplada ao veiculo a uma altura de 3m. Ambos os dispositivos
recebiam e enviavam mensagens, o que viabilizou a andlise dos canais de downlink e uplink.
O VANT foi posicionado em quatro alturas diferentes 6m, 24m, 42m e 60m, enquanto que o

automovel se locomoveu em uma velocidade constante de 35 km/h.

Adicionalmente, visto que o tempo no ar de um pacote LoRa € varidvel, optou-se por
fixar o intervalo de transmissdo em 2 segundos, deste modo o tempo no ar é respeitado para todos
os valores de SE. O intervalo de 2 segundos foi selecionado de acordo com o maior tempo no ar
referente ao SF 12, desta forma considerando a velocidade de 35 km/h coletou-se uma amostra
a cada 20 metros aproximadamente. A Tabela [5define as demais configuragdes utilizadas na

transmissao.

Tabela 5 — Configuracdes utilizadas na transmissao.

Frequéncia de Operacdo | 915 MHz
Poténcia de Transmissdo | 20 dBm

Spreading Factor 8,9,10,11
Largura de Banda 500 KHz
Coding Rate 4/5

Fonte: O Autor

3.2.2 Cenario

A campanha de medig¢des foi realizada em Belém, na Universidade Federal do Para
(UFPA), um local constituido de prédios e densamente arborizado as margens do rio Guama. A
Figura[6]ilustra a metodologia utilizada para medigdo, na qual o automdvel estava em movimento

e 0 VANT em um ponto fixo com altura varidvel.
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Figura 6 — Metodologia de Medicao

LA 22

Fonte: (CARDOSO et al.,[2022)

Onde, h € a altura do VANT em relagdo ao solo, D, é a distancia terrestre e D, € a
distancia rddio entre o automével e o VANT. Em seguida a Figura[7]apresenta a 16gica utilizada

para comunica¢do e armazenamento das informagdes coletadas.

Figura 7 — Configuracdo para Transmissao e Coleta das Informacdes
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P POSigao 2 Zci::‘::::::: os dados e enviar para
ACOTE
Fonte: adaptado de (CARDOSO et al., 2022

O processo € inicializado com a informagao de posi¢ao do carro sendo enviada para o
VANT através da tecnologia L.oRa (uplink), ap6s o recebimento do pacote o Gateway LoRa,
acoplado ao VANT, realiza o cdlculo da SNR referente a este pacote e extrai a posicao do carro
para associar com o valor de SNR calculado. Em seguida, um novo pacote € criado com as

informacdes de SNR e posi¢do do carro e enviado de volta para o automével (downlink).
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Quando o pacote € recebido no automével, a sua posi¢cdo € coletada e o mesmo procedi-
mento € realizado, extragdo das informacgdes contidas no pacote e calculo da SNR referente a
pacote recebido. Por fim, as informagdes coletadas sdo enviadas via comunicagdo serial para ar-
mazenamento no computador. A Figura [§]ilustra o automével utilizado na campanha de medigdo

com o transmissor acoplado a haste.

Figura 8 — Automdvel percorrendo a rota

RS A

Fonte: (CARDOSO et al., [2022)

O carro percorreu duas rotas dentro da UFPA, ilustradas na Figura 9] para realizar a
coleta de dados. A primeira rota possui aproximadamente 680m de distincia e estd representada
em azul, enquanto que a segunda rota possui 1050m e esta representada em amarelo. Os circulos
vermelhos presentes na imagem destacam a drea arborizada. Para cada rota foram efetuadas
quatro medig¢des por SF e altura do VANT, totalizando 128 medigdes.

Latitude

Longitude

Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)

3.2.3 Pré-Processamento dos Dados

Apoés a realizagdo da campanha de medi¢des, foi necessdrio analisar os dados para
calcular a perda de propagacdo através da equacdo[2.2]e a distancia entre o0 VANT e o automével,

métricas utilizadas como entrada da rede neural.
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3.2.3.1 Distancia entre os Dispositivos LoRa

As coordenadas geograficas sdo utilizadas para calcular a distincia entre o carro € o
VANT, os valores de latitude e longitude obtidos sdo aplicados a equagdo 3.1 baseada na equagio
de Haversine.

