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Resumo

A presenca de dreas verdes em cidades urbanizadas € crucial para reduzir os impactos negativos
da urbanizacdo. No entanto, essas dreas podem influenciar a qualidade do sinal de dispositivos
IoT que utilizam comunicacao sem fio, como a tecnologia LoRa. A vegetacao atenua as ondas
eletromagnéticas, interferindo na transmissdao de dados entre dispositivos IoT, resultando na
necessidade de modelagem de propagacgdo de sinal que considere o efeito da vegetacdo em
sua propagacdo. Neste contexto, esta pesquisa foi conduzida na Universidade Federal do Para,
utilizando medicdes em um ambiente arborizado composto pela espécie Pau-Mulato, tipica
da Amazonia. Dois modelos de propagacdo baseados em aprendizado de maquina, GRNN e
MLPNN, foram desenvolvidos para considerar o efeito das drvores amazonicas na propagacao,
analisando diferentes fatores, como a altura do transmissor em rela¢ao ao tronco, o inicio da
folhagem e o meio da copa da arvore, bem como o fator de espalhamento LoRa (SF) 12 e
a copolarizacdo das antenas do transmissor € do receptor. Os melhores modelos foram os de
aprendizado de maquina, GRNN e MLPNN, que demonstraram maior precisio, alcangando
valores de erro quadritico médio (RMSE) de 3,86 dB e 3,8614 dB, e desvio padrdo (SD) de
3,8558 dB e 3,8564 dB, respectivamente. Por outro lado, comparando com modelos classicos da
literatura, o que teve melhor desempenho foi o0 modelo Floating Intercept (FI), com erro RMSE
e SD em torno de 7,74 dB e 7,77 dB, respectivamente, enquanto o modelo FITU-R teve o maior
erro RMSE e SD, em torno de 26,40 dB e 9,65 dB, respectivamente, para todas as alturas e
polarizacdes. Além disso, a importancia deste estudo reside em seu potencial para impulsionar as
comunicagdes sem fio em ambientes arborizados, uma vez que, mesmo em distancias curtas nas
alturas de 12 m e 18 m, o SNR (relacdo sinal ruido) teve valores mais baixos devido a influéncia
das folhagens, porém, foi possivel enviar e receber dados. Por fim, foi mostrado que a polarizagdo

vertical foi a que obteve os melhores resultados para o ambiente de bosque amazdnico.

Palavras-chave: Amazonia; Aprendizagem de Mdquinas; LoRa; Modelos de Propagacdo; Vege-

tacdo Densa.



Abstract

The presence of green areas in urbanized cities is crucial to reduce the negative impacts of urban-
ization. However, these areas can influence the signal quality of 0T devices that use wireless
communication, such as LoRa technology. Vegetation attenuates electromagnetic waves, inter-
fering with data transmission between 10T devices, resulting in the need for signal propagation
modeling that considers the effect of vegetation on its propagation. In this context, this research
was conducted at the Federal University of Pard, using measurements in a wooded environment
composed of the Pau-Mulato species, typical of the Amazon. Two propagation models based on
machine learning, GRNN and MLPNN, were developed to consider the effect of Amazonian
trees on propagation, analyzing different factors such as the height of the transmitter relative to
the trunk, the beginning of the foliage, and the middle of the tree canopy, as well as the LoRa
spreading factor (SF) 12 and the copolarization of the transmitter and receiver antennas. The
best models were the machine learning ones, GRNN and MLPNN, which demonstrated greater
accuracy, achieving root mean square error (RMSE) values of 3.86 dB and 3.8614 dB, and
standard deviation (SD) of 3.8558 dB and 3.8564 dB, respectively. On the other hand, compared
to classical models in the literature, the best-performing model was the Floating Intercept (FI)
model, with RMSE and SD errors around 7.74 dB and 7.77 dB, respectively, while the FITU-R
model had the highest RMSE and SD errors, around 26.40 dB and 9.65 dB, respectively, for
all heights and polarizations. Furthermore, the importance of this study lies in its potential to
boost wireless communications in wooded environments, as it was observed that even at short
distances at heights of 12 m and 18 m, the SNR (Signal-to-Noise Ratio) had lower values due
to the influence of the foliage, but it was still possible to send and receive data. Finally, it was

shown that vertical polarization achieved the best results for the Amazon forest environment.

Keywords: Amazon; Dense vegetation; LoRa; Machine Learning; Propagation Models.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A internet das coisas (Internet of the Things-1oT) ja € uma realidade e afetara todos
os setores, relacionados com a evolucdo das redes de telecomunicagdes que contribui para a
evolugdo de numerosos casos de uso, como a smart city, 0 smart campus € a smart agriculture,
através da utilizacao de informacdes das “coisas’” conectadas para melhorar todos os tipos de
processos e, consequentemente, economizar recursos financeiros e energia. A previsao € que o
mercado total de IoT alcance USD 1,5 trilhao em 2030 (ALWIS et al., 2021).

Em resumo, a Internet das Coisas é uma tecnologia que ja tem impactado e continuard
impactando significativamente todos os aspectos da vida humana. No entanto, a maioria dos
dispositivos utilizados em IoT, usard tecnologias sem fio nao celulares, como Bluetooth®, Wi-Fi,
ZigBee, THREAD, EnOcean, Sigfox®, LoRa™, entre outras (SCHAFFERS et al., 2011).

As técnicas de transmissdao implementadas em dispositivos de IoT exercem uma influén-
cia significativa na modelagem do canal de propagacdo do sinal sem fio, uma vez que, esses
dispositivos conectados, possuem diferentes requisitos de largura de banda, taxa de transmissao
e poténcia de transmissdo, juntamente com a presenca de interferéncias de outras fontes de
sinal sem fio, como atenuagdes devido a perdas de percursos, flutuacdes aleatérias devido a
sombreamento e efeitos de desvanecimento sobre o canal e sem linha de visada (NLoS) devido a

obstdculos no caminho de comunicacdao (WANG et al., 2019).

Em virtude disso, pode haver uma variacao significativa na qualidade do sinal recebido,
0 que pode afetar a confiabilidade e o desempenho da comunicacdo sem fio. Por isso, sdo
necessdrios que se tenham estudos a fim de garantir a confiabilidade na conectividade e a
cobertura do sinal. Portanto, a elaboracao de modelos de perda de propagagdo para esses tipos

de ambientes e tecnologias sdo fundamentais (LORA™. .., 2023).

Diversas pesquisas tém abordado a modelagem de canais de comunicacio utilizados em
tecnologias de medi¢do sem fio. Entre essas tecnologias, a LoRa (Long Range) tem se destacado,
como apontado por (ZOURMAND et al., 2019). Isso se deve ao fato de que o alcance da
comunicacao representa um dos desafios para os sistemas loT, especialmente aqueles baseados
em Bluetooth® e Wi-Fi.

A tecnologia L.oRa se destaca ao permitir transmissdes de longo alcance, ultrapassando
10 km em linha de visdo direta, € a0 mesmo tempo mantendo um baixo consumo de energia
(Consultimer, 2023). Além disso, a adocao dessa tecnologia pode levar a melhorias significativas

nos aplicativos da loT. Isso ocorre devido a capacidade de um dnico receptor na rede LoRa de
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gerenciar multiplos nds distribuidos em diversos locais do ambiente. E ainda, contribui para

reduzir os custos associados a implantacdo de um sistema IoT.

De outro lado, a modelagem do canal também varia de acordo com as caracteristicas
da area circundante, que t€m impacto direto na propagacao dos sinais sem fio. Isso representa
uma tarefa dificil para os sistemas de planejamento projetarem e implantarem aplicacdes de loT
com eficiéncia sem entender o modelo de canal apropriado para analisar a cobertura e prever as

configuracdes ideais de implantacao.

Em (COTA et al., 2013), o modelo de predi¢do Okumura-Hata foi usado para ajustar
seus parametros a comunica¢do de sinais de controle de redes ferrovidrias de Portugal, na faixa
de frequéncia de 900 MHz, com intuito de que esse ajuste do modelo ajudasse no planejamento

de cobertura dessas redes.

Sendo assim, em ambientes outdoors com vegetacdo heterogénea, tém a caracteristica
especial, de atuar como espalhadores de ondas eletromagnéticas. O espalhamento do sinal, ocorre
devido um excesso de atenuagdo que pode limitar o desempenho da Internet das Coisas (loT),
previsto com altas taxas de dados e baixa laténcia, esperado para comunicagdes sem fio méveis
5G (LOPEZ-ITURRI et al., 2018).

Por outro lado, vem crescendo, progressivamente, o uso de técnicas de aprendizado de
maquina (machine learning) para modelar o canal do sinal sem fio € melhorar a predi¢ao da perda
de propagacdao em um determinado ambiente. Os trabalhos (MORETA; ACOSTA; KOO, 2019;
ALIMPERTIS et al., 2019; THRANE; ZIBAR; CHRISTIANSEN, 2020), por exemplo, citam o
uso de algumas técnicas de aprendizado de Maquina (machine learning-ML) para predizer essas

perdas, mostrando que obtiveram resultados satisfatorios.

Outras pesquisas ja foram conduzidas utilizando uma abordagem de campanha de medi-
coOes para analisar a perda de propagacio, empregando modelos fundamentados nas caracteristicas
da Regido Amazonica. Um exemplo € o estudo apresentado por (CASTRO et al., 2011), o qual

propde um modelo ajustado, comparando-o com os modelos SUI e COST231-Hata.

No estudo conduzido por Carvalho (CARVALHO et al., 2021), uma abordagem me-
taheuristica foi empregada para a determinacdo dos parametros 6timos de um modelo, visando a
minimizacao do erro quadratico médio (RMSE), bem como a maximizagao do grau de relacao
cinza e do erro percentual absoluto médio (GRG-MAPE) em um cendrio caracterizado pela
coexisténcia de elementos urbanos e florestais. Adicionalmente, (ERAS et al., 2022) apresenta-
ram um modelo especifico para a faixa de frequéncia UHF (Ultra High Frequency), projetado
para ambientes amazonicos que englobam dreas urbanas, rios e florestas. Da mesma forma, em
(SILVA et al., 2018) propuseram o uso de func¢des didticas de Green para a previsao do campo

elétrico em trajetdrias variadas (cidade-rio-floresta) em regides da Amazonia, comparando os
resultados obtidos com os modelos ITUR-P.1546-5.
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Além de estudos recentes utilizando a tecnologia LoRa no cendrio do campus univer-
sitario UFPA, a exemplo de (CRUZ et al., 2022), no qual os autores propde uma metodologia
empirica e estatistica baseada em medi¢des reais, aplicando ajuste aos coeficientes do modelo de
propagacdo UFPA, proposto por (CASTRO et al., 2011). E em (CARDOSO et al., 2022), onde
o trabalho compreende o uso de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAV’s) para auxiliar redes
sem fio, ofertando uma melhoria na cobertuda do sinal, atuando como repetidor e utilizando o
protocolo de comunicagdo Long Range Wide-Area Network- (LoRaWAN) e os estudos foram

realizados em ambiente suburbano com densa vegetacdo avaliando a relacao sinal-ruido (SNR).

Neste contexto, esta pesquisa tem como objetivo determinar a melhor configuracio para
transmissao no ambiente em estudo, utilizando técnicas de machine learning e comparando-as
com modelos cldssicos da literatura. A finalidade é modelar o canal de comunica¢do que melhor
se ajusta a areas com densa vegetacao, na situagdo de downlink, na frequéncia de 915 MHz.
Para isso, s@o considerados o fator de espalhamento (Spreading Factor — SF) 12, que define o
espalhamento espectral, a variagdo da altura do transmissor (6 m, 12 m e 18 m) e as polarizacdes

iguais (co-polarized) das antenas de transmissao e recepgao.

Para isso, extensas campanhas de medig¢ao, utilizando de um drone ASPIRE ONE para
auxiliar nas diversas alturas do transmissor, foram realizadas. Essas medicoes, foram realizadas
no bosque Camilo Vianna, localizado dentro da Universidade Federal do Pard (UFPA), que
contém 16.700 m? de extensdo, de acordo com o inventdrio de arborizacdo (PAIVA; LUZ;
SILVA, 2022).

Por fim, devido a necessidade de mais estudos na regido AmazoOnia, em relacdo aos
fendmenos fisicos de transmissao como reflexao, difracao, espalhamento, polarizacdo etc, em
florestas. Este trabalho, estuda e avalia a propaga¢ao do sinal LoRa, em ambientes com vegetagado
densa, e com base em dados medidos em campo, propde dois modelos redes neurais artificiais

(RNAs) de propagacgdo para este cendrio.

Como resultado, este desafio tem atraido um interesse consideravel nas comunidades
académica e industrial nos ultimos anos. Portanto, essa proposta de tese apresenta propostas de
modelos de propaga¢do para IoT-LoRa baseados em campanhas de medicao em ambientes arbo-
rizados e aprendizado de maquina. Um levantamento bem recente dos modelos de propagacao

para a tecnologia sem fio LoRa também ¢ realizado.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

A comunicacao sem fio em ambientes com vegetacido densa enfrenta grandes desafios,
como a degradacdo da qualidade do link devido a absor¢do, dispersdo e atenuacao causadas pelas
arvores e folhagens (BARRIOS-ULLOA et al., 2022b). Para enfrentar esse desafio, é necessario
conduzir um amplo estudo da propagacao do sinal LoRa em ambientes com vegetacao densa,

fazendo extensiva campanha de coleta de dados.
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A partir desses dados, pode-se propor um modelo de propagacdo apropriado para esse
ambiente, destacando a importincia de modelar o canal de comunicagdo sem fio, uma vez que,
que essa modelagem possibilita estimar e prever as perdas e flutuacdes aleatérias que ocorrem
durante a transmissao de informagdes por meio de um link sem fio. Isso é fundamental para

garantir uma conexao estavel e confidvel.

1.3 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal da proposta de tese é implementar um modelo de radiopropagacgao
sem fio através da tecnologia LoRa em 915 MHz e criar dois modelos através das técnicas de
Machine Learning (ML) para ambientes com densa vegetagcdo que leve em consideracao ajustes
para diferentes alturas de transmissao (6 m, 12 m e 18 m), polarizacao igual (VV e HH) e com

espalhamento espectral (SF) em 12. Além disso, compara-los com modelos da literatura.

1.3.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Sao objetivos especificos desta proposta:

* Validar a metodologia de coletas de dados em ambientes de bosque;

* Realizar as medi¢Oes em cendrio outdoor com densa vegetacdo (Bosque Camilo Vianna
-UFPa);

* Tratar os dados coletados;
* Analisar os dados pds tratamento;

* Utilizar técnicas de modelagem estatistica dos minimos quadrados nos dados tratados,

para determinar os coeficientes dos modelos Close-In (Cl) e Floating Intercept (FI);
* Analisar os modelos estatisticos e verificar qual se ajustou melhor aos dados medidos;

¢ Acrescentar aos modelos CI e FI fatores relacionados as diferentes alturas de transmissio

(Tx), copolarizagdes das antenas do Transmissor (Tx) e receptor (Rx);

* Comparar o modelo obtido com modelos cldssicos da literatura aplicados em ambientes

com vegetacao;

* Usar uma técnica de machine learning, como redes neurais, para modelar o canal LoRa

através dos dados tratados.
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1.4 CONTRIBUICOES DA PROPOSTA

As contribui¢des do trabalho sdo extremamente importantes para o avango da tecnologia
de redes sem fio em ambientes de vegetacao densa. A obtencdo de um grande volume de dados
relevantes para estudos de modelagem de canal sem fio € crucial para a criacdo de modelos de
propagacdo mais precisos e eficientes. Ao coletar dados no local estudado, € possivel ter uma

visdo mais abrangente e precisa do comportamento do sinal em ambientes de vegetacao densa.

A previsdo da perda de propagacdo em ambientes com vegetacdo, levando em conside-
racdo as diferentes alturas de transmissao, diferentes polariza¢des das antenas do transmissor
e receptor, e fator de espalhamento, é um desafio complexo. Existem modelos de propagacao
para essa finalidade, porém ainda ndo tem um modelo na literatura levando em consideracdo
todas essas variantes e acrescentando a utilizac¢do de técnicas de machine learning, que podem
aprimorar ainda mais a precisdo desses modelos, levando em conta padrdes de comportamento

que nao seriam capturados por modelos estatisticos convencionais.

Ao aprender padrdes a partir de dados coletados em campo, € possivel criar modelos
de propagacdo mais precisos e eficientes. Esses modelos podem ser usados para otimizar as
configuracoes de altura e de polarizacdo das antenas de transmissao e recepcao e, assim, melhorar

o desempenho da rede em ambientes de vegetacdo densa.

A comparagdo entre modelos empiricos estatisticos e técnicas de aprendizado de maquina
(machine learning) é fundamental para a selecdo do modelo mais adequado para uma determinada
aplicacdo ou ambiente. Uma vez que, os modelos baseados em machine learning usam algoritmos
de aprendizado para construir um modelo de canal com base em dados experimentais. Eles sao
capazes de aprender padrdes complexos a partir dos dados, sem a necessidade de conhecimentos
prévios sobre as propriedades do canal. O modelo € treinado com dados coletados a partir de
medicoes reais do canal, e é capaz de capturar caracteristicas especificas do canal que nao sao

facilmente descritas por modelos empiricos estatisticos.

Essa compara¢do também pode ajudar a identificar as limitagdes dos modelos estatisticos
e os beneficios das técnicas de machine learning na modelagem do canal sem fio em ambientes

com vegetacdo densa.

Portanto, essa comparacao pode levar a uma melhor compreensao do comportamento do
sinal nesse tipo de ambiente e, consequentemente, uma melhora na configuragao e no desempenho
de uma rede de IoT em ambientes com vegetacdo densa, garantindo um desempenho confidvel e
consistente da rede. Além de, possibilitar a maximiza¢do do desempenho de um determinado

ambiente, para garantir uma comunicacao eficiente e confidvel entre os dispositivos.

Em resumo, as principais contribui¢des desta pesquisa sao:

» Extensivas medi¢cdes em ambiente AmazOonico com o transmissor em diferentes alturas: 6

m (nivel do tronco das 4rvores), 12 m (inicio da copa das arvores), e 18 m (meio da copa
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das arvores);

* Andlise da propagagdo do sinal em ambiente Amazonico considerando diferentes polariza-
coes de transmissdo e recep¢ao das antenas, vertical-vertical (VV) e horizontal-horizontal
(HH);

* Andlise da variacdo do RSSI (Received Signal Strength Indication) e SNR (Signal-to-Noise

Ratio) para ambientes Amazonicos;

* Calculo dos coeficientes, Alpha e Beta, para o modelo Floating Intercept (F1) e o expoente
de perda (Path Loss Exponent-PLE) para o modelo Close-In (CI) considerando a frequéncia

de 915 MHz para ambientes heterogéneos e com vegetacdo densa;

* Desenvolvimento de dois modelos de aprendizagem de méaquinas(Machine Learning-ML),
usando (General Regression Neural Network-GRNN) e (MultiLayer Perceptron Neural
Network-MLPNN), baseados em dados medidos em um cendrio densamente arborizado.

* Publicacoes:

1. Application of Artificial Neural Networks for Prediction of Received Signal Strength
Indication and Signal-to-Noise Ratio in Amazonian Wooded Environments by Brenda
S. de S. Barbosa, Hugo A. O. Cruz, Alex S. Macedo, Caio M. M. Cardoso, Filipe C.
Fernandes, Leslye E. C. Eras, Jasmine P. L. de Araujo, Gervésio P. S. Calvacante and
Fabricio J. B. Barros. Sensors 2024, 24, 2542. https://doi.org/10.3390/s24082542

2. Andlise de Modelos de Propagagao por Meio de RNA em Ambiente de Aeroporto para
3,5 GHz Guilherme H. M. Silva, Alex S. Macedo, Caio M.M. Cardoso, Brenda S. de S.
Barbosa, Hugo A. O. Cruz, Miércio C. de A. Neto, Jasmine P. L. Araujo e Fabricio J. B.
Barros. In: Anais da XIII Conferéncia Nacional em Comunicagdes, Redes e Seguranca da

Informacdo — Encom 2023.

3. Andlise da implantacdo da HDTV na Amazonia por meio de RNA: estudo de caso do
Estado do Amapa Kleysson S. de Oliveira, Alex S. Macedo, Brenda S.S. Barbosa, Caio M.
M. Cardoso, Fabio F. Ribeiro, Miércio C. de A. Neto, Jasmine P. L. Aradjo e Fabricio J. B.
Barros. In: Anais da XIII Conferéncia Nacional em Comunicagdes, Redes e Seguranca da

Informagao — Encom 2023.

4. BARBOSA, B. S. S.; Trindade, I. ; Leslye Eras, ; Klautau junior, A. ; Barros, f. J. B. ;
Araujo, j. P. L. . Metodologia para Obtencdo de Perfil de Poténcia e Retardo na Faixa de 10
GHz. In: VIII Conferéncia Nacional em Comunicacdes, Redes e Seguranga da Informagao,
2018, Salvador, BA.
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1.5 ORGANIZAGAO DO DOCUMENTO

Este documento esta dividido como segue:

* Capitulo 2: serdo apresentados os principais trabalhos relevantes e atuais a respeito do
tema de modelagem de canal em dreas densamente arborizadas para redes 1oT utilizando a

tecnologia LoRa.

* Capitulo 3: serdo visto os conceitos fundamentais de /OT, sobre a tecnologia LoRa,

radiopropagacao e redes neurais artificiais.

* Capitulo 4: abordara a metodologia adotada no trabalho e a proposta para tese, descrevendo
as campanhas de medig¢des realizadas, bem como, a posterior andlise dos dados coletados

e as implementagdes j4 efetuadas.

» Capitulo 5: apresentaré os resultados obtidos acompanhados de andlises e projecdes de

experimentos futuros.

* Capitulo 6: apresentara as consideracdes finais referentes a tese e as sugestdes de melhorias

para trabalhos futuros.



2 TRABALHOS CORRELATOS

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo, € realizado o levantamento das pesquisas que estdo sendo propostas sobre
modelagem de canal em ambientes externos com vegetacdo densa, sobretudo, que abordem
assuntos sobre o uso da tecnologia LoRa em sistemas /o7 e com o uso de técnicas de Machine

Learning.

2.2 DESCRICAO DOS TRABALHOS CORRELATOS

O desempenho da tecnologia L.oRa, tanto em ambientes interno quanto externo, tem
sido alvo de varias pesquisas, embora ainda se tenha poucos artigos com LoRa em ambientes
com vegetacdo. O artigo (ANZUM, 2021) apresenta o desempenho da tecnologia LoRa em
um ambiente localizado no Campus ISTAC-IIUM, composto por uma linha de cinco palmeiras.
Utilizando diferentes fatores de espalhamento (SF7-SF12), na frequéncia de 868 MHz, largura
de banda de 125 KHz e poténcia de transmissao de 14 dBm, o estudo mediu o RSSI (Received
Signal Strength Indication). O artigo destaca vdrios fatores que podem impactar o desempenho
da propagacao LoRa através da vegetacdo, incluindo difragdes, espalhamento e reflexdo da
folhagem, além das configura¢des dos parametros fisicos da prépria tecnologia. Conclui-se que,
ao levar esses fatores em consideragdo, é possivel otimizar o desempenho da tecnologia LoRa
em ambientes com vegetacdo e superar algumas das limitagcdes e desafios associados a essa

abordagem.

O artigo (ALMUHAYA et al., 2022) analisa de forma detalhada as tecnologias LPWAN,
oferecendo uma visdo geral das caracteristicas e limitagdes, enfatizando as vantagens da
LoRa/LoRaWAN e da SigFox em termos de vida qtil do dispositivo, capacidade de rede, taxa
de dados adaptativa e custo. Além disso, o artigo aborda a tecnologia LoRa/LoRaWAN como
uma tendéncia emergente para aplicacdes loT, realizando uma andlise técnica detalhada da
LoRa/LoRaWAN e comparando as principais ferramentas de simulagdo para investigar seu
desempenho. A tecnologia apresenta varias vantagens, como padrio aberto, baixo consumo de
energia, transmissdo de longo alcance, seguranca incorporada, possibilidade de implantagdes
privadas e geolocalizacdo sem GPS. O artigo também discute suas aplicagdes potenciais em

areas como cidades inteligentes, agricultura e monitoramento ambiental.

Com base nesses pressupostos, o artigo (OJO; ADAMI; GIORDANO, 2021) apresenta
uma pesquisa sobre o LPWAN para aplicagdes de agricultura inteligente, avaliando o desempenho

da tecnologia de transmissdao LoRa operando nas faixas de 433 MHz e 868 MHz, destinada
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ao monitoramento da vida selvagem em uma drea de vegetacao florestal. Para isso, utilizaram
principalmente a relagdo sinal-ruido (SNR), indicador de intensidade do sinal recebido (RSSI)
e a taxa de entrega de pacotes (PDR), mostrando que a estabilidade do sinal LoRa depende
muito do ambiente e € mais estdvel em ambientes florestais ndo tdo densos do que em altamente
densos. Além disso, sugere como pesquisa futura com relacdo ao estudo do impacto do ambiente,
em termos de condi¢des atmosféricas (umidade do ar, pressdo, chuva, etc.), do desempenho do
LoRa e de se propor um modelo de propagacao adequado para ambientes florestais com base

nos resultados obtidos.

Nesse contexto, de se obter um modelo de propagacdo adequado para ambientes com
vegetacao, o artigo (SABRI et al., 2018) investiga o uso de modelos empiricos de propagacdo
na agricultura de precisdo, como o modelo de larga escala perda de percurso no espaco livre
(Free Space - FSPL) e o modelo terra plana (Earth Plane- PE) e modelos para vegetacdo como
Weissberger, ITU-R, FITU-R e COST235, em uma simulacdo que assume uma estufa de terreno
plano de 100 m x 100 m de 4rea, na frequéncia de 2,5 GHz, para predizer a perda de propagacao
do sinal sem fio analisando a variagao das alturas das antenas, a distancia entre os transceptores e
a profundidade da vegetac@o. As simulacdes demonstram que as perdas de propagacdo diminuem
com o aumento da altura das antenas, mas aumentam com o aumento da distincia entre os
transceptores e com a profundidade da vegetacdo. Além disso, a perda total € calculada somando

a perda no espaco livre e a perda na vegetacdo em ambientes semelhantes a estufas.

Ja o artigo MYAGMARDULAM et al., 2021), propde um método para melhorar a
precisdo da perda de percurso para comunicacgdo sem fio em uma érea florestal montanhosa,
chamada Takakuma na Universidade de Kagoshima, cidade de Tarumizu, sul do Japao, de 2000
m onde espécies das drvores dominantes eram o cedro japonés e o cipreste japonés. Usaram
informacdes de tempo, latitude, longitude, altitude, velocidade, direcao e a intensidade do sinal,
utilizando dois Drone Mapper com LoRa, um como transmissor € outro como receptor, na
frequéncia de 920 MHz, SF12, poténcia de transmissdo de 13 dBm, largura de banda de 400 KHz
e antenas monopolo nas alturas de 2 m e 2,5 m, para receptor e transmissor, respectivamente,
com polarizagdo vertical. Esse método divide a distancia total entre o transmissor € o receptor em
duas partes: a distancia de transmissao através da floresta e a distancia de transmissao em espaco
livre. Em seguida, calcula as perdas de percurso para a drea florestal e para a drea de espaco livre,
somando-as para obter a perda de percurso total. Para determinar essas distancias de transmissao
em espaco livre e em floresta, foram utilizados modelos digitais de superficie 3D (DSM) com
informagdes de elevacdo da superficie, incluindo vegetacdo e altura dos objetos. Isso permitiu
identificar se o caminho de transmissdo estava na floresta ou em espaco livre, utilizando um
simples método de andlise espacial do perfil. Por fim, compara com cinco modelos da literatura,
Weissberger, ITU-R, FITU-R, LITU-R e COST235, e conclui que o método proposto tem um
nivel razodvel de precisdo da perda de percurso em ambientes montanhosos com florestas e pode

potencialmente melhorar a precisdo da comunica¢@o sem fio nesses tipos ambientes.
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Em (WU; ZHANG; MIAO, 2017), é investigado o comportamento dos canais sem fio nas
frequéncias de 433 MHz e 2,4 GHz, considerando os efeitos da distancia e da altura da antena,
na intensidade do sinal e na taxa de perda de pacotes, em dreas agricolas, comparando , com
modelos modificados de decaimento exponencial para ambientes com vegetacdo, Weissberger,
ITU-R e COST235 e modelo logaritmico linear, em simula¢gdes Matlab, obtendo um modelo de
ajuste 1deal, ou seja, o modelo de decaimento exponencial paramétrico (OFPED). As medic¢des
sdo realizadas em um campo de plantacdo de trigo, usando a tecnologia Zigbee nos sensores
sem fio, com poténcia de transmissdo de 0 dBm, e o ganho da antena omnidirecional de 4
dB, os transmissores e receptores, sdo colocados na mesma altura e na mesma dire¢do para
evitar a perda de polarizacdo das antenas. O RSSI e o PLR (Packet Loss Rate) sdo obtidos em
diferentes distancias dos transceptores, e vdrias alturas das antenas transmissora e receptora,
levando em consideracdo trés estagios da plantacdo de trigo. Com isso, descobriram que, o RSS!
diminui conforme a distancia do transceptor aumenta, e o PLR aumenta conforme a distancia
do transceptor aumenta. Além disso, a perda de percurso diminui com o aumento da altura das
antenas, € a perda de percurso em 2.4 GHz é maior do que em 433 MHz. Por fim, os resultados
da validacdo mostram que os modelos MED (Modified Exponential Decay) podem ser usados
como limites superiores e inferiores conservadores de perda de percurso, pelo menos para o

campo de trigo.

No (ALSAY YARI; ALDOSARY, 2018), o estudo € sobre a implantacdo de redes de
sensores sem fio (WSN) em ambientes de grama alta. Medidas de intensidade do sinal recebido
(RSS) foram coletadas em uma fazenda com drea de 80 m x 80 m de grama alta, em que o
transmissor e o receptor estavam sempre em visada direta (LOS). A antena de transmissao foi
colocada no centro da drea da grama, e as antenas receptoras colocadas em oito distancias
diferentes, essas antenas tinham 20 cm de altura com padrdes de radiagdo omnidirecional. A
coleta dos dados foi feita na frequéncia de 1925 MHz, em um total de 128 pontos de medigao,
com 300 amostras de RSS coletado em cada ponto. Com isso, foi possivel propor um modelo
empirico de perda de propagacdo para esse tipo de cendrio, que foi comparado com modelos
cléassicos, espaco livre (FSPL) e dois raios, os quais foram mais imprecisos na previsao de RSS

em ambientes com grama alta.

Por fim, o artigo (BARRIOS-ULLOA et al., 2022a), apresenta uma revisao sistematica
da literatura de modelos de propagacdo para redes de sensores sem fio (WSN) em ambientes com
vegetacdo, inclusive cita os artigos (ANZUM, 2021; SABRI et al., 2018; MYAGMARDULAM
et al., 2021; WU; ZHANG; MIAO, 2017; ALSAY YARI; ALDOSARY, 2018), e mostra que
nos anos de 2011 a 2021 a preferéncia era pela tecnologia Zigbee para esses ambientes, e que
atualmente, o uso da tecnologia LoRa vem crescendo. Além disso, sugere usar técnicas que
nao foram usadas em estudos de propagacao de comunicac¢iao sem fio nesses cendrios, cCOmo

aprendizado de maquina.
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Em vista disso, o artigo (SERETIS; SARRIS, 2022) fornece uma visao geral dos desen-
volvimentos recentes na modelagem da propagacdo de ondas de rddio usando algoritmos de
aprendizado de maquina (ML). O artigo destaca a importancia da escolha do tipo de método
de ML a ser utilizado para a precisdo do modelo de propagacdo. Além disso, mostra o ndmero
significativo de artigos de modelagem de propagacdo que utilizaram redes neurais artificiais
(ANNs) e preve que essa tendéncia continue a crescer. O artigo também destaca os desafios, as

perspectivas e os problemas em aberto nesta linha de pesquisa.

Alguns artigos relacionados citados, o (WU et al., 2020) utiliza a rede neural Backpropa-
gation (BP) para prever a poténcia do sinal recebido em um ambiente suburbano, este modelo
€ baseado em medi¢des de campo obtidas da estacdo base (BS) e do receptor (Rx), incluindo
informagdes da topografia, frequéncia, poténcia transmitida, do 4ngulo da antena e a poténcia
recebida em todas as localizacdes, os resultados mostram que o modelo proposto é capaz de

prever com precisdo a poténcia do sinal recebido para este tipo de ambiente.

O (JO et al., 2020) usa a combinag¢do de trés técnicas, a regressao multidimensional
baseada em redes neurais artificiais (ANN), andlise de variancia baseada em processo gaussiano
e a selecdo de caracteristicas auxiliada pela andlise de componentes principais (PCA), sao
utilizados dados de perda de percurso medidos em uma area suburbana na Coreia. O estudo
mostra que o modelo combinado proposto de perda de percurso e sombreamento € mais preciso e
flexivel em compara¢do com o modelo convencional de perda de percurso log-normal. O estudo
de (MORETA; ACOSTA; KOO, 2019) apresenta uma pesquisa sobre a previsao da cobertura
de televisdo digital terrestre (D7T) utilizando técnicas de regressao de aprendizado de médquina.
Através de medicdes de intensidade do campo elétrico em oito canais DTT que operam na cidade

de Quito, no Equador, o estudo demonstra a eficiéncia do uso de ML nesta aplicagdo.