Dr:\/(Qr arcsin <\/Sin2 ( %)—i—cos(@l) cos(p2) sin? ( @ )) )2+h2, (3.1

Onde ¢4, A\ representam a latitude e longitude do ponto 1; s, A\ representa a latitude e
longitude do ponto 2; h € a altura do VANT em relacdo ao solo; Dr € a distancia radio entre os

transceptores e r € o raio da terra em metros (6,371,000m).

3.2.4 Dados Coletados

Como dito previamente, foram realizadas 128 medi¢des sendo 4 medi¢des para cada SF
e cada altura do VANT, ao todo foram coletadas 3614 amostras divididas entre uplink e downlink.

A Figura[I0|ilustra a distribui¢do de todos os dados de downlink pelas rotas.

Figura 10 — Dados de Downlink

SNR (dB) - Downlink - Geral
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Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)

A partir da andlise da Figura pode-se observar que os valores de SNR medidos
reduzem conforme o automovel se afasta do VANT, localizado aproximadamente no centro das
duas rotas, os valores de SNR medidos estdo na faixa de -18 dB a 8 dB. As regides em amarelo
representam areas onde o sinal é mais forte, enquanto que as regides em azul representa dreas
onde o sinal € mais fraco, ou seja, possui valores de SNR préximos ao limiar de demodulagao
descrito no datasheet (SEMTECH, 2016)), o qual varia de acordo com o SF entre -10 dB e -17,5




Capitulo 3. Metodologia Proposta 41

dB (SF8-SF11). A Figura[IT] a seguir, ilustra a distribui¢do de todos os dados para a situagdo de

uplink ao longo das rotas.

Figura 11 — Dados de Uplink

SNR (dB) - nk - Geral

S TR T S P
| X Posigao do VANT
Menor Valor de SNR

Longitude

Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)

Para o cendrio de uplink, o comportamento se mantém o mesmo do cenario de downlink.
Além disso, € possivel observar que em alguns pontos ao longo das rotas o sinal de uplink
sofre atenuagdo, destacado pela drastica reduc@o no alcance do sinal. Em ambas as rotas, a
area arborizada (representada pelos circulos vermelhos) possuem um impacto considerdvel na
recepg¢ao do sinal. Para a rota 1, o sinal recebido se torna intermitente logo apds atravessar a
regido arborizada e para a rota 2 o impacto das drvores fica ainda mais evidente, visto que o sinal

desaparece ap0s a drea arborizada.

Outro ponto de destaque sdo os locais em que os menores valores de SNR foram
encontrados, atrds das regides arborizadas. Nestes locais, as drvores foram responsdveis por
obstruir o sinal entre o transmissor e o receptor, principalmente nos pontos em que a vegetacao
era mais densa. O menor valor de SNR medido foi de 0 dB, na altura de 42m, ilustrados pelos
tridngulos de cor magenta na Figura[I[T] Na andlise de uplink, em especifico, devido a atenuagdo e
espalhamento do sinal ocasionado pelas arvores, ndo foram coletados valores de SNR negativos,

pois o nivel de SNR estava abaixo dos limiares estabelecidos no datasheet do transceptor LoRa

sx1276 (SEMTECH, 2016).

A Figura[I2]representa todos os dados coletados para a andlise de downlink, ao visualizar

a figura, pode-se observar a SNR reduzindo de acordo com a distincia entre o automoével e o
VANT, a altura e o SF utilizados. Consequentemente, a drea de cobertura varia de acordos com
esses parametros, para uma altura de 6 m o alcance do sinal ficou em torno de 500 m, enquanto

que para outros valores foi possivel realizar a comunicacao ao longo de toda a rota.
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Figura 12 — Downlink: SNR x Distancia
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Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)

Para a situagdo de uplink, ilustrado na Figura [I3] ao analisar o posicionamento do
gateway verificou-se que a altura de 6 m € invidvel para prover cobertura aos endnodes, poucos
dados foram coletados e o alcance ficou entorno de 400 m. Adicionalmente, quando se observa
as outras alturas foi obtido um alcance de 600 m, sendo possivel prover cobertura para o setor

profissional inteiro da UFPA, o comportamento do sinal se manteve similar para todos os SFs.

Figura 13 — Uplink: SNR x Distancia
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Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)




Capitulo 3. Metodologia Proposta 43

3.2.4.1 Rota

As Figuras [14] e [15] ilustram os pontos coletados para rota 1. Na anélise de downlink,
Figura[I4] observa-se que o comportamento cadtico do sinal se deve principalmente as medidas
efetuadas a 6 m de altura, pois o enlace entre os dois transceptores se encontrava obstruidos por

diversos prédios presentes na UFPA.

Figura 14 — Downlink: SNR x Distancia
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Fonte: O Autor

Do mesmo modo, ao analisar o uplink, Figura[I3] observa-se que para a altura de 6 m o
sinal ndo conseguiu atravessar os prédios e chegar ao gateway no VANT apo6s os 100 primeiros

metros da rota, ao todo foram coletados 21 amostras nessa altura.

Figura 15 — Uplink: SNR x Distancia
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3.2.4.2 Rota2

As Figuras[16]e [I7]ilustram os pontos coletados para rota 2. No downlink é observado
um comportamento distinto do visualizado na rota 1, ndo ha uma grande variabilidade da SNR
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durante os primeiros 400 m da rota e o sinal possui um comportamento bem definido, se mantém

estavel até 400 m, em seguida a SNR comega a reduzir até atingir o ponto final da rota 2.

Figura 16 — Uplink: SNR x Distancia
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Fonte: O Autor

Ao andlisar o uplink, é possivel observar que mais dados foram coletados para a altura de
6 m, 118 amostras ao todo, além disso o alcance foi maior, ultrapassando 200 m. Adicionalmente,
ao observar as Figuras[I6]e[I7] verifica-se que o sinal sofre menos atenuac@o na parte inicial da
rota, pois nesta parte existe uma regido em que gateway e endnode ficam em linha de visada,

diferente da rota 1 que o enlace fica obstruido pelos prédios como visualizado em 9]

Figura 17 — Uplink: SNR x Distancia
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Fonte: O Autor

Ao analisar os dados coletados para uplink e downlink, fica evidente que os canais de
comunicac¢do possuem comportamento diferentes. Desta forma, € necessdrio realizar a modela-
gem do canal de propagacao nos dois sentidos de comunicagao (gateway - endnode, endnode -
gateway), considerando um ambiente suburbano e densamente arborizado localizado na regidao

amazoOnica.
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3.3 Treinamento da Rede Neural

A RNRG utilizada neste estudo possui apenas um parametro ajustavel, o spread, ele é
responsavel por determinar se a aproximacgao da fun¢do serd suave ou ndo. O valor de spread
selecionado foi 8, para que a aproximagao da funcdo seja mais suave, valores menores ajustam a

fungdo aos dados de forma mais aproximada ocasionando em overfitting.

A RNRG é composta por quatro entradas (Dr, h, Pl e SF') e duas camadas ocultas, a
primeira contém 2542 neurdnios os quais utilizam func¢do de transferéncia de base radiais. Na
primeira camada, o nimero de neurdnios € equivalente ao nimero de amostras presentes no
conjunto de treino. Adicionalmente, a segunda camada possui apenas um neurdnio, cuja a fungdo
de transferéncia € a purelin e produz a saida da rede (SNR). A Figura[I§]ilustra a arquitetura da
RNRG proposta.