Ja o artigo (OJO; IMOIZE; ALIENYT, 2020), realizou medicdes em Chipre, em seis
estacOes base transceptoras (BTS), nas frequéncias 433 MHz e 2,4 GHz, e os equipamentos
moveis utilizados nestas medi¢des de campo foram o telefone Sony Z2, que possui o TEMS ins-
talado para medir a poténcia recebida e outras informagdes de indicadores-chave de desempenho
(KPI) da rede investigada. O mével foi mantido em uma altura de 1,5 m, e distincia média de
propagacao percorrida em torno de 3,0 km, e o tempo de medi¢ao especificado € de cerca de 60 s
em média, com o intuito de investigar o impacto da altura da planta e a altura da antena em vérios
estagios de crescimento da plantacdo, na propagacdo de sinal, analisando o RSS! e a taxa de perda
dos pacotes (PLD). A partir desses dados propde dois modelos ML, a rede neural de fun¢ao de
base radial (RBFNN) e a rede neural de percep¢do multicamada (MLPNN), comparando com 0s
seguintes modelos empiricos: espago livre, COST231 Hata, ECC-33, Ericsson e o ITU-R, através
das métricas RMSE, MAPE, MAE, and R?, mostrando que a RBFNN teve um desempenho
melhor que a MLPNN e prevé a perda de propagacao mais préxima dos dados medidos com erro

muito baixo.
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Portanto, a partir deste panorama de trabalhos correlatos, nota-se que esta pesquisa
introduz uma abordagem original, pois apresenta dois modelos de rede neural, GRNN e MLPNN,
usando a tecnologia LoRa, na frequéncia de 915 MHz e considerando a co-polarizaciao das
antenas, transmissora e receptora, em ambientes arborizados amazdonicos, para prever com maior
precisdo o RSSI e o SNR.

2.3 COMPARATIVO ENTRE ESTE TRABALHO E
OS CORRELATOS

A comparac¢do da presente pesquisa com trabalhos relacionados € apresentada na Tabela
1. De acordo com o mostrado na Tabela 1, nenhum trabalho abordou a anélise da correspondéncia
de polarizacdes das antenas de transmissao e recepcao. Além disso, os trabalhos ndo analisam as
diferentes alturas do transmissor em ambientes com vegetacao densa, relacionando a altura do
transmissor com diferentes partes das arvores. E mais, embora alguns ja empreguem técnicas de

aprendizado de mdquina, nenhum deles utiliza uma rede neural de regressdo geral (GRNN).



Capitulo 2. TRABALHOS CORRELATOS 13
Tabela 1 — Comparativo entre trabalhos correlatos e esta pesquisa
CORRELATOS ?ﬁggggggll: TECNICA DIFERENCIAL DIFER]}N(;A EM
AMBIENTE DE ML DO TRABALHO RELACAO A TESE
Sinal RE Investigar a propagagdo do sinal RF em | Cendrio especifico em um campo de trigo,
(WU; ZHANG; 433 MHz ¢ 2.4 GHz Nio campos de trigo, considerando a influén- | avaliam com modelos baseados MED.
MIAO, 2017) o . cia da altura das plantas e das antenas em | Nao utiliza a frequéncia de 915MHz e nem
Campo de trigo . P . .
diferentes estagios de crescimento. técnicas de ML para modelagem do canal.
Modelo proposto para o ambiente de
WSN grama alta serd comparado com modelos
(ALSAYYARI; 1925 MHz Nio empiricos de outros ambientes externos, Cendrio rasteiro de grama alta, com
ALDOSARY, 2018) Ambiente de grama alta bem como com modelos tedricos, como o  frequéncias de 1925 MHz.
em uma fazenda modelo de perda de espaco livre (FSPL) e
o modelo de perda de dois raios.
Faz andlise dos modelos de perda de per-
WSN curso em larga escala, como o modelo de | O trabalho aborda um ambiente de estufa
(SABRI et al., 2018) ‘ 2;245 GHz ) Nio perda de espago livre (FSPL) eo modelo | na faixa de 2.5€3Hz, avalia vé{ios mode-
Simulac@o de uma estufa de perda de terra plana (PE), juntamente | los de propagag¢do para vegetacdo, mas ne-
100 m x 100 m com modelos de vegetacdo como o mo- | nhum relacionado a ML.

(MORETA;
ACOSTA;
KOO, 2019)

(0JO; IMOIZE;

ALIENYI, 2020)

(JO et al., 2020)

(WU et al., 2020)

(ANZUM, 2021)

(0JO; ADAMLI,
GIORDANO, 2021)

(MYAGMARDULAM
etal., 2021)

(BARRIOS-ULLOA
et al., 2022)

(ALMUHAYA
et al., 2022)

(SERETIS;
SARRIS, 2022)

Televisdo digital terrestre
(DTT) na faixa de VHF e UHF
Zona localizada
em Quito, Equador

WSN de até 2600 MHz
Areas urbanas, suburbanas e rurais

WSN
877.26 MHz, 2127.6 MHz
e 5.8 GHz
X

Survey / Ambientes suburbanos

LoRa
868 MHz
Area de vegetacdo do campus
da ISTAC-IIUM

LoRa
(433 e 868 MHz)
Simulacdo

LoRa
920 MHz
Floresta Experimental Takakuma,
Universidade de Kagoshima, Japao

Zigbee (870 MHz, 902-928 MHz
e 2.4 GHz)
e LoRaWAN (433 MHz e 868 MHz)
Ambientes agricolas e de vegetagdo

LPWAN (énfase LoRa/LoRaWAN)
Nao hd uma drea especifica

WSN
900 MHz e 2.4 GHz
Ambientes urbanos e tiineis

Random Forest,
AdaBoost, KNN

RBFNN, MLPNN

BPNN, SVR,
Arvore de Decisao,
Random Forest,
KNN, Adaboost

Retropropagacio (BP)

Nao

Nao

k-NN, SVM,
k-means, GMM,
Random Forests,
Adaboost, ANNs

delo Weissberger e o modelo ITU-R.

Uso de algoritmos de regressao de aprendi-
zado de mdquina, para prever a cobertura
de televisao digital terrestre.

Introducg@o de algoritmos de aprendizado
de mdquina para previsdes de perda de per-
curso, visando superar as limitagdes dos
modelos empiricos e deterministicos exis-
tentes.

Abordagem de expansdo de dados para
prever perdas de percurso em novas
frequéncias, utilizando modelos cléssicos
e algoritmos de aprendizado de maquina.

Prever com precisao a poténcia recebida,
simplificando a modelagem do ambiente
3D e analisando o impacto das caracteris-
ticas ambientais nas previsoes.

Revisdo dos fatores que impactam na pro-
pagacdo de LoRa em meio vegetativo e
andlise de desempenho de LoRa utilizando
SF7-SF12 na frequéncia de 868 MHz

Faz uma andlise da comunicacdo LoRa em
ambientes florestais, destacando a influén-
cia da vegetacdo na qualidade do canal de
comunicacao.

Desenvolver um modelo simples e preciso
baseado na combina¢do de um modelo
empirico de perda de percurso e um mo-
delo de perda de percurso em espaco livre
(FSPL) para melhorar a precisio geral da
previsao em um ambiente florestal.

Faz uma andlise detalhada de modelos de
propagacdo de ondas de radio em ambien-
tes agricolas e de vegetagdo, com foco na
eficdcia e validagdo desses modelos.
Analisa de forma detalhada as tecnolo-
gias LPWAN, enfatizando as vantagens da
LoRa/LoRaWAN e da SigFox em termos
de vida util do dispositivo, capacidade de
rede, taxa de dados adaptativa e custo.
Aborda a modelagem de propagacdo de
ondas de radio utilizando diferentes algo-
ritmos de aprendizado de maquina. Consi-
dera a complexidade do ambiente, como
densidade de copa e complexidade do ter-
reno, ao projetar o modelo de ML.

Modelo baseado no Log normal para esti-
mar perda de propagacdo, para TV digital.

Utiliza frequéncias de 433 MHz e 2400
MHz e cria dois modelos de perda de pro-
pagacdo baseados em RNA, e os compara
com modelos cldssicos da Literatura.

Desenvolve um modelo baseado em RNA
contemplando o efeito de sombreamento.

Cria um modelo utilizando vdrios para-
metros geométricos do ambiente, como a
topografia e angulos de transmissao.

Utiliza uma frequéncia diferente ao do tra-
balho proposto, ndo avalia outras métricas
além do RSSI, como o SNR. Nio utiliza
nenhuma técnica de ML.

Utiliza rede LoRa s6 que em frequéncias
diferentes (433 e 868 MHz), nio homo-
logadas no Brasil, utiliza também métri-
cas como RSSI e SNR além de emprega a
perda de pacote, ndo aplicando nenhuma
técnica de ML.

O trabalho aborda um ambiente florestal
na faixa de 920 MHz, desenvolve um mo-
delo de propagagdo para vegetagdo, mas
nenhum relacionado a ML.

Survey a respeito das LPWAN, demonstra
o crescimento da rede LoRa.

Uma survey sobre a Tecnologia Lo-
RaWAN, tendéncias recentes, ferramen-
tas de simulacado e dire¢oes futuras e nao
aborda nenhuma técnica de ML.

Implementagdo de novas técnicas, como
ML para aumentar precisdo da predigdo
da perda de propagacdo em ambientes ad-
Versos.
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2.4 SINTESE DO CAPITULO

Este capitulo apresentou 13 pesquisas que compartilham pontos em comum. Cada pes-
quisa foi brevemente descrita e, por fim, foi elaborada uma tabela comparando essas publicacdes
a pesquisa atual bem como descrevendo o percentual de cada tema na totalidade dos trabalhos

correlatos. Observou-se também a complementariedade dos temas analisados na Tabela 1.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo serdo apresentados os fundamentos bésicos necessarios para o entendi-
mento do conceito de internet das coisas (loT), sobre a tecnologia L.oRa, radiopropagacdo e

redes neurais artificiais.

3.2 A INTERNET DAS COISAS
(INTERNET OF THE THINGS—- IoT)

Em junho de 2009, Kevin Ashton comentou que o termo "Internet das Coisas"foi primei-
ramente utilizado em seu trabalho intitulado "I made at Procter & Gamble"em 1999 (ASHTON,
1999). No entanto, o termo ndo era amplamente pesquisado. Por volta de 2005, um termo bas-
tante procurado, tanto pela academia quanto pela industria, e relacionado a 10T, era "Redes de
Sensores Sem Fio"(do inglés Wireless Sensor Networks - WSN), essas redes trouxeram avangos
na automacao residencial e industrial (KELLY; SURYADEVARA; MUKHOPADHYAY, 2013;
XU; HE; LI, 2014) , bem como técnicas para lidar com as varias limita¢des dos dispositivos,
como memoria, energia, escalabilidade e robustez da rede (LOUREIRO et al., 2003). Nos anos
seguintes, entre 2008 e 2010, o termo "Internet das Coisas"rapidamente ganhou popularidade
devido ao amadurecimento das Redes de Sensores Sem Fio e as crescentes expectativas em
relacdo a IoT. Em termos reais, a origem semantica da expressao Internet das Coisas € composta
por duas palavras e conceitos: em “Internet”, tem-se o protocolo de comunicagdo, e em “Coisas”,
objetos ndo identificadveis com precisao. A vista disso, semanticamente, “Internet das Coisas”
significa uma rede mundial de objetos interligados, com base em protocolos de comunicagao
(BASSI; HORN, 2008).
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Celulares

Dispositivos
Vestiveis

R : . INTERNET
DAS
COISAS

Monitoramento

7 Florestal
Coleta de Dados ¢
com Drone Ill i
1 i
............ 1
Analise
de dados

Industria 4.0

Figura 1 — Internet das Coisas.

Fonte: A autora.

Para viabilizar a conectividade dos dispositivos IoT (Figura 1), sdo necessarias redes
de comunicacao eficientes e escaldveis. Nesse contexto, as redes LPWAN (Low-Power Wide-
Area Networks) desempenham um papel crucial, uma vez que, foram projetadas para oferecer
conectividade de longo alcance e baixo consumo de energia, tornando-as ideais para implantacdes
em larga escala de dispositivos IoT. Entre as tecnologias LPWAN, destacamos o LoRa (Long
Range), que utiliza a modulacdo de rddio de espalhamento espectral para comunicacdes de longo
alcance em frequéncias ndo licenciadas (CENTENARO et al., 2016).

Para que haja essa comunicacao entre os dispositivos LoRa, foi projetado um protocolo
de comunicac¢do chamado LoRaWAN, que define como os dispositivos se comunicam com
as redes e como os dados sdo transmitidos entre os dispositivos, os gateways e os servidores
de rede. O LoRaWAN oferece recursos como seguranca avancada, eficiéncia de energia e
escalabilidade, tornando-o adequado para implantacdes em larga escala de dispositivos [oT em
diversas aplicagdes (LORAWAN.. ., 2022).
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3.3 TECNOLOGIAS DE REDES DE AREA AMPLA DE
BAIXA POTENCIA (LPWANS)

As tecnologias de redes de area ampla de baixa poténcia (LPWAN) caracterizam-se por
baixo consumo energético e oferecem cobertura para vastas dreas geograficas. Elas fornecem
conectividade a dispositivos e aplicativos que demandam pouca mobilidade, baixas velocidades
e transferéncia esporddica de dados, como sensores. As LPWANs preenchem a lacuna entre redes
celulares moéveis (3G, LTE) e redes sem fio de curto alcance (por exemplo, Bluetooth, Wi-Fi e
Zigbee), sendo desenhadas para comunica¢des maquina a maquina. Os dispositivos LPWAN
possuem longa duragdo da bateria, j4 que transmitem apenas pequenos pacotes de dados em
intervalos espacados. As solugdes LPWAN garantem uma ampla cobertura que ndo estd limitada
pela distancia entre os pontos de acesso (tais como estacdes base ou torres), fazendo uso de
novas técnicas de modulagdo e escolhas de frequéncia. Além disso, ndo requerem, normalmente,
comunicagdo em linha de visdo, reduzindo significativamente o nimero de pontos de acesso por
unidade de drea em comparagdo com as tecnologias celulares sem fio tradicionais. (CHERUVU
et al., 2020)

Nao ha um padrao tnico para as LPWANs, havendo varias tecnologias, de acordo com
a Figura 2 concorrentes que oferecem diferentes niveis de cobertura e capacidade. Nesta tese,

abordaremos a tecnologia LoRa.

LPWAN

TECHNOLOGIES
3GPP NON-3GPP
{Licensed Band) {Un-licensed Band)
|
LTE-M NB-IoT EC-GSM —-[ SigFox
|
+ +
Weightless-W Weightless-P
> TELENSA
Others -m
[ IEEE
‘L 'L 802.15.4
Qowisio mIoTy L—>» NB-Fi

Figura 2 — Classificac@o de tecnologias LPWAN.
Fonte: (CHILAMKURTHY et al., 2022).
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3.3.1 TECNOLOGIA LoRa (LONG RANGE) E LoRaWAN

A Figura 3 mostra como sdo as camadas da tecnologia LoRa. LoRa é uma modulagado de
radio frequéncia (RF) e corresponde a camada fisica no modelo de referéncia OSI, contitui-se
como um protocolo patenteado e desenvolvido pela Semtech. Enquanto isso, LoORaWAN ¢ é
um protocolo de camada MAC que tem como objetivo resolver questdes de gerenciamento do
meio e congestdo de rede. Qualquer n6 que utilize o protocolo LoRaWAN pode se beneficiar das
seguintes caracteristicas fornecidas pelo padrio:gerenciamento de canais, eficiéncia energética,
taxa de dados adaptativa, segurancga e geolocalizacao sem GPS, e diferente do protocolo LoRa,
ele € de cédigo aberto. (HAXHIBEQIRI et al., 2018)

Aplicacao

Camadla de Acesso

L§RaWAN®

Modulagdo LoRa \ LSRa@

}v

Camada Fisica

W EUG VA LSS A0 - [ e

Figura 3 — Ilustragdo das Camadas da Tecnologia LoRa.

Fonte: adaptado (CHILAMKURTHY et al., 2022)
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3.3.1.1 CAMADA FiSICA - LoRa

A tecnologia LoRa, solucdo proprietdria da Semtech, € uma das principais tecnologia
usadas em redes de baixo consumo e longa distincia (Low Power Wide Area Network- LPWAN),
que usa faixas de frequéncia de radio ISM (Industrial Sientific and Medical) nao licenciadas,
ou seja, 868 MHz na Europa, 915 MHz na América do Norte/sul e 433 MHz na Asia. Utiliza
modulacdo do tipo (Chirp Spread Spectrum-CSS) e correcao de erro (Forward Error Correction-
FEC). Pode operar mesmo com uma baixa relagdo sinal ruido (LORA™., .., 2023), e isso tudo
pode ser determinado a partir de quatro parametros de configuracao da LoRa: a frequéncia
da portadora, que define a frequéncia central para a banda de transmissdo; a largura de banda
(Bandwidth— BW), que define o tamanho da faixa de frequéncias utilizada; a taxa de cédigo
(Code Rate— CR), que define a taxa de FEC e o fator de espalhamento (Spreading Factor—
SF), que define o espalhamento espectral (BOR; VIDLER; ROEDIG, 2016). A frequéncia da
portadora € definida de acordo com a regido de operacao dos equipamentos. Esse parametro ndao

€, em geral, ajustdvel de acordo com a aplicacgao.