Figura 18 — Arquitetura da RNRG

Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)

Ap6s definida a arquitetura da rede RNRG utilizada, foi realizado o processo de treina-
mento através da utilizacdo da técnica de validacdo cruzada. Esta técnica foi selecionada, pois ela
atenua o viés ocasionado pela escolha de um conjunto de amostras particular para treinamento
(WITTEN et al., 2017). O processo de validagdo cruzada gera 10 modelos RNRG, considerando
k = 10, contudo para garantir a variabilidade estatistica (JAIN, 1991), o processo foi realizado

1.000 vezes. Deste modo, foram gerados 10.000 modelos RNRG dos quais foram calculado a
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média dos erros para obtencdo da performance final do modelo. A Figura[I9]ilustra o processo

de validacao cruzada.

Figura 19 — Arquitetura da RNRG
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Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)

Por fim, ¢ apresentado a seguir o algoritmo [I] utilizado para realizar o treinamento da

RNRG e cdlculo das métricas apresentadas no capitulo 4}

Algoritmo 1: Algoritmo de treinamento da RNRG

for época < numero-de-epocas do

for particdo < numero-de-particoes do
Separa particdo para teste
Separar nimero de parti¢des - 1 para treino
Treinar a RNRG
Calcular o RMSE: \/ :(medido; — predito;)?
Armazenar o RMSE no vetor RMSE_KFold

end
o RMSE_KFold
Calcular a média do RMSE: > =70
numero—de—particoes

Armazenar a média do RMSE no vetor media_RMSE_epocas
end

Z media_RMSE_epocas
numero—de—epocas

Calcular a média final apos o numero-de-epocas:

3.4 Consideragdes Finais

Neste capitulo, o passo a passo da metodologia utilizada para desenvolvimento do
trabalho foi apresentado. Comecgando pelos equipamentos e configuracdes utilizados, o cendrio
em que as campanhas de medi¢des ocorreram, a metodologia de transmissdo e recep¢ao dos
dados, finalizando com o processamento, andlise dos dados coletados, a modelagem da rede

neural treinada e o algoritmo de treinamento da mesma.
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4 Resultados

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos para o modelo de rede neural
cujo objetivo € predizer a SNR em um ambiente suburbano densamente arborizado, utilizando
como ponto de partida os dados coletados e os modelos de linha de base desenvolvidos para

comparagao.

4.2 Modelos de Linha de Base

Trés fungdes simples (Linear, Sigmoide e Power) foram ajustadas utilizando os dados
medidos, com o objetivo de verificar se alguma delas € capaz de representar o comportamento
do sinal e ter um parametro para a avaliacdo do modelo de rede neural proposto. A seguir as

equagdes (4.1} 4.2] e 3| representam as trés fungdes respectivamente.

y=a-x+b 4.1)

y:a~xb+c 4.2)
b—a

_ ] 4.3

4 a—i_qua-e—”C 4.3)

Desta forma, as fungdes foram ajustadas para cada altura e SF utilizados durante a campanha de
medig¢des, visto que foram consideradas 4 altura, 4 SFs e 3 regressdes, foram realizadas ao todo
48 regressdes. A seguir é apresentada na Figura[20]a regressdo sobre os dados de downlink para

a altura de 42 m, as demais regressoes podem ser visualizadas no Apéndice [A]

Figura 20 — Downlink: Modelos de Linha de Base
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Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)
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Ao analisar a Figura 20} pode-se observar que todas as trés fun¢des se ajustaram bem

aos dados medidos, ou seja, as curvas acompanharam a tendéncia dos dados coletados. A seguir

na Tabela [6] sdo apresentadas as raizes dos erros médio quadritico (RMSE) de cada regressdo em

conjunto dos coeficientes utilizados e o desvio padrao do erro (DP).

Tabela 6 — Downlink: Coeficientes e RMSE para a altura de 42 m.