A largura de banda, por sua vez, possui trés valores programdveis: 125 kHz, 250 kHz e
500 kHz. O SF, principal parametro de ajuste da modulacdo LLoRa, define a razao entre a taxa
de bits e a taxa de chirps. A especificacdo LoRa define seis valores diferentes para o parametro
fator de espalhamento: SF7, SF8, SF9, SF10, SF11 e SF12 (AUGUSTIN et al., 2016), admitindo
formar canais ortogonais, fazendo com que enlaces com fatores de espalhamento diferentes ndo
tenham colisdes entre si. Um maior SF aumenta a sensibilidade do limiar de recep¢cdo em termos
de poténcia, porém, aumenta o tempo de duragcdo de simbolos e diminui a taxa de transmissdo do
enlace (RAZA; KULKARNI; SOORIYABANDARA, 2017). A taxa de bits, entdo, é dada por:

BW
R, = SF x g x CR (3.1)

Em que:

Ry, € a taxa de transmissdo de dados (em bits por segundo, bps).

SF € o fator de espalhamento (Spreading Factor).

BW ¢ alargura de banda (Bandwidth, em Hz).

CR é a taxa de codificagcdo (Coding Rate).

A CR define quantos bits sao utilizados para redundancia na mensagem, a fim de realizar a

recuperagdo de erros.

4
CR=—— 1,2,3,4 32
4+n7 n€{777} ( )
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Também € especificada uma taxa de transmissdo Rb tedrica, definida em func¢ado do fator

de espalhamento e da taxa de c6digo, representando a taxa de bits efetiva como:

T. x BW

Rb:SFX ST R

SF € {7,8,9,10,11,12} (3.3)

Isso significa que, para uma largura de banda fixa, aumentar o fator SF em um, resultara
em uma duplicac¢do da dura¢do de um simbolo. Da mesma forma, quanto maior a largura de banda,
maior serd a taxa de chirps (simbolos) transmitidos. No entanto, 8 medida que o SF aumenta,
cresce também a probabilidade de ocorrer erros de simbolo, assim como a probabilidade de
colisdes. Por essas razdes, a selecao do SF também influencia a sensibilidade de recepcio, que é

expressa em dB pela equacdo a seguir (NETO, 2020):

S = —174 + log,o(BW) + NF + SNR (3.4)

Em que, o primeiro termo se deve ao ruido térmico no receptor em 1 Hz de largura de
banda, NF € a figura de ruido no receptor, € SNR € a relacao sinal-ruido exigida pelo esquema
de modulacdo subjacente. A Tabela 2 para uma largura de banda fixa de 125 KHz apresenta
a relacdo entre taxa de bits, tempo de um chirp no ar e sensibilidade versus SF e Largura de
banda, e também mostra as variacoOes das sensibilidades tedricas de SNR e RSSI, onde € possivel

visualizar que aumentar o fator de espalhamento permite uma melhor sensibilidade.

Tabela 2 — Relacdo entre os parametros LoRa para uma largura de banda de 125 KHz.

SF Chirps/ Tempono Cargautii Taxade SNR (dB) RSSI

Simbolo Ar (ms) (byte) Transmis- (dBm)

sao
(bits/s)

SF7 128 41 242 5468 -1,5 -123
SF8 256 72 242 3125 -10 -126
SF9 512 144 115 1752 -12,5 -129
SF10 1024 288 51 976 -15 -132
SF11 2048 577 51 537 -17,5 -135
SF12 4096 991 51 293 -20 -137

Fonte: A autora.

Na tabela 2, pode-se observar que uma mudanga no SF também resulta em uma mudanca
no Tempo no Ar da informagdo enviada. Reduzir o SF implica em aumentar a taxa de dados,
0 que por sua vez reduz o tempo no ar (ToA). Se um n6 necessita de menos ToA, esse tempo
fica disponivel para outros nds transmitirem. Com um ToA menor, hd economia no consumo de
bateria. A capacidade de ajustar o SF, e consequentemente a taxa de dados e o Tempo no Ar, é
conhecida como Taxa de Dados Adaptativa (ADR). O ADR opera com condi¢des de uplink e
downlink simétricas (NETO, 2020).
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3.3.1.2 CAMADA MAC - LoRaWAN

A configuracio da rede LoORaWAN exibe uma estrutura de estrela, onde os dispositivos
finais s6 podem interagir com os gateways LoRaWAN e ndo entre si diretamente. Multiplos
gateways estdo ligados a um servidor de rede central. Os gateways LoRaWAN tém a tarefa
exclusiva de rotear pacotes de dados brutos dos nés finais para o servidor de rede, encapsulando-
os em pacotes UDP/IP. O servidor de rede € responsavel por enviar pacotes de downlink e
comandos MAC para os dispositivos finais, se necessario. Adicionalmente, a comunicagao é
concluida nos servidores de aplicativos, os quais podem ser de propriedade de terceiros, conforme

ilustrado na Figura 4 abaixo.

Dispositivo Gateway Servidor de Rede Servidor de
Final Aplicagdo

TCP/IP SSL TCP/IP SSL
LoRaWAN"

LoRa® RF
LoRaWAN"

Figura 4 — Protocolo de rede LoRaWAN.
Fonte: adaptado (ALLIANCE, 2015)

o LoRaWAN descreve o protocolo de comunicagdo e a arquitetura do sistema para a rede.
Devido a sua influéncia sobre o protocolo de comunicag¢do e a arquitetura de rede, o LoORaWAN ¢é
principalmente responsdvel pela vida util da bateria do dispositivo, capacidade da rede, qualidade
de servigo, seguranca e pela variedade de aplicacdes atendidas pela rede (ALLIANCE, 2015).

O foco da padronizacdo estd na implementacao generalizada de um ecossistema econo-
mico com ciclo de vida prolongado de bateria, comunicac¢do bidirecional, taxas de dados ajusta-
veis e estratégias de seguranca (ALLIANCE, 2015). O LoRaWAN opera em um espectro ndo
licenciado, embora também seja vidvel operar no espectro licenciado (GAMBIROZA et al.,
2019).
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LoRaWAN estabelece trés classes A, B e C de dispositivos com distintas habilidades, de
acordo com a Figura 5. Cada classe possui caracteristicas Unicas para atender diversas exigéncias
de aplicacdo. Cada classe opera com um equilibrio entre a duragdo da bateria e a laténcia da
comunicacdo do downlink da rede (MEKKI et al., 2019).

A

Battery powered sensors
* Most energy efficient

* Must be supported by all devices
* Downlink available only after sensor TX

Battery Powered actuators
* Energy efficient with latency controlled downlink
+ Slotted communication synchronized with a beacon

Battery Lifetime

Main powered actuators
* Devices which can afford to listen continuously
* No latency for downlink communication

Downlink Network Communication Latency

Figura 5 — Classes de Dispositivos LoRa.

Fonte: (ALLIANCE, 2015)

* Classe A: formada por sensores que funcionam com baterias de baixo consumo. A comu-
nicacdo € bidirecional e a recep¢do dos pacotes de dados provenientes do gateway s6 é

possivel apds a transmissao de informagdes pelo médulo.

* Classe B: composta por atuadores que operam com bateria. Neste caso, a recep¢ao dos
pacotes de dados vindos do gateway ocorre de maneira programada (recebimento pro-
gramado), ou seja, sdo trocadas informacgdes entre o modulo e o gateway indicando se o

modulo estd pronto para receber o pacote de dados.

* Classe C: constituida por dispositivos com alto consumo de energia que geralmente operam
conectados a uma rede elétrica. Realizam comunicagdo bidirecional e estdo sempre prontos

para receber dados provenientes do gateway.
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As trés classes podem existir simultaneamente na rede e os dispositivos podem transitar
de uma classe para outra, sendo assim, todos esses dispositivos devem ser compativeis com todos
os modos operacionais da classe mais baixa. Em outras palavras, todos os dispositivos devem
ser capazes de operar como dispositivos Classe A; dispositivos Classe B devem suportar tanto
os modos Classe A quanto Classe B; e dispositivos Classe C devem suportar os trés modos de
operacdo. A diferenciagdo entre os trés tipos de dispositivos esta relacionada a maneira como o
dispositivo se comunica com a rede (SPADACCINO; CRIN6; CUOMO, 2022).

3.4 RADIOPROPAGAGCAO

Nos sistemas de tecnologia sem fio, a transmissdo de informagdes ocorre através de
ondas eletromagnéticas. Durante o processo de propagacao, ocorre interacao entre as ondas e
o ambiente, resultando na atenuacdo do sinal. Essa atenuacio acarreta perda do sinal ao longo
do percurso, o que acaba por limitar a drea de cobertura. Para o planejamento inicial da rede, é
fundamental ter uma previsao precisa da perda do sinal. A capacidade de determinar a localizagdo
ideal para os pontos de acesso, obter taxas de dados adequadas e estimar a cobertura pode ser
alcancada através de estudos empiricos, de uma série de medidas de propagacdo do sinal no

ambiente de estudo e modelos de propagacdo.

3.4.1 MECANISMO DE PROPAGACAO

Um resumo dos principais mecanismos de propagacdo de ondas de radio para redes de
sensores sem fio € apresentada nesta tese. Os mecanismos que regem a propagacdo de radio
sdo complexos e diversos, e geralmente podem ser atribuidos a trés mecanismos basicos de

propagacao: reflexdo, difracao e espalhamento ou dispersdo. conforme a Figura 6.
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Figura 6 — Mecanismos de Radiopropagacao.

Fonte: A autora.

3.4.1.1 VISADA DIRETA (LOS - LINE-OF-SIGHT)

Nesse tipo de propagacdo, as ondas viajam diretamente da antena transmissora para a
antena receptora sem serem refletidas ou difratadas por obstdculos no caminho, ou seja, nao hi
obstaculos entre o transmissor e o receptor, permitindo uma linha reta de comunicagio. Esse tipo
de propagacao € mais frequente em dreas rurais e suburbanas, onde a presenca de obstaculos
€ menor em comparagdo aos ambientes urbanos densamente povoados, tanto em quantidade
quanto em tamanho (RAPPAPORT, 2009).

3.4.1.2 REFLEXAO

O fendmeno ocorre quando uma onda eletromagnética encontra um obstdculo, como um
prédio ou uma montanha, cujas dimensdes sdo significativamente maiores do que o comprimento
de onda do sinal que estd sendo propagado. Ao incidir em um material dielétrico perfeito, parte
da energia da onda € transferida para o meio adjacente, enquanto outra por¢ao ¢ refletida de
volta ao meio original, sem dissipacdo de energia por absor¢do. Se o meio adjacente for um
condutor perfeito, toda a energia incidente € refletida de volta sem perdas. Em comparacdo com
a teoria Optica, a intensidade do campo elétrico das ondas refletidas e transmitidas pode ser
relacionada a onda original incidente no meio por meio do coeficiente de reflexdo de Fresnel I'.
Esse coeficiente € influenciado pelas caracteristicas do material e geralmente varia de acordo
com a polarizacao da onda, angulo de incidéncia e frequéncia da onda em propagacdo. Esse
processo pode gerar multipercursos, onde vérias versdes da mesma onda chegam ao receptor em
momentos ligeiramente diferentes (RAPPAPORT, 2009).



Capitulo 3. REFERENCIAL TEORICO 25

3.4.1.3 ESPALHAMENTO

Esse fendmeno ocorre quando as onda de radio interagem com obstaculos de dimensdes
menores em relacdo ao comprimento de onda do sinal de radio, e hd um grande niimero desses
obstaculos dentro de um determinado volume. Em condi¢des tipicas de comunicacdo movel
por radio, é comum que o sinal efetivamente recebido seja mais intenso do que o esperado
simplesmente considerando-se os fendmenos de reflexdo e difracdo. Isso ocorre porque as ondas
se dispersam devido a superficies rugosas, pequenos objetos e outras irregularidades presentes
no canal de comunicacao. Normalmente, em ambientes urbanos, estes objetos sio compostos
de folhagens, postes e fios que t€ém a tendéncia de dispersar a energia em multiplas direcoes,

resultando em um aumento da energia de radio disponivel para o receptor (FREITAS, 2021).

3.4.1.4 DIFRACAO

Trata-se de um fendmeno observado nas ondas de radio quando se propagam em um
determinado ambiente e encontram uma borda afiada de um obstaculo, conseguindo contorné-lo
e alterar a direcdo de sua propagacao. Isso ocorre porque os pontos da frente de onda acima
do obstaculo se comportam como fontes adicionais e continuam irradiando. Através desse
mecanismo, € possivel que um receptor receba uma parte, as vezes significativa, da energia do

sinal transmitido, mesmo diante de uma obstrucdo considerdvel (RAPPAPORT, 2009).

A difracdo, fendmeno explicado pelo Principio de Huygens, descreve como cada ponto
em uma frente de onda pode ser considerado uma fonte que emite pequenas ondas secunddrias,
as quais, quando combinadas, formam uma nova frente de onda (RAPPAPORT, 2002). Essa
combinacao dos modos de propagacgdo resulta em diferentes caminhos percorridos pelo sinal
transmitido, com comprimentos variados, até chegar ao receptor. Esses caminhos apresentam
amplitudes e fases diferentes, o que pode influenciar de forma construtiva ou destrutiva. Esse

fendmeno € conhecido como multipercurso.

Além disso, 0 movimento relativo entre o transmissor e o receptor faz com que os canais
de propagacdo apresentem variacdes temporais e espaciais, resultando em flutuagdes do sinal
em torno de seu valor médio, conhecido como desvanecimento. Existem dois tipos de desvane-
cimento identificaveis. As oscilagcdes rdpidas do sinal sdo denominadas de desvanecimento de
pequena escala, estando conectadas ao fendmeno de multipercurso. Ja as variagdes mais graduais
e lentas sdo referidas como desvanecimento de larga escala, sendo relacionadas ao efeito de

sombreamento causado por obstaculos, como montanhas ou edificios (CAVALCANTI, 2017).
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3.5 MODELOS DE PROPAGACAO

Os modelos de propagacdao desempenham um papel fundamental no planejamento,
implantacdo e otimizacdo de redes LoRa conectadas a dispositivos IoT. Esses modelos permitem
prever com precisdo a cobertura do sinal e a qualidade da comunica¢do em diferentes ambientes

e condicdes de operagao.

Nesta secdo, serdo descritos os modelos empiricos da literatura utilizados neste trabalho,

com o intuito de comparar com modelos de machine learning propostos, MLPNN e GRNN.

3.5.1 CLASSIFICACOES
3.5.1.1 CLASSIFICAGAO DOS MODELOS

Geralmente, os modelos de propagac¢do incluem modelos deterministicos e modelos
empiricos (RAPPAPORT, 2002).

* Modelos deterministicos: sdo muito complexos, pois requerem conhecimento detalhado da
localizagdo, dimensdo e parametros fisicos de todos os obstdculos na drea, asseguram uma
maior exatidao na previsao do sinal, embora exijam um tempo de processamento mais

prolongado, resultando em custos computacionais mais elevados.

* modelos empiricos: sdo fundamentados em dados de medi¢do, o que diminui a complexi-
dade da modelagem e geralmente proporciona uma precisao satisfatéria. Esses modelos
permitem ajustes com base em medi¢des ou técnicas de computagao inteligente, onde
os valores dos parametros sdo derivados ao ajustar os dados de medi¢do a uma func¢do
apropriada para um ambiente especifico. Isso resulta em um modelo mais genérico que

pode ser utilizado por sistemas operando em dreas semelhantes.

3.5.1.2 CLASSIFICACAO DOS AMBIENTES

Os ambientes de propagacdo de radio foram amplamente categorizados em rural, su-
burbano e urbano (RAPPAPORT, 2002). Essa classificacdo é importante para entender as
caracteristicas de propagacdo de sinais de rddio em diferentes cendrios, considerando fatores

como densidade populacional, estruturas fisicas presentes e obstaculos a propagagao do sinal.

* Rural: sdo caracterizadas pela escassez de construcdes, a drea € dominada por espacos
abertos, como campos, fazendas, dreas ndo desenvolvidas e pela presenca abundante
de vegetacdo, a densidade populacional € geralmente baixa e a propagacao do sinal de
radio nesses ambientes pode ser relativamente direta, com poucos obstdculos fisicos para
interferir no caminho do sinal. No entanto, a cobertura de sinal pode ser limitada em 4reas
remotas devido a distincia entre transmissores e receptores, bem como a presenca de

relevo acidentado;
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* Suburbano: estdo localizados nas areas periféricas das cidades, consistem principalmente
por uma mistura de dreas residenciais, comerciais e industriais apresentando uma densidade
vegetal e populacional moderada. A propagacao do sinal nesses ambientes pode ser afetada
por edificios, drvores e outras estruturas fisicas presentes na paisagem urbana e a presenca
de obstaculos podem resultar em atenuacgdo e reflexdo do sinal, afetando a qualidade da

comunicacao sem fio;

* Urbano: sao definidas como regides que abrigam uma grande quantidade de edificios,
estruturas urbanas e infraestrutura densamente agrupada, dispersos de forma aleatodria,
porém com uma densidade populacional elevada. A propagacdo do sinal em ambientes
urbanos pode ser desafiadora devido a presenca de obstaculos fisicos, como arranha-céus,
prédios comerciais e veiculos. A atenuacgdo do sinal devido ao bloqueio de obstaculos e
reflexdes multiplas pode causar dreas de sombra e interferéncias, levando a problemas de

conectividade em redes sem fio.