SF Regressio Coeficientes (a,b,¢) RMSE DP

Linear -13,79 8,467 2,4249 2,4199

8 Power -13,38 1,147 7,734 24254 24154
Sigmoide 9,005 -7,326 4,042 23673 2,3575
Linear -17,33 9,243 3,0311 3,0232

9 Power -17.18 1,259 7,932 3,0260 3,0102
Sigmoide 9,62 -10,96 4,029 3,0098 2,9941
Linear -17,67 9,082 2,7153  2,7085

10 Power -16,82 1,335 7,261 2,6911 12,6775
Sigmoide 9,528 -13,61 3,631 2,6569 2,6435
Linear -13,88 7,4222 2,5616 2,5537

11 Power -13,57 1,107 6,88  2,5670 2,5511
Sigmoide 8,27 -8,636 3,926 25074 2,4918

Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)

Observando a Tabela [0] verifica-se que todos os erros ficaram préximos, com o menor

erro, 2,4249 dB, relacionado a regressao linear no SF 8 e o maior, 3,3228 dB, para a regressao

power no SF 9. Isto ocorre, pois o desvio padrdao dos dados coletados no SF 9 foi maior que os

demais, tornando dificultoso o ajuste das curvas aos dados. Os demais coeficientes e erros para

as 36 regressoes restantes estdo presentes no Apéndice[C] A seguir é apresentada na Figura[2T]a

regressdo sobre os dados de uplink para a altura de 42 m.

Figura 21 — Uplink: Modelos de Linha de Base
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Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)
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A Figura[2T]evidencia que, para o uplink o desvio padrao dos dados coletados foi menor
0 que ajudou as curvas se ajustaram com precisdo ao dados medidos. As demais regressoes
para o uplink estdo presentes no Apéndice Bl A Tabela[7] ilustra as as raizes dos erros médio

quadrético (RMSE) de cada regressdao em conjunto dos coeficientes utilizados e o desvio padrdo

do erro (DP) para o cendrio de uplink.

Tabela 7 — Uplink: Coeficientes € RMSE para a altura de 42 m.

SF Regressao Coeficientes (a, b, ¢) RMSE DP
Linear -5,093 6,947 1,3183 11,3104
8 Power 0,4058 -0,9042 3964 1,2729 11,2576
Sigmoide 8,441 4,788 1541 11,2576 11,2425
Linear -3,739 7,675 0,8245 0,8171
9 Power 79,88  -0,0098 -74,31 0,8496 0,8343
Sigmoide 00,0834 8,063 -3,317 0,8296 0,8146
Linear -8,829 8,343 1,1521 11,1411
10 Power 67,43 -0,031 -64,46 1,166 11,1438
Sigmoide 2,136 23,65 -2,993 1,155 1,133
Linear -5,828 6,877 1,2702 1,256
11 Power 1249 -0,011  -121,6 11,3233 11,2936
Sigmoide 00,0296 6,358 -6,235 1,2753 1,2466

Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)

Para o uplink pode-se observar que todos os erros calculados estdo abaixo de 2 dB. Os
menores erros estao associados ao SF 9, o qual possui menor desvio padrao dentro todos os SFs.
O menor erro obtido foi de 0,8245 dB para a regressao linear no SF 9 e o maior de 1,3233 dB

para a regressdo power no SF 11. O Apéndice D] apresenta os demais coeficientes e erros para as

outras I'CgI'CSS@CS.
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4.3 Modelo de Rede Neural

Apo6s definidos os modelos de linha de base, os quais servirdo de parametro para a
avaliacdo do modelo de rede neural proposto, serdo apresentados os resultados obtidos pela rede
neural. A Figura[22]ilustra o desempenho do modelo para o cendrio de downlink de forma geral
utilizando os dados separados para teste, ou seja, dados que a rede nao teve acesso durante o

processo de aprendizagem.

Figura 22 — Downlink: Rede Neural.
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Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)

Ao analisar a Figura 22| verifica-se que a rede foi capaz de reproduzir o comportamento
do canal, contido nos dados de teste, a rede teve uma acurécia boa, principalmente nos quando se
considera os momentos em que a variabilidade dos dados foi maior. A seguir a Tabela [§]ilustra o
RMSE e DP do erro para os dados de downlink, considerando cada SF.

Tabela 8 — Downlink: Resultados da Rede Neural.