Essas classificacdes sdo essenciais para projetar e otimizar redes de comunicacao sem
fio, adaptando-as as caracteristicas especificas de cada ambiente para garantir uma cobertura

confiavel e eficaz.

3.5.2 MODELOS PARA AMBIENTES EXTERNOS USADOS

Nesta pesquisa foram empregados dois modelos para ajustar os coeficientes do ambiente:
o modelo Close-In e o modelo Floating Intercept, podem ser aplicados em ambientes tanto
internos quanto externos (RAPPAPORT, 2002).

3.5.2.1 MODELO FLOATING-INTERCEPT (FI)

O modelo de propagac¢ao Floating-Intercept (FI), também conhecido como modelo Alpha-
Beta (AB), ndo possui pardmetros baseados em fundamentos fisicos, ele utiliza fatores de ajuste
de curva, calculados pelo método minimum mean square error (MMSE). Ele foi adotado pelo
projeto 3GPP (3rd Generation Partnership Project) e pela associacdo WINNER 11, que fornecem
modelos de propagacdo padrdes. Os modelos do 3GPP e WINNER 1I sdo amplamente utilizados
na industria, pois abrangem diversos tipos de cendrios, no entanto, eles sdo usados somente para

frequéncias inferiores a 6 GHz e precisam ser aprimorados para a faixa de frequéncias superiores
(SUN et al., 2016).

Por esse motivo, o FI vem sendo amplamente estudado. Ele pode ser usado para caracteri-
zar frequéncias de comprimento de onda milimétrico, onde os canais podem estar em ambientes
com visada direta ou ndo (SUN et al., 2016; MACCARTNEY et al., 2015). A equacido do modelo
FI é dada em (3.5):
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d
PLprap)y = o+ 108logo (d) — XoFr (3.5)

0

Em que, a € o coeficiente de interceptacdo flutuante em dB, conhecido como offset, 5 é
a inclinacdo da reta, d € a distancia entre as antenas em metros, dy distdncia de referéncia, que
€ uma distancia fixa e conhecida onde a perda de percurso é medida ou calculada, e X,pr; € a
varidvel de desvanecimento lento, que descreve as flutuacdes de sinal em grande escala sobre a
perda de percurso médio, com média zero e desvio padrdo . Os valores de «, /3 sdo calculados
por MMSE, de modo a minimizar o valor de X, r;. E necessario um conjunto de dados obtido
em medicdes para computar os valores do path loss. Os coeficientes sdo entdo obtidos através
desses valores, usando as féormulas estabelecidas (SUN et al., 2016) que minimizam o desvio

padrao.

O modelo FI pode ser expandido ainda em outro modelo, conhecido como ABG (Alpha-
Beta-Gamma), que acrescenta mais um parametro de ajuste na frequéncia. Assim como o FI, ele
ndo possui nenhuma ancoragem fisica e ¢ um modelo que prové uma curva de melhor ajuste de

acordo com o conjunto de dados em diversas frequéncias simultaneamente.

3.5.2.2 MODELO CLOSE-IN (Cl)

Este modelo de perda de percurso tem como referencial o espaco livre de perda de
percurso (CI) fornecido na equacgdo e parametrizado pelo parametro do modelo “n”, também
conhecido como o path loss exponent (PLE) (MACEDO et al., 2023). Neste modelo, expoente
de perda de percurso (PLE), ¢ modelado através minimum mean square error (MMSE), visando
minimizar o desvio padrao (o) entre o Path Loss e os dados medidos. Esse modelo vem sendo
usado para frequéncias na ordem dos Giga-Hertz (GHz), ele € baseado nos principios fundamen-
tais de propagacao e estd ligado as formulas de Friis e Bullington relacionado a perda inicial
(FSPL) (SUN et al., 2016). Enquanto, o modelo FI usa constantes baseadas no ajuste de curvas,
o CI possui uma ancoragem fisica com a perda no espaco livre, que garante uma relacdo fixa e

continua entre a poténcia transmitida sobre a distancia. Sua equagdo € dada em (3.6):

PLCI(f,d) = FSPL(f,dy) + 10nlogg (i) + X! (3.6)

Em que, d € a distancia entre as antenas em metros, n é o expoente de perda de per-

curso, que costuma ter valores inferiores a 2 em ambientes indoors com visada direta, e X, é

sombreamento em larga escala e o FSPL( f,d) é definido como:

(3.7

drdy\°
FSPL(f,d) = 10nlog ( X “)

Em que, )\ é o comprimento de onda e a distancia d, € igual a 1 metro, pois é uma

referéncia adotada em diversos modelos capaz de fornecer uma abordagem padronizada de
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modelagem. O modelo CI também pode ser expandido em outro modelo, o CIF, que possui
um expoente de atenuacdo baseado na distancia. Ele € aplicado para o caso de transmissdao em

multiplas frequéncias e passa a ser revertido no CI ao se utilizar uma frequéncia tnica.

Para ajustar os modelos 3.5.2.1 e 3.5.2.2 foi utilizado a técnica dos minimos quadrados
lineares (MMSE) para estimar o expoente de perda de propagacao (PLE - Path Loss Exponent)
para o modelo CI e os coeficientes Alpha e Beta para o modelo FI. O calculo do ajuste desses
valores por meio do método de MMSE (RAPPAPORT et al., 2015), o qual tem como objetivo
minimizar as diferencas entre os valores medidos (Vm) e os valores preditos (Vp) pelo modelo,

para obtencdo do melhor ajuste possivel da Equacgado (3.8) em relacdo aos dados medidos.

n

foobiy =2 (Vin +V},)? (3.8)

i=1

Para ajustar os parametros MQL formamos o seguinte sistema linear:

g v -
Vi
A= v=|"B=|" (3.9)
B Vi
1 Vi
A partir da Equacao 3.9 temos a seguinte solu¢do matricial:
r=(ATA)'ATB (3.10)

3.5.3 MODELOS DE PROPAGACAO EMPIRICOS PARA VEGETACAO
USADOS

O artigo (T.S.RAPPAPORT, 2002; NDZI D., 2012), mostra os modelos de propagacao
mais usados em ambiente com vegetacdo para planejamento e instalacdo de redes de sensores sem
fio (Wireless Sensor Networks-WSNs). Tais modelos possuem uma alta eficiéncia na estimativa de
perda de percurso, além de sua baixa complexidade matemadtica, estes modelos sdo conhecidos

como “Modified Exponential Decay Model (MED)” pois t€ém o formato:

Em que, Att) pp € a atenuacido em dB que € adicionada pela vegetacdo sobre a atenuacio
do espaco livre (Free Space Path Loss - FSPL), f € a frequéncia em GHz para o modelo

Weissberger e em MHz para os demais modelos, d € a distancia de profundidade na vegetacao
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em metros e x, y € z sdo parametros que devem ser ajustados a partir das medi¢des feitas em

cada cendrio em que seu uso € necessario, conforme (SUN et al., 2016), temos:

3.5.3.1 MODELO WEISSBERGER

Este modelo € aplicavel em situacdes em que a propagacao do sinal sem fio ocorre em
ambientes arborizados, e em que a distancia entre a antena de transmissao e a de recep¢do deve ser
até 400 m, na faixa de frequéncia de 230 MHz a 96 GHz (SILVA; SIQUEIRA; CASTELLANOS,
2018). A sua equagdo para o calculo da perda em excesso, que deverd ser adicionada a perda no

espaco livre, é dada por:

1,33 x f0284 % @988 se  14m < d < 400m

Att = 3.12
wers { 0,45 x fO0%4 x d, se Om < d < 14m ©-12)

Em que,

* Attwgrs € a atenuagdo em excesso segundo o modelo de Weissberger (dB);
* d ¢ a distancia entre a antena transmissora e a antena receptora (m);

» f é afrequéncia de operacdo do sistema (MHz).

3.5.3.2 MODELO ITU-R

Este modelo ficou conhecido como modelo Early ITU, foi proposto pela Organizagao
Internacional de Telecomunica¢des (ITU) a partir de campanhas de medi¢des em 1988, e é
valido para as frequéncias entre 200 MHz e 95 GHz e para distancia entre antena transmissora
e receptora inferior a 400 m (CARVALHO; MATOS; CATALDO, 2020). A sua equagao para
o célculo da perda em excesso, que devera ser adicionada a perda no espaco livre, € dada por
(3.13):

Attrry = 0,2 x f3 x d* d < 400m (3.13)

o Att;ry_gré a atenuagio em excesso segundo o modelo da ITU-R (dB);
* d ¢ a distancia entre a antena transmissora e a antena receptora (m);

» f é afrequéncia de operacdo do sistema (MHz).
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3.5.3.3 MODELO COST 235

Este modelo faz a diferenga entre o ambiente arborizado com a presenca de folhas
e sem a presencga de folhas. Nesse trabalho, considera-se a equacdo com presencga de folhas
(SILVA; SIQUEIRA; CASTELLANOS, 2018). As equagdes para o cédlculo da perda em excesso

adicionada a perda no espago livre, sdo dadas por:

26,6 x 792 x d%, se  sem folhas
Attcost = 0000 - 1026 (3.14)
15,6 x f79" x d**°, se com folhas

* AttcosT€ a atenuacdo em excesso segundo o modelo da COST235 (dB);
* d é a distancia entre a antena transmissora e a antena receptora (m);

» [ é afrequéncia de operacdo do sistema (MHz).

3.5.3.4 MODELO FITTED ITU-R (FITU-R)

Este modelo originou como um aprimoramento do modelo ITU-R. Nele apareceu o
conceito de diferenciar as equagdes do modelo de predi¢do, de acordo com a sazonalidade
sofrida pela vegetacdo (SILVA; SIQUEIRA; CASTELLANOS, 2018). Nesse trabalho, considera-
se a equacao com presenga de folhas. As equagdes para o cdlculo da perda em excesso, que

devera ser adicionada a perda no espaco livre, sdo as seguintes:

0,37 x 7918 x d%%9 se sem folhas
Attprrur = f_o 39 095 ! (3.15)
0,39 x f72°? x d”*°,se com folhas

» Attprrur € a atenuagdo em excesso segundo o modelo da FITU-R (dB);
* d ¢ a distancia entre a antena transmissora e a antena receptora (m);

» f é afrequéncia de operacdo do sistema (MHz).

3.6 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo da ciéncia da computacdo que busca desen-
volver sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente requerem inteligéncia humana.
Esses sistemas sdo projetados para aprender, raciocinar, reconhecer padrdes, resolver problemas
e tomar decisdes de forma autbnoma. A TA desempenha um papel fundamental na evolugao
da Internet das Coisas (IoT), fornecendo capacidades avangadas de processamento e andlise
de dados que ampliam as possibilidades de aplicagao e eficiéncia dos dispositivos conectados
(RUSSELL; NORVIG, 2016).
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A Figura 7 explica que a tecnologia emergente estd ajudando a melhorar a taxa de

precisdo e também a eficiéncia operacional.

Improved
Accuracy Rate
+

Predictive

Internet AnaJIrysis Artificial
of Improved Intelligence
Thi ngs Satisfaction

+
Increased

Operational
Efficiency

Figura 7 — A funcionalidade comum na IoT e na inteligéncia artificial.

Fonte: (AMIN et al., 2022)

Dentro do escopo da IA, o aprendizado de maquina (Machine Learning) é uma das
abordagens mais proeminentes. O aprendizado de maquina permite que os sistemas aprendam
padrdes a partir de dados e melhorem seu desempenho ao longo do tempo sem a necessidade de
programacao explicita. Algoritmos de aprendizado de méquina sao amplamente utilizados em

uma variedade de aplicacoes de 10T.

Em sintese, a Figura 8 mostra que a inteligéncia artificial abrange um amplo campo
dedicado a criacdo de sistemas inteligentes, enquanto o aprendizado de maquina (ML) se
concentra em aprender com dados e o aprendizado profundo utiliza redes neurais profundas (DL)
para compreender e representar informagdes complexas. Cada uma dessas dreas desempenha um

papel crucial no avanco da tecnologia e na solucdo de desafios do mundo real.
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NTELIGENCIA ARTIFICIAL

APRENDIZADO
DE MAQUINA

APRENDIZADO
PROFUNDO

Figura 8 — Relacdo entre IA, ML e DL.
Fonte: Adaptado (IORKAA; BARMA; MUAZU, 2021)

Para o presente estudo, o foco serd nas técnicas a serem empregadas na elaboragdo da

tese.

3.6.1 TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA
(MACHINE LEARNING - ML)

Em relacdo as técnicas utilizadas no desenvolvimento de modelos de propaga¢do, hd uma
tendéncia crescente no uso de ML, que é um dos subcampos mais representativos e poderosos
da inteligéncia artificial. ML pode identificar padrdes e detectar correlagdes entre varidveis
em um grande conjunto de dados. Alguns exemplos aplicados em pesquisas relacionadas a
caracterizagdo do comportamento usando esses tipos de técnicas em ambientes com vegetacao
consideraram configuracdes com predominancia de pastagens, florestas ou cultivos de tomate
em estufa (BARRIOS-ULLOA et al., 2023).

De acordo com (MURPHY, 2012), as técnicas de ML podem ser classificadas em

supervisionadas, ndo supervisionadas e aprendizado por refor¢o, conforme Figura 9.
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A primeira categoria é a mais comumente usada e estd associada a pares de dados (z, y),
onde x € a entrada para o modelo de ML e y é a saida especifica mapeada a partir dessa entrada.

Essa abordagem ¢ aplicdvel a localiza¢do em redes de sensores sem fio.

Essa categoria pode ser subdividida em algoritmos de regressdo e algoritmos de clas-
sificac@o. Os algoritmos de regressao sao usados para prever valores continuos, enquanto os

algoritmos de classificacao sdo usados para categorizar dados em classes distintas.

Por outro lado, as técnicas nao supervisionadas diferem porque apenas a entrada = é
conhecida. O objetivo dessas técnicas é encontrar padrdes subjacentes nos dados de entrada, por

exemplo, agrupando-os em classes.

E por fim, o aprendizado por reforco, ao contrario do aprendizado supervisionado e ndo
supervisionado, trabalha com dados de um ambiente dindmico. O objetivo € encontrar a melhor
sequéncia de acOes que resultard na maior recompensa a longo prazo. O agente/algoritmo explora,

interage (por meio de acdes) e aprende com o ambiente para determinar a melhor politica.

Aprendizado de
Maquina
h 4

Aprendizagem nao Aprendizagem por
supervisionada refor¢o
h 4
Tyt - Baseado em
Classificacdo Agrupamento Sem Modelo

Aprendizagem
Supervisionada

Figura 9 — Tipos de Técnicas Machine Learning.

Fonte: Adaptado (JUSTO-SILVA; FERREIRA; FLINTSCH, 2021)
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3.6.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS-RNAs

Nesta subsecao, fornecemos uma breve introduga@o aos principios fundamentais da teoria
das redes neurais artificiais e iniciamos a exploracdo do tema principal deste estudo - redes

neurais de multiplas camadas (MLP) e redes neurais de regressao geral (GRNN).

As redes neurais de multiplas camadas sdo uma das arquiteturas mais prevalentes em
redes neurais artificiais. Sua popularidade advém de sua eficicia em uma ampla gama de
aplicacdes de processamento de informacao, tais como classificagdo de padrdes, modelagem de
fungdes e previsdo de séries temporais, diferenciando das redes neurais de regressdo geral, que

ainda sdo pouco utilizadas, apesar de serem mais simples de serem implementadas.

3.6.2.1 INTRODUGCAO

As redes neurais artificiais desempenham um papel significativo na otimizagdo e no
aprimoramento de redes LoRa conectadas a dispositivos [0T. Essas redes oferecem técnicas
avancadas de aprendizado de maquina que podem melhorar a efici€ncia, a confiabilidade e o

desempenho das comunicagdes LoRa.

Os modelos neurais artificiais t€m como principal fonte de inspiracdo as redes neurais
bioldgicas, entdo, uma rede neural pode ser definida como um sistema computacional inspirado
na estrutura e no funcionamento do sistema nervoso bioldgico. Segundo (HAYKIN, 2009),
ela é composta por um conjunto de unidades de processamento simples (neurdnios artificiais),
que estdo interconectadas por meio de conexdes ponderadas. Essas conexdes sdo responsaveis
por transmitir sinais entre os neurdnios, permitindo que a rede realize tarefas de aprendizado,

reconhecimento de padrdes, e tomada de decisdes, entre outras.

A Figura 10 representa a estrutura basica de um neurdnio artificial, que € a unidade
fundamental de processamento em uma Rede Neural Artificial (RNA). A seguir, detalhamos

cada componente representado na imagem e seu papel no funcionamento do neur6nio:

1. Entradas (uq,us,...,u,): Estas sdo os sinais de entrada que o neurdnio recebe. Estas
entradas podem ser caracteristicas de dados, como pixels de uma imagem ou valores

numéricos de um conjunto de dados.