SF RMSE DP

8 1,2322 1,2010

9 1,6623 11,6730

10 1,3511 1,2600

11 1,3183 11,2819

Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)
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Analizando a Tabela[§] verifica-se que o melhor desempenho ocorreu para o SF 8 com
RMSE de 1,2322 dB e o pior para o SF 9 com 1,6623 dB, assim como o ocorrido para os modelos
de linha de base no downlink. Adicionalmente, ao comparar as Tabelas [6] e [§] verifica-se que o
modelo de rede neural teve desempenho superior de aproximadamente 1 dB. A Figura 23]ilustra

o comportamento da rede para o uplink.

Figura 23 — Uplink: Rede Neural.
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Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al.| 2022)

Assim como no downlink, observa-se que o modelo obteve uma boa performance para
o uplink. Os resultados mostram que a rede acompanhou a tendéncia dos dados e obteve erro

RMSE abaixo de 1,4 dB para todos os SFs, como visualizado na Tabela[9]a seguir.

Tabela 9 — Uplink: Resultados da Rede Neural.

SF RMSE SD
8 0,8714 0,8905
9 1,1335 0,6295
10 0,9211 0,9409
11 1,3891 1,1706

Fonte: Adaptado de (CARDOSO et al., 2022)
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A Tabela [9 mostra que assim como no downlink o menor erro, 0,8714 dB, se manteve
associado ao SF 8, enquanto que o maior erro, 1,3891 dB, ocorreu para o SF 11. Quando se

compara as Tabelas [7]e [0 verifica-se que o modelo proposto teve melhor desempenho em 3 dos 4

SFs.

43.1 Rota

A seguir as Figuras[24] e 25| representam o desempenho do modelo proposto quando se

considera apenas os dados da rota 1.

Figura 24 — Downlink: Rede Neural Rota 1.
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Figura 25 — Uplink: Rede Neural Rota 1.
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O principal destaque desta andlise € o fato de o modelo proposto apontar com precisdo a

variabilidade dos dados decorrente da presenca de obstrucdes na faixa de 200 a 400 metros de

distancia, diferente do que ocorre nos modelos de linha de base, os quais apenas acompanham a

tendéncia dos dados.
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4.3.2 Rota?2

A seguir as Figuras[26]e 27| representam o desempenho do modelo proposto quando se

considera apenas os dados da rota 2.

SNR (dB)

Figura 26 — Downlink: Rede Neural Rota 2.
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Figura 27 — Uplink: Rede Neural Rota 2.
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Novamente, se observa que o modelo proposto foi capaz de realizar com precisdo a

predicao dos valores de SNR, para uplink e downlink. Desta forma observa-se que a rede

apresentou resultados relevantes tanto para as comunicagdes de uplink, quanto para as de
downlink. Portanto, a utilizacdo do modelo proposto para predicao de SNR de forma a entender

o comportamento do canal de comunica¢do em um ambiente suburbano densamente arborizado

se mostrou viavel.
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4.4 Consideragoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos ao longo do trabalho. Os modelos
de linha de base desenvolvidos e a comparagdao com o modelo de predicao de SNR proposto.
Adicionalmente, foram apresentados o desempenho do modelo proposto considerando diferentes

situagdes, com os dados de teste, com os dados referentes a rota 1 e os dados da rota 2.
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5 Conclusao

Este estudo teve como objetivo propor um modelo de predicao de SNR para caracterizar o
comportamento do canal em um ambiente suburbano densamente arborizado através da utilizacio
de redes neurais. Para atingir o objetivo, foram realizadas medicdes na Universidade Federal do

Para que permitiram o entendimento do comportamento do sinal nesse meio.

A andlise evidenciou o comportamento distinto do sinal nos canais de uplink e downlink,
ocorrido devido as diferengas nos meios de propagacgdo, ou seja, a presenca de caminhos com
e sem visada direta que impactam de forma direta na propagacao das ondas de radio entre os
transceptores. Para o downlink foi possivel prover cobertura em toda a rota, enquanto que para o

uplink apenas até 600 m de distancia.

A partir da observacao dos dados, pode-se verificar o impacto que a alteracdao dos
valores de SF e altura tem no alcance do sinal propagado. Valores de SF maiores incrementam a
sensibilidade de recep¢ao permitindo uma maior area de cobertura, assim como o aumento da

altura em que o VANT estd posicionado.