2. Pesos (wy, ws, ..., w,): Cada entrada u; € multiplicada por um peso w; correspondente.
Os pesos sdao parametros ajustaveis da rede que sao modificados durante o treinamento
para minimizar o erro na saida do modelo. Eles determinam a importancia relativa de cada

entrada na ativacdo do neurdnio.
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3. Funcao de Agregacio (X): Esta funcéo calcula a soma das entradas ponderadas, expressa

pela férmula:
Z U; W5
i=1

Esta soma pode também incluir um termo de bias (ndo mostrado explicitamente na

imagem), que € um valor adicional adicionado a soma para facilitar o ajuste do modelo.

4. Funcao de Ativacao: Apés a agregacio das entradas ponderadas, o resultado € passado por
uma funcao de ativagdo. Essa funcdo € crucial, pois introduz ndo-linearidade ao modelo,
permitindo que a rede aprenda relagdes complexas entre os dados de entrada e saida.

Fung¢des comuns de ativagao incluem ReLLU, sigmoid e tanh.
* ReL.U (Rectified Linear Unit): A fun¢io RelLU é definida como
f(2) = max(0, 2)

Ela retorna zero para valores de entrada negativos e retorna o préprio valor de entrada
para valores positivos. A ReLLU é amplamente utilizada devido a sua simplicidade e
eficiéncia computacional, além de ajudar a mitigar o problema do gradiente desapa-

recido em redes profundas.
 Sigmoid: A fung¢do sigmoid € definida como

1

r) = ——
fla) = 1
Ela mapeia qualquer valor de entrada para um intervalo entre 0 e 1. A sigmoid é
frequentemente usada em problemas de classifica¢do bindria, pois sua saida pode ser

interpretada como uma probabilidade.

* Tanh (Tangente Hiperbdlica): A funcio tanh é definida como

T T

e’ —e

x) =tanh(r) = —
(@) = tanh(z) = S
Ela mapeia valores de entrada para um intervalo entre -1 e 1. A tanh é semelhante a
sigmoid, mas suas saidas sao centradas em torno de zero, o que pode ajudar a acelerar

a convergéncia durante o treinamento da rede neural.

5. Saida (y): Esta € a saida final do neur6nio, resultante da fung@o de ativagdo. A saida y é
utilizada como entrada para os neurdnios nas proximas camadas da rede ou como saida

final da rede, se o neurdnio estiver na ultima camada.
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Dendritos

Sentido de propagagdo
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Axdnio
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Figura 10 — Ilustracdo de um neur6nio natural e um neur6nio artificial.

Fonte: (FABRO, 2003)

Nesta pesquisa, foram utilizadas duas técnicas de ML supervisionadas, MLPs e GRNNSs.

3.6.2.2 PERCEPTRONS DE MULTIPLAS CAMADAS
(MULTILAYER PERCEPTRONS - MLPs)

O Multilayer Perceptron (MLP) é uma das arquiteturas mais comuns de Redes Neurais
Artificiais (RNA) e pertence a classe das redes feedforward. Um MLP é composto por multiplas
camadas de neur6énios em uma estrutura de camadas, incluindo uma camada de entrada, varias
camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neur6nio em uma camada estd conectado a todos
os neurdnios na camada subsequente através de pesos sindpticos. Esta estrutura permite que o

MLP capture relacdes complexas e ndo-lineares entre as entradas e as saidas (HAYKIN, 2007).
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A principal caracteristica das MLPs € a presen¢a de uma ou mais camadas ocultas,
situadas entre a camada de entrada e a camada de saida, conforme a Figura 11. Cada camada
€ composta por neurdnios interconectados, onde as conexdes entre neurdnios possuem pesos
associados. Esses pesos sao ajustados durante o processo de treinamento da rede para otimizar o

desempenho e aumentar a precisdo (HAYKIN, 2007).

e Camada de Entrada

A camada de entrada recebe os sinais externos ao modelo e os transmite diretamente
para a primeira camada oculta. Os neurdnios desta camada representam diretamente
as caracteristicas de entrada do conjunto de dados. Por exemplo, em um problema de
reconhecimento de imagem, cada neurdnio poderia representar um pixel especifico da

imagem.

e Camadas Ocultas

O MLP apresentado na figura possui duas camadas ocultas. Os neurdnios nessas camadas
processam os valores recebidos da camada anterior através de funcdes de ativacdo, que
sdo essenciais para aprender padroes complexos. Essas camadas sdo onde a maior parte do

processamento computacional acontece, através das transformagdes dos dados de entrada.

¢ Camada de Saida

Os neurdnios na camada de saida sintetizam as informagdes processadas pelas camadas
ocultas para fazer previsoes ou classificagdes finais. O nimero de neurdnios nesta camada
geralmente corresponde ao numero de classes no problema de classificacdo ou a dimensao

do vetor de saida em problemas de regressao.

\ Saidas

E
ntradas 4o PMC

do PMC

\.
Camada de
entrada

12 Camada Neural 2% Camada Neural
Escondida Escondida

Figura 11 — Modelo de uma rede MLLP

Camada neural
de saida

Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010)
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As MLPs sdo capazes de aprender com exemplos fornecidos durante o treinamento. A
propagacao dos dados ocorre diretamente da camada de entrada para a camada de saida através de
uma combinagdo linear ponderada dos valores de entrada e dos pesos sindpticos. Posteriormente,
a saida passa por uma func¢do de ativacao nao linear, introduzindo nédo linearidade na rede e

permitindo que ela aprenda relagdes complexas entre os dados.

Durante o processo de treinamento, 0s pesos sindpticos sdo ajustados usando algoritmos
de aprendizado, como retropropagacao, que calculam o erro entre as saidas da rede e os valores
esperados, e atualizam iterativamente os pesos para minimizar esse erro. Uma vez que a rede
tenha sido treinada, ela pode ser usada para fazer previsdes ou classificar novos exemplos
de entrada. Através do processo de propagacdo direta, a rede realiza uma série de operagdes
matemadticas e ativacdes de neurdnios, processando os dados de entrada e gerando uma saida
final (HAYKIN, 2007).

As MLPs sdo amplamente utilizadas em areas como reconhecimento de padrdes, proces-
samento de linguagem natural, visdo computacional e muitas outras aplicagdes que envolvem
andlise e aprendizado a partir de dados complexos. Sua capacidade de aprender e generalizar a

partir de exemplos as torna modelos poderosos para problemas de classificagdo e regressao.

3.6.2.3 REDE NEURAL DE REGRESSAO GERAL
(GENERAL REGRESSION NEURAL NETWORK - GRNN)

A rede neural de regressdo geral (GRNN) € um tipo de rede neural artificial desenvolvida
para resolver problemas de regressdo, ou seja, prever valores continuos em resposta a um
conjunto de varidveis de entrada. A GRNN foi originalmente proposta por Donald F. Specht
em 1991 como uma extensao do algoritmo de classificacdo probabilistica chamado rede neural
probabilistica (PNN) (SPECHT, 1991).

A GRNN € uma rede neural feedforward que se destaca por sua simplicidade e facilidade
de implementacdo. E uma variante da rede RBF, que utiliza funcdes de base radial para realizar
interpolacdo e extrapolacdo de dados e consiste em quatro camadas principais: a camada de

entrada, a camada de padrdo, a camada de soma e a camada de saida (SPECHT, 1991).

A Figura 12, mostra uma rede neural GRNN. Na camada de entrada, as varidveis de
entrada sdo normalizadas e fornecidas como entrada para a rede. Em seguida, na camada de
padrio, a rede compara os padrdes de entrada com os padrdes de treinamento armazenados. Esses
padrdes de treinamento consistem na combinacdo de valores de entrada e saida correspondentes.
Cada padrdo de treinamento tem uma funcao de ativacdo associada que mede a similaridade
entre o padrdo de entrada e o padrio de treinamento. Tipicamente, a fun¢do de ativacao gaussiana
€ usada, onde a saida € uma medida da distancia entre o padrao de entrada e o padrao de

treinamento.
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Input Layer Hidden Layer Output Layer

RBF Activation
Function

Figura 12 — Arquitetura padrao de uma rede GRNN
Fonte: (SOLANKI; DiAZ, 2018)

A camada de soma recebe os valores de ativacdo calculados na camada de padrao e
realiza uma soma ponderada desses valores. Os pesos associados aos valores de ativa¢ao sao
determinados pela func@o de ativacdo gaussiana, que atribui um peso maior aos padroes de

treinamento mais proximos ao padrao de entrada.

Finalmente, a camada de saida combina as saidas da camada de soma para gerar uma
resposta final, que € o valor previsto pela GRNN. A saida € calculada pela média ponderada dos
valores de saida da camada de padrdo, onde os pesos sdao determinados pela funcao de ativagao

gaussiana.

Uma das vantagens da GRNN € sua capacidade de aprendizado rapido e eficiente. Uma
vez que a rede € treinada com padrdes de entrada e saida correspondentes, ela pode prever
rapidamente os valores de saida para novos padrdes de entrada sem a necessidade de um processo
iterativo de ajuste de pesos (SPECHT, 1991).

Além disso, a GRNN ¢€ conhecida por ser uma rede neural robusta capaz de lidar com

ruido e dados incompletos, e ainda possui um baixo nimero de hiperparametros.

No entanto, € importante observar que a GRNN pode ser mais adequada para problemas
de regressdo simples com um ndmero limitado de varidveis de entrada. Para problemas mais
complexos ou grandes conjuntos de dados, outras arquiteturas de redes neurais, como redes

neurais profundas, podem ser mais apropriadas.
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3.7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo de referencial tedrico, foram apresentados assuntos relevantes para o
contexto da pesquisa. Discutiram-se os fundamentos basicos necessarios para entender como a
IoT funciona e como tecnologias especificas, como LoRa/LoRaWAN, operam. Compreender os
principios de radiopropagacdo € essencial para projetar redes loT mais eficientes e confidveis,

considerando os desafios de comunicagdo sem fio em diferentes ambientes.

Além disso, foi fornecida uma visao geral sobre inteligéncia artificial (IA) e redes neurais
artificiais, com destaque para perceptrons de multiplas camadas (Multilayer Perceptron - MLP)
e redes neurais de regressdo generalizada (Generalized Regression Neural Network - GRNN).
Esses conhecimentos podem ser aplicados na predi¢ao de valores de RSSI e SNR, contribuindo

para o desenvolvimento de modelos de perda de propagacao no contexto de loT.
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4 METODOLOGIA

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Esse Capitulo abordard a metodologia adotada no trabalho para tese, descrevendo as
campanhas de medicoes que foram usadas para realizar a modelagem da perda de propagacao,
bem como, a posterior andlise do tratamento dos dados e as implementagdes das redes neurais
(MLP e GRNN) ja efetuadas.

4.2 MATERIAIS E METODOS

A metodologia aplicada nesta pesquisa € dividida nas seguintes etapas: coleta de dados
(RSSI, SNR e geolocalizagdes), referente a transmissao do sinal em uma area de vegetacao
densa, em seguida, o pré-processamento dos dados, para fazer o tratamento dos dados e aplicar as
técnicas de Machine Learning propostas, para predi¢do de RSSI e SNR, posteriormente, calcular

a perda de propagacdo, de acordo com o fluxograma na Figura 13.

Aprendizado de Maquina
CONFIGURAGAO DE
HIPERPARAMETROS

TREINAMENTO
DO MODELO

INiC1O

DADOS DE
TREINAMENTO

PRE-PROCESSAMENTO I

COLETA DE
DADOS

AVALIAGAO
DO MODELO

DADOS DE VALIDAGAO

—I DADOS DE TESTE I
|

TESTE DO MODELO

SAIDA

(RSSI PREDITO
E
SNR PREDITO)

Figura 13 — Fluxograma da Metodologia Aplicada.

Fonte: A autora.
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4.2.1 DESCRIGAO DA CAMPANHA DE MEDICAO

Essa se¢do abordard a metodologia aplicada para a coleta dos dados, com o objetivo
de usar esses dados medidos para modelar o comportamento médio do sinal sem fio em um
cendrio arborizado, descrevendo os dispositivos e configuragdes para a transmissao do sinal
LoRa, levando em consideracdo os seguintes fatores: distancia entre transmissor e receptor
(Tx-Rx), altura do transmissor (Tx), além de detalhar as etapas do pré-processamento dos dados
obtidos.

4.2.1.1 CENARIO

As medi¢des foram realizadas em Belém do Pard, no campus da Universidade Federal
do Pard (UFPA). A Cidade Universitdria conta com a presenga de pequenos bosques, formados
por espécies nativas com vegetacOes arboreas, arbustivas e forrageiras. Dentre esses bosques,
escolhemos o bosque Camillo Vianna que contém 16.700 m? de extensdo, como cendrio para
esta pesquisa, antes, o espaco era conhecido como Bosque Pau-mulato, pela presenca de varios
exemplares desta espécie (PAIVA; LUZ; SILVA, 2022), conforme a Figura 14.

’?"4_

Figura 14 — Cénario de Medi¢des Bosque Camilo Viana (UFPA) : (a) Vista drea do Bosque de Floresta
Amazonica. (b) Caminho de corredor de arvores interno do bosque percorrido para coleta de
dados.

Fonte: A autora.
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421.2 SETUP DE MEDICAO

Para a coleta de dados, foram utilizados trés conjuntos de shields LoRa Dragino, que
empregam o chip SX1276 da SEMTECH. Esses conjuntos estavam equipados com antenas
monopolo e omnidirecionais, acoplados a Arduinos, sendo dois para recep¢do, de forma a
otimizar a coleta dos dados, e um para transmissao. Além disso, foi utilizado um drone modelo

Inspire 1, conforme mostrado nas figuras abaixo:

Figura 15 — Equipamentos de Transmissdo e Recep¢ao: (a)Arduino Uno Module + Dragino 915
MHz LoRa Module + Antena Omnidirecional. (b) Médulo Arduino Uno + Médulo
de LoRa Dragino 915 Mhz + Antena Omnidirecional + GPS + smartphone.

Fonte: A autora.

Os conjuntos acima, estavam configurados de acordo com a Tabela 3.
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Tabela 3 — Configuracao dos parametros do setup de medigao.

Frequéncia de Poténcia Fator de Largura de Taxa de
Operacgao Radiada Efetiva ~ Espalhamento Banda Codificacao
915 MHz 5dBm 12 125 KHz 4/5

Fonte: A autora.

Ao utilizar a tecnologia LoRa (Long Range) em um ambiente densamente arborizado,
optar pelo Spreading Factor (SF) mais alto, como o SF12, apresenta diversas vantagens significa-
tivas. A escolha do SF adequado desempenha um papel crucial na qualidade da comunicagao e

na capacidade de superar obstaculos fisicos, como drvores, tipicos desses ambientes.

O SF determina a taxa de transmissao e a sensibilidade do receptor LoRa. Em ambientes
densamente arborizados, o SF12 é uma opcao ideal por algumas razdes importantes. Em primeiro
lugar, um SF alto oferece um alcance maior de comunicagdo. As drvores e outras vegetacoes
densas atuam como obstéculos fisicos que podem enfraquecer e atenuar o sinal de radio. No
entanto, ao usar um SF alto, o sinal LoRa € espalhado em uma largura de banda mais ampla, o

que ajuda a contornar esses obstaculos e a estender o alcance da transmissdao(LORA™. .., 2023).

Além disso, o SF12 € menos suscetivel a reflexdes, o que € particularmente relevante em
ambientes com muitos obsticulos. Arvores e outros objetos presentes podem causar reflexdes
do sinal, resultando em problemas de interferéncia e cancelamento de fase. O SF12 € mais
robusto em relagdo a essas reflexdes, garantindo uma comunicag@o mais estdvel e confidvel, isso
contribui para melhorar a confiabilidade da comunicagdo e a integridade dos dados transmitidos
(BOR; VIDLER; ROEDIG, 2016).

4.2.1.3 METODOLOGIA DE MEDICAO

As medi¢cOes basearam-se na transmissao e recepc¢ao do sinal, estando o transmissor
acoplado em um Drone Inspire 1, localizado fora do bosque, em diferentes alturas (6 m, 12
m e 18 m), e os receptores fixados a uma haste com altura de 2 m, sendo deslocado por uma
pessoa caminhando pelo interior do bosque. Ambos com as antenas na polarizagdo vertical e na

horizontal, conforme ilustrado na Figura 16.
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Figura 16 — Cendrio de metologia de medicoes.

Fonte: A autora.

Tendo em vista, a morfologia do bosque, composta predominantemente por espécies de
arvores do tipo Pau Mulato, uma drvore tipica da Amazdnia (STEHMANN; FARIA; BRAGIONI,
2019), que tem no ambiente com altura média de 24 m, foram definidas as alturas do transmissor
em 6 m (tronco das drvores), 12 m (inicio da copa das drvores) e 18 m (meio da copa das arvores).
Com isso, pretende-se analisar a influéncia das alturas do transmissor e das polariza¢des das

antenas no bosque.

Foram realizadas as seguintes combinacdes de configuragdes dos parametros de trans-

missao e recepgao expostos conforme Tabela 4.

Tabela 4 — Configuracio correspondentes a metodologia das medicdes.

SF Alturas Polarizagcdo das Antenas
6 m
V-V
12 12 m
18 m H-H

Fonte: A autora.
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Dado que se tem um SF, trés alturas, duas polarizacdes em um cendrio sem visada
(NLOS), foram realizadas 6 combinagdes, e para cada combinagdo, foi percorrida 6 vezes a rota
de 250 m no interior do bosque, percorrendo a mesma rota 36 vezes, sendo coletadas 4.525
amostras no total, aproximadamente, 358 amostras por rota, o que equivale, em torno de uma
amostra a cada 2 m, caminhando em uma velocidade média de aproximadamente 1,67 m/s. Cada

amostra era composta por valores de latitude e longitude, RSSI e SNR.

4.2.2 TRATAMENTO DOS DADOS

O tratamento de dados consiste em um conjunto de técnicas e etapas aplicadas para me-
lhorar, organizar, limpar, transformar os dados brutos para serem analisados. Além de, identificar
e corrigir erros, ruidos e valores ausentes nos dados. E mais, o tratamento de dados também lida
com a integracdo e combinagdo de dados provenientes de diferentes fontes, permitindo criar um

conjunto de dados unificado e coerente.

Isso nos possibilita a visualizag@o de distribui¢des, identificacdo de padrdes e tendéncias,
bem como a realizacdo de andlises estatisticas descritivas. Através dessa analise, € possivel obter

insights e compreensao dos dados, auxiliando na tomada de decisoes.

Portanto, o tratamento de dados € uma etapa necessdria para a modelagem e andlise,
especialmente na constru¢cdo de modelos preditivos e analiticos. Ele envolve a selecdo de atributos
relevantes, divisao dos dados em conjuntos de treinamento e teste, aplicacdo de algoritmos de

aprendizado de médquina ou técnicas analiticas, validacdo de modelos e avaliacdo de desempenho.

Nesta pesquisa, para fazer o tratamento de dados, foi utilizada a regra conhecida como
regra 3-sigma (30), é usada para identificar e remover outliers, utiliza 3 vezes o valor do desvio
padrao da média (x1) em uma janela de 25 amostras, deslizando essa janela ao longo da série de
medi¢des para definir os limites superior e inferior, pu+30 e u-30, respectivamente. Com isso,
€ possivel detectar valores que estdo muito acima ou abaixo da média desses subconjuntos de
amostras (LOPEZ, 2023).

4221 CALCULO DA DISTANCIA

O célculo da distancia através da latitude e longitude por meio da equagdo de Haversine
¢ uma ferramenta fundamental na area de geolocalizacdo e navegacdo. A equagdo de Haversine é
uma férmula matematica que permite estimar a distancia entre dois pontos na superficie da Terra,
considerando sua localizagdao em termos de coordenadas de latitude e longitude. Esta equagao
considera a curvatura da Terra e leva em conta o raio médio do planeta para calcular a distancia

em uma esfera.
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A equacio € representada da seguinte forma em 4.1 (CHOPDE; NICHAT, 2013):

2
— Aa — A
D, = (2r -aresin (J sin? <g022g01) + cospicospasin? ( 2 5 1))) +h2 (4.1

Em que, D, representa a distancia entre Tx-Rx, r é o raio médio da Terra (por exemplo,
aproximadamente 6371 km); ;1 e A1 s@o as coordenadas de latitude e longitude do primeiro
ponto, respectivamente; s € Ao sa0 as coordenadas de latitude e longitude do segundo ponto,
respectivamente; arcsin € a func¢io arco seno; sin e cos sdo as fungdes trigonométricas seno e

cosseno, respectivamente, e h € a diferenca entre as alturas do Tx e Rx em relagao ao solo.

4.2.2.2 CALCULO DA PERDA DE PROPAGACAO

A poténcia de sinal esperada (ESP) segundo (GONZALEZ-PALACIO et al., 2022), é

definida como a poténcia do sinal no receptor (Equacdo (4.2)):

SNR(4p)

ESP(dB) = RSS](dBm) + SNR(dB) — 10l0910(]_ + 107 1 > (42)

Assim, podemos calcular a perda de propagacdo através da Equacgdo (4.3) de balancea-

mento de link, como sendo:

PLp) = Pry@sm) + Gusiy — ESPap) 4.3)

ESP é a poténcia esperado do sinal em determinado ponto em dB; Pr, € a poténcia
transmitida pelo gateway em dBm; GG é a soma dos ganhos das antenas de transmissao e recepcao,

geralmente em dBi e, por fim, PL representa a perda de propagacao do sinal em dB.

4.2.3 Métodos de Predicdo de RSSI e SNR

Nesta tese, sdo apresentados dois métodos de predicao por meio do uso de RNAs do tipo
Perceptron de Multiplas Camadas e de Regressao Geral, ambas para predi¢ao de RSSI e SNR,
ambos baseados em medicdes utilizando LoRa, trabalhando na faixa de frequéncia de 915 MHz

em ambientes de bosque Amazonico.

A partir dos dados obtidos na campanha de medicdes e apds a fase de tratamento, foi

possivel aplica-los no desenvolvimento das RNAs.
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4.2.3.1 CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados usado para implementar ambas as técnicas, MLP e GRNN, consiste
em 4525 amostras distribuidas em trés conjuntos de dados gerados aleatoriamente: o conjunto
de treinamento contendo 3167 pontos, que corresponde a 70% do total de dados; e o conjunto
de validagdo e o conjunto de teste, cada um contendo 679 pontos, totalizando 30% do total de

amostras, como mostrado na Tabela 5.

Tabela 5 — Divisao do conjunto de dados.

Conjunto de Amostras Numero de Amostras % em Relacao ao Total
Treinamento 3167 70%
Validacao 679 15%
Teste 679 15%

Fonte: A autora.

4.2.3.2 PERCEPTRONS DE MULTIPLAS CAMADAS (MULTILAYER PERCEPTRONS
- MLPs)

O processo de treinamento da MLP envolve apresentar um padrdo as unidades da camada
de entrada, onde as unidades calculam sua resposta e a apresentam a camada de saida para obter
a resposta da rede. Em seguida, o erro € calculado e propagado da camada de saida de volta
para a camada de entrada, e os pesos das conexdes nas unidades da camada oculta sdo ajustados,
diminuindo gradualmente o erro para alcangar a melhor taxa de generalizacdo do MLP. No

treinamento supervisionado do MLP, foi utilizado o algoritmo de Levenberg—Marquardt.

Muitos testes foram realizados considerando diferentes topologias de RNA para deter-
minar a melhor rede. O teste considerou ndmeros de neurdnios de 1 a 30 na camada oculta, e
para cada neurdnio na camada oculta o teste foi repetido para 100 sementes aleatérias diferentes.
Finalmente, a topologia com uma camada oculta com 24 neurdnios produziu a melhor precisao,

conforme visto na Figura 17.
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RMSE em relacdo a variacao do niumero de neurdnios na camada oculta
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Figura 17 — RMSE em relacdo ao nimero de neurdnios na camada oculta.

A Figura 18 representa a rede neural MLP modelada para esta pesquisa, na qual a camada
de entrada possui trés neurdnios, que representam a distincia entre o transmissor (Tx) e o receptor
(Rx) em metros (m), as alturas do Tx, 6, 12 e 18, em metros (m) e as co-polariza¢des das antenas
transmissoras e receptoras (VV e HH), com funcao sigméide na camada oculta e fungdo de

ativacdo linear para a camada de saida.
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Figura 18 — Rede MLPNN implementada.

Fonte: A autora.

4.2.3.3 REDE NEURAL DE REGRESSAO GERAL (GENERAL REGRESSION NEU-
RAL NETWORK - GRNN)

A GRNN difere significativamente das arquiteturas tradicionais de redes neurais, como
a rede MLP, em sua conceituacdo e utilizacdo de "pesos"e "bias". Como visto anteriormente,
os "pesos'"na MLP sao ajustados durante o processo de treinamento para minimizar o erro de
previsdo, e os termos de "bias"sdo usados para fornecer flexibilidade adicional, permitindo que o
modelo se ajuste melhor aos dados. Esse processo envolve uma otimizagdo iterativa para ajustar

esses parametros.

No entanto, na GRNN o que poderia ser analogamente referido como "pesos"sdo na
verdade os proprios pontos de dados, armazenados na camada de padrdes da rede. Cada neur6nio
nesta camada representa uma memoria direta dos dados de treinamento, e a saida da rede é
calculada com base na proximidade dos dados de entrada a esses pontos armazenados, modulados

por uma fungdo de base radial.

Neste caso, o parametro de espalhamento (o), que controla a largura dessa fungdo, para
este modelo foi definido como 0,0039. E o principal parimetro ajustdvel nesta rede, facilitando

sua implementacao e ajuste.

Em resumo, € a estrutura da GRNN e sua dependéncia de todo o conjunto de dados de

treinamento que define sua fungdo e eficdcia.

A Figura 19 representa a arquitetura da GRNN usada nesta pesquisa, considerando as

mesmas entradas que o MLP e também prevendo RSSI e SNR como saida.
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Figura 19 — Rede GRNN implementada.

Fonte: A autora.
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5 RESULTADOS

Nesta sec¢do, serdo apresentados os resultados obtidos na floresta tipica da Amazonia,
onde a vegetacdo tem uma altura média de 24 m, e as alturas dos transmissores sdo definidas
em 6 m (tronco da arvore), 12 m (inicio da copa da 4rvore) e 18 m (meio da copa). A influéncia
dessas alturas e polarizacdes das antenas na propagacao do sinal serd analisada. Em seguida,
serdo feitas comparagdes entre os modelos propostos baseados em RNA com outros modelos de
perda de propagacao, como os modelos CI, FI, Weissberger, Early ITU-R, Cost235 e FITU-R,
com o objetivo de demonstrar a eficiéncia do uso de técnicas de ML como MLP e GRNN na

estimativa de perda de propagacdo em ambientes arborizados.

5.1 ANALISE DA INFLUENCIA DE ALTURAS E
POLARIZACOES EM AMBIENTES COM VEGETACAO
DENSA

A comunicacao sem fio em ambientes densamente arborizados tem ganhado importancia
crescente devido a aplicagdes como monitoramento ambiental, prevencao de incéndios e sis-
temas de busca e resgate. No entanto, a vegetacio densa, especialmente as copas das arvores,
pode causar atenuagdo e interferéncia de sinal, tornando essencial selecionar adequadamente a
polarizacdo e altura do transmissor para melhorar a confiabilidade e qualidade das transmissdes
(KUMAR et al., 2023).

As transmissdes de sinal sem fio em tais ambientes apresentam desafios unicos, onde
a escolha adequada da polarizacdo da onda eletromagnética pode afetar significativamente o
desempenho da transmiss@o neste cendrio (BARRIOS-ULLOA et al., 2022a). Esta se¢do explora
a eficcia das polarizacdes HH (horizontal transmitida e horizontal recebida) e VV (vertical
transmitida e vertical recebida) em diferentes alturas em relacio as transmissdes nos niveis do

tronco e da copa das arvores.

A escolha da polarizagdo de micro-ondas (como HH e VV) em diferentes alturas de
transmissoes abaixo das copas das drvores estd relacionada a interagdo das ondas eletromagnéticas
com a vegetacao. Essa interacdo pode variar dependendo da estrutura e densidade da vegetacao,
bem como das caracteristicas das ondas utilizadas. Essas varidveis influenciam diretamente a

qualidade do sinal recebido, que pode ser avaliada por meio de pardmetros como RSSI e SNR.

A relagao entre RSSI e SNR na tecnologia LoRa € que o RSSI fornece informacdes sobre
a intensidade do sinal, enquanto o SNR complementa essas informacdes indicando a qualidade do

sinal em relacdo ao ruido de fundo. Para obter uma visdo mais abrangente e precisa da qualidade
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do link de comunicacdo LoRa, € importante considerar ambos os parametros. Em algumas
implementagdes LoRa, o SNR pode ser mais significativo na determinacdo da capacidade de
recepcao de dados do que o RSSI, especialmente em ambientes com alto ruido ou interferéncia.
Portanto, a escolha adequada da polarizacao e da altura de transmissdo pode melhorar tanto o
RSSI quanto o SNR, resultando em uma comunica¢do mais estavel e confidvel em ambientes

densamente arborizados.

A Figura 20 ilustra os pontos de medicao que estdo no meio de uma floresta densa. O
transmissor, que esta representado na cor rosa, no inicio do caminho e possui uma longitude e
latitude estdticas; em contraste, o receptor varia em longitude e latitude, pois estd se movendo pelo
caminho. As Figuras 20a e 20b mostram os valores medidos de RSSI e SNR, respectivamente.

Uma analise detalhada de RSSI e SNR de acordo com a altura do transmissor esta abaixo.

1°28'26"S 1°28'26"S

Latitude

®
3
00 2 :
LRy - — %

8°27'20"W 48°27'15"W 48°27'10'W 48°27'20"W 48°2715"W 48°27'10"'W
Longitude Longitude

(a) (b)

Figura 20 — a) Dados de GPS coletados correspondentes aos niveis de RSSI versus distancia no
ambiente estudado. (b) Os dados de GPS coletados correspondentes aos niveis de
SNR versus distancia no ambiente estudado.

As figuras apresentadas a seguir foram geradas a partir de dados medidos no bosque.
Esses dados foram coletados para capturar informacoes relevantes sobre a transmissao de sinais

em ambientes reais com vegetacao.

De acordo com a Figura 21, o valor mais baixo para o RSSI com polarizagdo vertical
¢ —133 dBm e o mais alto € —75 dBm; por outro lado, para a polarizacdo horizontal, o valor
mais baixo é —135 dBm e o mais alto € —75 dBm. Além disso, pode-se observar que os valores
de RSSI sao semelhantes para ambas as polariza¢des; no entanto, os valores de RSSI para VV

mostram valores mais altos, especialmente para distancias maiores que 150 m.
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Figura 21 — Distribuicao dos dados de RSSI medidos em relacdo a distancia para SF12 em todas
as alturas para as polarizacoes HH e VV.

Além disso, para VYV, os valores de RSSI apresentam uma tendéncia decrescente em
torno de 20 dB a cada 100 m. Para HH, a diminui¢@o nos valores de RSSI € de cerca de 25 dB a
cada 100 m. Isso indica que a floresta causa uma atenuaga@o consideravel, mesmo em distancias

curtas.

A Figura 22 mostra que o SNR minimo para HH é —13 e para VV é —9; o valor maximo
para HH € 13 e para VV € 14. Além disso, o SNR para ambas as polariza¢des comeca a diminuir
para distancias maiores que 100 m para SF12 em todas as alturas. No entanto, a polarizacdo VV
apresenta uma qualidade de sinal mais forte € melhor em um ambiente densamente arborizado,
o que significa que o RSSI do sinal € mais forte em relagdo ao ruido, resultando em melhor
desempenho de comunicacao. Além disso, ao observar as variagdes nos valores de RSST e SNR
com a distancia, observa-se que o ambiente florestal afeta tanto o RSSI quanto o SNR, mesmo

em curtas distancias.
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Figura 22 — Distribui¢do dos dados de SNR medidos em relacdo a distancia para SF12 em todas
as alturas para as polarizacoes HH e VV.

Em resumo, de acordo com as Figuras 21 e 22, pode-se observar que a polarizagao
VV apresenta melhor desempenho na transmissdo em compara¢do com a polarizacio HH para
todas as alturas. Além disso, em todas essas situagcdes, observou-se que o RSSI exibiu um
comportamento linear e o SNR apresentou um comportamento exponencial para uma distancia

inferior a 250 m.
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52 ANALISE DOS VALORES DE RSSI E SNR EM
RELACAO AS ALTURAS DO TRANSMISSOR (Tx)

Os resultados de RSSI e SNR para SF12 em ambientes densamente arborizados para
redes IoT na faixa de frequéncia de 915 MHz sdo apresentados e analisados para cada altura de
Tx.

Um novo grafico (Figura 23) que condensa as informagdes de valores de RSSI, média e
desvio padrao para intervalos de distancia fixos € apresentado para facilitar a comparacao entre
diferentes alturas e polarizacdes. A média e o desvio padrdo sdo calculados considerando todos

os valores de RSSI contidos dentro do intervalo de distancia coberto por uma janela deslizante.

Os valores de RSSI e SNR ao longo do caminho percorrido sdo exibidos para a combina-
¢do de alturas SF12 de 6, 12 e 18 m nas Figuras 23 e 24.
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Figura 23 — Andlise dos valores médios e desvio padrdao do RSSI para SF12 em todas as alturas
e para as polarizacdes VV e HH.



Capitulo 5. RESULTADOS 58

\'A" HH

15

: ! ?}i | : %;

SNR (dB)
—
SNR (dB)

LN
1

-10 -10

—_
i

-15 -15
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Distancia (m) Distancia (m)

Figura 24 — Anélise dos valores médios e desvio padrao do SNR para SF12 em todas as alturas e
para as polarizacdes VV e HH.

Primeiramente, ao analisar as Figuras 23 e 24, observa-se que, para a polarizagdo hori-
zontal da antena (HH) a uma altura de 6 m, onde o transmissor esta localizado no nivel do tronco
da arvore, os valores de RSSI variam de —131 a —80 dBm, enquanto o SNR variade —8 a 11
dB.