Ap6s a coleta dos dados, foram desenvolvidos trés modelos de linha de base através de
regressoes, os quais serviram de paradmetro para o modelo de rede neural proposto. O modelo
proposto demonstrou ter capacidade de trabalhar com dados complexos, visto o elevado desvio
padrdo presente nos dados principalmente na altura de 6 m, realizando predicdes com precisdao

para cada ponto das rotas.

Adicionalmente, os resultados mostraram que o modelo proposto teve desempenho
melhor tanto para a situacdo de downlink quanto uplink ao comparado com os modelos de linha
de base, os quais apenas acompanharam a tendéncia dos dados medidos. Por fim, o modelo

proposto teve erro RMSE minimo de 1,6623 dB para o downlink e 1,3891 dB para o uplink.

Os resultados obtidos neste trabalho demonstram a capacidade do modelo proposto em
representar o comportamento do sinal, permitindo sua utilizagio para otimizagao de redes LoRa
que contam com a utilizacdo de VANTS e a andlise do canal de comunicacao em ambientes

suburbanos densamente arborizados.

5.1 Trabalhos Futuros

» Realizacdo a otimizagdo do posicionamento do VANT a partir da utilizagdo do modelo

proposto e técnicas de meta-heuristicas.

* Criar a representacdo em 3D do ambiente de estudo para determinar pontos de LOS e

NLOS os quais podem ser utilizados como entrada do modelo de rede neural.
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A Downlink: Graficos Regressdes

Figura 28 — Downlink: Modelos de Linha de Base 6 m
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Figura 29 — Downlink: Modelos de Linha de Base 24 m
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SNR (dB)

Figura 30 — Downlink: Modelos de Linha de Base 60 m
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B Uplink: Graficos Regressoes
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Figura 31 — Uplink: Modelos de Linha de Base 6 m
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Figura 32 — Uplink: Modelos de Linha de Base 24 m
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Figura 33 — Uplink: Modelos de Linha de Base 60 m
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C Downlink: Coeficientes e RMSE Regressoes

Tabela 10 — Downlink: Coeficientes e RMSE para a altura de 6 m.

SF Regressao Coeficientes (a, b, ¢) RMSE DP
Linear -28.870 7.629 4.0472 4.0314
Power 8 34670 -0.154 -43.290 3.9431 39121

Sigmoid 10.210 -3.687 14.440 3.8993 3.8688
Linear -31.520 7.820 4.5076 4.4925
Power 9 -39.940 0.294 25940 44773 4.4471

Sigmoid 9.462 -5.808 11.780 4.4680 4.4379
Linear -26.920 6.290 47338 4.7178
Power 10 -54.420 0.179 41.500 4.6577 4.6261

Sigmoid 9434 -5929 12.130 4.6758 4.6441
Linear -25.280 5.380 4.0767 4.0597
Power 11 -30.340 0.489 14.150 4.0206 3.987

Sigmoid 7.263 -16.150 5.301 4.1047 4.0703

Fonte: O Autor

Tabela 11 — Downlink: Coeficientes e RMSE para a altura de 24 m.

SF Regressao Coeficientes (a, b, ¢) RMSE DP
Linear -15.080 7.904 3.1730 3.1647
Power 8 -14.800 1.151 7.140 3.1779 3.1612

Sigmoid 8.608 -10.870 3.669 3.1681 3.1515
Linear -22.900 10.000 2.9064 2.8983
Power 9 -23.000 1.230 8.505 2.8970 2.8809

Sigmoid 10.300 -14.980 4.450 2.8423 2.8265
Linear -24.870 9.432 3.6520 3.6413
Power 10 -25.640 1.381 7.089 3.6237 3.6024

Sigmoid 10.050 -21.470 3.912 3.5858 3.5648
Linear -18.790 7.989 3.1916 3.1809
Power 11 -19.190 0.925 8.603 3.2002 3.1788

Sigmoid 9.063 -11.030 4.778 3.0645 3.0440

Fonte: O Autor
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Tabela 12 — Downlink: Coeficientes e RMSE para a altura de 60 m.