Quando a altura é aumentada para 12 m, correspondente ao inicio da copa da arvore, os
valores de RSSI variam de —133 a —85 dBm, enquanto o SNR varia de —11 a 8 dB. Finalmente,
a uma altura de 18 m, correspondente ao meio da copa da drvore, os valores de RSSI variam de
—132 a —82 dBm, enquanto o SNR varia de —12 a 8 dB.

Por outro lado, ao analisar a polarizacio vertical da antena (VV), observa-se que, a uma
altura de 6 m, os valores de RSSI variam de —131 a —83 dBm, enquanto o SNR varia de —7
a 12 dB. A uma altura de 12 m, os valores de RSSI estdo na faixa de —128 a —81 dBm, e os
valores de SNR estdo na faixa de —3 a 11 dB. Finalmente, para uma altura de 18 m, os valores
de RSSI estdo na faixa de —129 a —82 dBm, e os valores de SNR estao na faixa de —5 a 10 dB.

A partir das Figuras 23 e 24, € possivel observar que a polarizagdo VV apresenta valores
de RSSI e SNR similares a polarizagdo HH. No entanto, a diminui¢do no nivel do sinal VV sobre

a distincia é menor em comparacao com o sinal HH.
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Além disso, a Tabela 6 € apresentada para mostrar os valores das métricas estatisticas,
desvio padrao (o) e média, do RSSI e do SNR para diferentes polarizagdes e alturas. Analisando
a tabela, pode-se verificar que, em média, o valor mais baixo da polarizagdo VV (a uma altura
de 18 m) mostra um resultado praticamente igual ao valor mais alto da polarizacdo HH (a uma

altura de 6 m).

E mais, em todas as alturas, a polarizacdo VV apresenta uma média de RSSI ligeiramente
maior do que a polarizacdo HH. O desvio padrao do RSSI € relativamente consistente entre as

diferentes alturas e polariza¢des, com valores variando entre aproximadamente 14,84 dBm e
16,62 dBm.

Em relacdo ao SNR, a polarizacdo VV tende a apresentar uma média de SNR mais alta
do que a polarizacdo HH em todas as alturas. O desvio padrao do SNR € maior para a polarizagdo
HH em compara¢do com a polariza¢do VYV, especialmente a 12 m e 18 m de altura.

Tabela 6 — Métricas estatisticas do sinal coletado

o-RSSI Média RSSI o-SNR Média SNR
Altura (dBm) (dBm) (dB) (dB)
HH VV HH \AY HH VYV HH VV
6 m 14,84 16,62 —107,24 —105,76 6,68 6,93 4,32 536
12m 14,86 15,01 —111,09 —106,24 6,87 5,13 1,16 5,10
18 m 1591 14,90 —108,76 —107,31 7,22 5,96 1,08 4,28

Fonte: A autora.

Em resumo, ao posicionar o transmissor nas alturas de 12 m e 18 m, correspondentes
ao inicio e ao meio das copas das arvores, respectivamente, observa-se que a média do SNR é
significativamente menor para a polarizacdo HH. Isso sugere uma maior degradacdo da qualidade
do sinal nessas alturas, indicando que as folhas t€m um impacto considerdvel na atenuacdo do

sinal em um ambiente arborizado.

Essas observagdes indicam que a polarizacdo VV pode ser mais eficaz em manter uma
melhor qualidade de sinal, tanto em termos de RSSI quanto de SNR, em diferentes alturas,

especialmente em ambientes com vegetacao densa.

Além disso, ao analisar os valores médios de RSSI e SNR para cada situacao, verifica-se
que, conforme as alturas aumentam, os valores médios de RSSI e SNR diminuem, conforme

mostrado na Tabela 6.
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5.3 AJUSTES DOS MODELOS DE PROPAGACAOQ Cl e FI

Os valores de PLE e os coeficientes alfa («) e beta () sdo importantes para melhorar a
precisdo das previsdes de propagacdo de sinal em ambientes reais, o que aprimora o desempenho
de redes sem fio em dreas com vegetacdo. Todos os valores de PLE para o modelo CI e os

coeficientes (« e (3) e a distancia inicial (dy) para o modelo FI sdo exibidos na Tabela 7.

Tabela 7 — Valores dos coeficientes ajustados para FI e CI.

SITUACOES FI (do (m)| | B) CI (PLE)
SF12-6 m-HH 10,92/69,02(4,98 3,93
SF12-6 m-VV 10,92|68,29]4.,91 3,85
SF12-12 m-HH 17,32]76,56|5,87 415
SF12-12 m-VV 12,45(68,34]4,79 3,73
SF12-18 m-HH 14,13|71,43|5,66 4,08
SF12-18 m-VV 12,47|73,30/4,71 3,86

Fonte: A autora.

De acordo com os valores de FI(3) e CI (PLE), a uma altura de 6 m (tronco de arvore), a
perda de propagacdo para ambas as polarizacdes VV e HH € semelhante. No entanto, a alturas de
12 m (inicio da copa das arvores) e 18 m (meio da copa das arvores), a polarizacdo VV apresenta

o menor decaimento com a distancia.

5.4 AVALIACAO DOS MODELOS DE PROPAGAGCAO PRO-
POSTOS BASEADOS EM REDES NEURAIS ARTIFI-
CIAIS (RNAs)

Os modelos propostos utilizam trés varidveis de entrada: distancia (de 5 a 250 m), altura
do transmissor (6, 12 e 18 m) e a copolarizacdo das antenas transmissora e receptora (HH-VV).
Para avaliar a precisao dos modelos propostos, duas métricas foram aplicadas: erro quadratico
médio (RMSE) e desvio padrao (o).

O RMSE mede a raiz quadrada da média dos erros quadréticos entre os valores previstos
pelo modelo e os valores medidos. Seu objetivo é prever um valor numérico continuo, como a
perda de propagacdo em um sistema de comunicagdo sem fio. O RMSE € calculado usando a
Equagdo (5.1) MONTGOMERY DC; RUNGER, 2012):

RMSE = J L Zn:(yi — §:)? (5.1

ni3
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em que ) indica a soma de todos os elementos para cada amostra ¢, y; representa o valor
observado real na amostra ¢, {J; representa o valor previsto pelo modelo para a ¢ — th amostra e n

€ o nimero total de amostras ou observagdes no conjunto de dados.

O ¢ é uma medida de dispersao ou variabilidade nos dados em relacdo a média. Em
termos simples, nos diz o quao longe os valores estdo da média. O desvio padrao € calculado
usando a férmula (5.2) (HAYKIN, 2009):

o= \/W (5.2)

em que ) indica a soma de todos os elementos, x; € o valor individual no conjunto de

dados, x € a média dos valores e n € o nimero total de exemplos.

A importancia do desvio padrdo na avaliagdo dos modelos de perda de propagacgdo
baseados em RNA estd relacionada a sua capacidade de nos mostrar a variabilidade dos valores
observados de perda de propaga¢do. Quanto menor o desvio padrdo, mais consistentes e precisos

sdo os resultados previstos pelo modelo.

Para avaliar adequadamente um modelo de perda de propagacdo baseado em RNA, é
essencial considerar tanto o RMSE quanto o desvio padrdo. O RMSE fornece uma ideia geral da
precisdo das previsdes do modelo, enquanto o desvio padrao ajuda a entender a variabilidade nos

dados e a confiabilidade das previsdes em diferentes cendrios.

Além disso, € importante enfatizar que a escolha das métricas de avaliacdo também
depende do contexto e dos requisitos especificos do problema em questao. Por exemplo, em
aplicagdes criticas como sistemas de comunicacao, € essencial ter modelos de previsdo de perda
de propagac¢do com alta precisdo e baixo desvio padrdo para garantir o bom desempenho do

sistema.

Os resultados obtidos foram préximos em termos de desempenho, como mostrado na
Figura 25, e as respostas do MLP, representadas pelo x vermelho, estdo proximas das respostas
do GRNN, representadas pelo quadrado preto. Além disso, 0o RMSE de 3,86 dB para o GRNN e
3,8614 dB para o MLPNN sugere que ambas as redes foram capazes de capturar efetivamente
padrdes nos dados e generalizar para novas amostras. Essa proximidade nos resultados também
pode indicar que o problema € relativamente bem comportado e que ambas as redes estdo

fornecendo solugdes consistentes e precisas.
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Figura 25 — Dados medidos e previsao da MLPNN e GRNN.

A Tabela 8 mostra os valores das métricas avaliadas. Pode-se observar que ambas as
RNAs estavam muito proximas em termos de precisdo e acurdcia. No entanto, em relacio
ao tempo de treinamento, 0 GRNN foi aproximadamente 82% mais rapido que o MLPNN.
Ambos foram treinados usando um notebook equipado com um processador Core i5 12500H.
A vantagem do GRNN em exigir um custo computacional mais baixo é uma caracteristica
importante a ser considerada, especialmente ao lidar com grandes volumes de dados ou ao

otimizar recursos disponiveis.

Tabela 8 — Métricas de avaliacdo para as RNAs

RNAs RMSE o Tempo de
Treinamento (s)
GRNN 3,8600 3,8558 0,3634
MLPNN 3,8614 3,8564 2,0839

Fonte: A autora.
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5.5 COMPARAGAO COM MODELOS DE PERDA DE
PROPAGAGAO DA LITERATURA

Os resultados apresentados pelos modelos baseados em RNA propostos para ambientes
densamente arborizados para redes [oT na faixa de frequéncia de 915 MHz foram comparados
com modelos empiricos CI e FI, bem como com modelos adaptados para ambientes vegetados,
nomeadamente Weissberger, Early ITU-R, Cost235 e FITU-R.

Como visto na Figura 25, os modelos MLPNN e GRNN representaram melhor o com-
portamento médio dos dados medidos, obtendo valores de RMSE e desvio padrdao que foram
semelhantes e menores do que os outros modelos analisados. Isso se deve aos modelos de
propagacao baseados em RNA serem capazes de estimar com mais precisdo a variabilidade na
perda de propagacido em um dnico ponto, bem como representar o0 comportamento do sinal no

ambiente estudado.

A Figura 26 mostra a comparacao dos modelos baseados em RNA propostos e os modelos

adaptados a vegetacdo com os dados medidos para uma altura de 6 m VV.
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Figura 26 — Modelos de perda de propagagao aplicados e propostos, MLPNN e GRNN.

Os outros modelos empiricos de propagacdo obtiveram valores de RMSE e desvio padrao
mais altos do que os modelos propostos. Em particular, os modelos FI e CI, que foram ajustados
de acordo com os dados medidos usando a técnica de minimos quadrados lineares, mostraram
valores de RMSE mais altos. No entanto, o0 modelo FI se ajustou melhor aos dados medidos
devido ao uso de dados medidos diretamente como referéncia inicial, permitindo um ajuste mais
preciso as condi¢des especificas do ambiente de propagacdo, enquanto o modelo CI considera o

valor de F'SPL como o ponto de referéncia inicial.
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Para os modelos de perda de propagacdo em ambientes com vegetacdo, o que melhor
representou os dados medidos foi o COST235, devido ao seu desenvolvimento especifico para
ambientes com vegetacao e parametros ajustados para refletir a densidade e o tipo de vegetagao,
seguido pelo ITU-R, Weissberger e, finalmente, o pelo modelo FITU-R. O modelo FITU-R tem

um desempenho melhor do que os modelos ITU-R e Weissberger até os primeiros 50 m.

As comparacdes dos modelos de propagacdo, por meio das métricas RMSE e o, para as
outras alturas e polarizagdes, estdo apresentadas na Tabela 9. A analise detalhada dos resultados
revela que o modelo FITU-R apresentou o pior desempenho, especialmente na polarizacdo
horizontal (HH), devido a sua natureza genérica e falta de otimiza¢do para ambientes com

vegetacao.

Esses resultados destacam a importancia de utilizar modelos especificos e bem ajustados
para prever a perda de sinal em diferentes ambientes, especialmente em cendrios complexos

como os que tém vegetacao densa.

Tabela 9 — Comparagdo dos Resultados dos Modelos de Propagacao.

SITUACOES METRICAS GRNN MLPNN CI FI WEISSB. ITU-R COST235 FITU-R

sEomn e
SFizemyy  OSE HIZEITTR0S 78S 220976 256
sriizman  OBE  RITTATRITTS 2070 20300y 3040
SF12-12 m-VV Rl\gSE iﬁg iﬁi Zfé ;jﬁ 169,2)599 23550 iéf)g 283,,1362
SPi2asmp  RMSE L RODTR0E B8 B3 250181001 2826
SFi-imeyy  RMSE3E2TR0 728 702k el 0g0 2810

Fonte: A autora.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo desenvolver dois modelos de propagacdo utilizando
técnicas de aprendizado de maquina, MLPNN e GRNN, para ambientes densamente arborizados
em uma frequéncia de 915 MHz, e avalid-los em relacdo a dados medidos e modelos existentes na
literatura. Para alcangar esse objetivo, uma extensa campanha de medig¢ao foi realizada na floresta
Camillo Vianna, localizada na Universidade Federal do Pard, que apresenta varias espécies de

arvores, predominantemente do tipo Pau-Mulato.

Nesta campanha de medi¢ado, foram coletados dados relacionados a geolocalizacao, RSSI
e SNR ao longo de um percurso de 250 m. Posteriormente, houve a necessidade de processamento
de dados, como o célculo da distancia usando geolocalizacdes e o cdlculo da perda de propagagdo
usando dados de RSSI e SNR.

Além disso, redes neurais artificiais (MLPNN e GRNN) foram treinadas, além da apli-
cacdo da técnica dos minimos quadrados para ajustar os modelos de propagacao CI e FI. O
objetivo era prever o comportamento médio da propagacao do sinal e avalid-los em relacdo aos
dados medidos. Em seguida, foram comparados com modelos adaptados para vegetacdo (ITU-R,
Weissberger, COST235 e FITU-R).

Assim, os modelos de propagacdo propostos, MLPNN e GRNN, alcangaram melhor
precisdo, com valores de RMSE de 3,8614 dB e 3,86 dB, e valores de desvio padrdo de 3,8564
dB e 3,8558 dB, respectivamente, para RSSI. Além disso, para a previsdo de SNR, os valores de
RMSE foram 2,3801 dB e 2,3805 dB, e os valores de desvio padrao foram 2,3788 dB e 2,3798
dB, respectivamente. Os resultados mostram a capacidade dos modelos de aprender com os
dados e capturar relacdes nao lineares. Essa capacidade permite que esses modelos alcancem
uma maior capacidade preditiva do comportamento médio do sinal em compara¢do com modelos

classicos na literatura.

Os resultados satisfatorios obtidos pelas RNAs MLPNN e GRNN na modelagem da
perda de propagagdo indicam que ambas sdo opg¢des vidveis para essa tarefa de regressdo. Com
diferenca minima nos resultados de RMSE, a escolha entre as duas pode ser orientada pela

velocidade de treinamento e demanda de recursos, com a GRNN tendo vantagem nesses aspectos.

Embora os modelos CI e FI tenham apresentado desempenho geralmente melhor do que
os modelos de propagacao adaptados para vegetagao, vale ressaltar que ambos foram ajustados
com dados medidos do ambiente, como mostrado na Tabela 7. Quanto aos modelos ajustados
para ambientes vegetados, o0 modelo de propagacdo COST235 geralmente se ajustou melhor aos
dados medidos do que outros modelos de vegetacdo, devido ao seu desenvolvimento especifico e

parametros ajustados para ambientes com vegetagdo.
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Outra contribui¢do significativa do trabalho foi a andlise em relacdo as alturas e copolari-
zacdes. A escolha apropriada da polarizaciao da onda eletromagnética para transmissoes de sinal
sem fio em ambientes com vegetacdo € fundamental para otimizar a efici€ncia e a confiabilidade
das comunicagdes. Esta pesquisa demonstrou que a polarizagdo VV € mais adequada para to-
das as alturas. Compreender essas diferencas permite o projeto de redes de comunicagdo mais
eficientes e resilientes, contribuindo para avancos em aplicacdes de monitoramento e pesquisa
em ambientes densamente arborizados. Finalmente, outra contribuic@o foi calcular os valores de

PLE, o e (3 para o ambiente de estudo, como mostrado na Tabela 7.

Para trabalhos futuros, a inteng¢do € analisar o impacto do fator de espalhamento e,
consequentemente, a taxa de bits, ja que os dois estdo diretamente relacionados. Além disso,
analisar as alturas superiores a 18 m e inferiores a 6 m para quantificar o impacto da vegetacao
densa nos sinais eletromagnéticos. Para examinar as copolariza¢des de transmissor e receptor, é
necessdrio utilizar antenas de diferentes alturas para entender qual tipo de polarizacao sofre menos
perda através da floresta. Além disso, devido a perda de propagacao imposta pela vegetacdo
na transmissao em diferentes cendrios, a intencao € utilizar outras técnicas de aprendizado de
maquina (como Neurofuzzy € Random Forest), e ainda, usar outras métricas estatisticas (incluindo
MAE, MPE, MAPE e GRG-MAPE), além disso, empregar o modelo ITU-R P.1546-6, pois € a

nova extensdao do modelo 1546 para distancias inferiores a 1000 km.
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