SF Regressao Coeficientes (a, b, ¢) RMSE DP

Linear -12.530 9.218 2.4909 2.4852
Power 8 -12.950 1.803 7.128 2.4199 2.4088
Sigmoid 9971 -11.790 3.012 2.4206 2.4094
Linear -17.890 10.530 22726 2.2671
Power 9 -17.510 1.841 7.320 2.0562 2.0462
Sigmoid 11.300 -22.900 2.844 2.0686 2.0586
Linear -17.850 9.730 2.6396 2.6328
Power 10 -16.510 1.438 7.379 25955 2.5819
Sigmoid 9.972 -14.440 3.466 2.5609 2.5475
Linear -16.400 8.690 2.8043 2.7953
Power 11 -15.370 1.665 5.990 2.7101 2.6928
Sigmoid 9441 -15950 3.148 2.6859 2.6687

Fonte: O Autor

D Uplink: Coeficientes e RMSE Regressodes

Tabela 13 — Uplink: Coeficientes e RMSE para a altura de 6 m.

SF Regressao Coeficientes (a, b, ¢) RMSE DP

Linear 1.658  6.035 0.9550 0.9349
Power 8 4347 2.025 6.168 09751 0.9335
Sigmoid 5935 6920 7.630 09752 0.9337
Linear -1.275  7.382 0.7708 0.7539
Power 9 7.096 -0.027 -0.303 0.7903 0.7551
Sigmoid 7.682 4769 2.859  0.7890 0.7538
Linear 4.063 6.666 0.7460 0.7222
Power 10 4121 0.285 4917 0.7701 0.7203
Sigmoid 0.322  8.087 7.291 0.7692 0.7194
Linear -1.262  6.345 0.6295 0.6081
Power 11 -24.850 0.012 30.420 0.6438 0.5993
Sigmoid 6.593 5.889 16930 0.6418 0.5974

Fonte: O Autor
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Tabela 14 — Uplink: Coeficientes € RMSE para a altura de 24 m.

SF Regressao Coeficientes (a, b, ¢) RMSE DP
Linear -2.088 6.220 1.1710 1.1605
Power 8 -94.920 0.007 99.610 1.1602 1.1392

Sigmoid 17.180 -182.500 0.186 1.1826 1.1612
Linear -6.536  7.860 0.9214 0.9106
Power 9 9.627 -0.122 -5.307 0.9172 0.8955

Sigmoid 8.249 5.273 12.330 0.9185 0.8968
Linear -4.794  7.209 1.1188 1.1057
Power 10 0.014 -2.129 5426  1.0495 1.0248

Sigmoid 9.350 5.546 23.570 1.0528 1.0281
Linear -71.573  6.721 1.4725 1.4545
Power 11 -89.050 0.022 90.950 1.4522 1.4163

Sigmoid -0.689  2.625 2.549  1.4456 1.4099

Fonte: O Autor

Tabela 15 — Uplink: Coeficientes e RMSE para a altura de 60 m.

SF Regressao Coeficientes (a, b, ¢) RMSE DP
Linear -3.559  7.190 0.9179 0.9130
Power 8 46.250 -0.023 -41.530 0.9247 0.9148

Sigmoid 3.316  21.100 -1.642  0.9215 0.9117
Linear -5.322  8.180 0.8728 0.8664
Power 9 76.784 -0.018 -71.984 0.8816 0.8687

Sigmoid 4069 27424 -2471 0.8741 0.8613
Linear -3.635 7.058 1.0334 1.0244
Power 10 -30.258 0.038  34.800 1.0348 1.0168

Sigmoid 5.131 24.155 -5.361 1.0372 1.0191
Linear -2.285 5.877 1.3721 1.3594
Power 11 -84.487 0.010 88.584 1.3622 1.3367

Sigmoid 8.323 4908 21.020 1.3362 1.3112

Fonte: O Autor
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