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RESUMO

TELLES, Guilherme Pazetto. Algoritmos de localizacao em ambientes externos
aplicando rede LoRaWAN. 2022. 52 f. Dissertagao (Mestrado em Sistemas de Energia)
— Universidade Tecnologica Federal do Parand, Curitiba, 2022.

Neste trabalho sao apresentados dois algoritmos para localizacao de dispositivos com
tecnologia LoRaWAN em ambientes externos de larga escala. O primeiro utiliza de
Weighted Centroid (WC), no qual cada Gateway é classificado conforme o valor de
Indicador de Forga do Sinal Recebido (RSSI, do inglés Received Signal Strength Indicator)
e a Razao do Sinal Ruido (SNR, do inglés,Signal Noise Ratio) emitido pelo Target Node
(TN). J& o segundo algoritmo também utiliza de RSSI, porém aplica-se a selecao de
pontos de intersec¢ao entre circunferéncias através de algoritmo de deteccao de anomalias
(do inglés Outlier Detections) denominado Local Outlier of Propability (LoOP). Ademais,
para comparacao dos algoritmos propostos com relacao a outros empregados na literatura,
os algoritmos de Multilateracao (MLT) e um de referéncia de Time Difference of Arrival
(TDoA) sao empregados a fim de se avaliar os resultados. Para uma maior precisdo tanto
nos algoritmos propostos quanto de comparagao, o Filtro de Kalman (FK) aprimora a
precisao de acordo com cada sequéncia de pacotes enviados individualmente por cada
TN. Posteriormente, em uma base de dados proveniente da cidade de Antuérpia, Bélgica,
analises de comportamento LoRa e dos algoritmos serao comparados, além de comparacao
com diferentes estudos aplicados na mesma base de dados. Como resultado, o erro médio
de WC+FK foi de 566,86 m, enquanto o de LoOP+FK de 569 m, com medianas de
399,04 m e 424,38 m respectivamente. Tal valor apresenta um resultado melhor do que
dos métodos MLT e TDoA com erro médio empregando Kalman de 1824,94 e 655,03
m respectivamente, com melhoria de WC+FK e LoOP+FK de mais de 31% e 8.6% e,
relacdo ao MLT+FK e TDoA+FK, além de demonstrar os ganhos dos métodos propostos
em comparagao aos método mais complexos como Fingeprinting (FP), com 340 m de erro
médio aplicado na mesma base de estudo.

Palavras-chave: LoRaWAN, Weighted Centroid, Outlier Detection



ABSTRACT

TELLES, Guilherme Pazetto. Localization algorithm in outdoor areas applying
LoRaWAN Network. 2022. 52 f. Dissertagdo (Mestrado em Sistemas de Energia) —
Universidade Tecnolégica Federal do Parana, Curitiba, 2022.

In this paper, we introduce two different algorithms to localization of LoRaWAN devices
on large scale outdoor area. The first one is Weighted Centroid (WC), classifying each
gateway accordingly to the Received Signal Strength (RSSI) and Signal Noise Ratio
(SNR) from the received package of the Target Node (TN). The second one also applies
RSSI technique, however, differently of the previous algorithm, combines with to Outlier
Detection method named Local Outlier of Probability (LoOP), selecting intersections
points from circumferences. As comparing algorithms, we also will apply a Multilateraion
(MLT) method, as a Time Difference of Arrival (TDoA) to the same data for results
comparison. Looking for better precision estimation, Kalman Filter (KF) was applied
to the package series from each TN. To validate the algorithms, they were applied to
a database from Antwerp, Belgium, comparing different LoRa behaviors and algorithms
characteristics, and also comparing other localization studies developed on the same data.
As result, the WC+FK reach a mean error of 566,86 m, while LoOP+FK had 569 m mean.
The median from both were 399,04 and 424,38 respectively. These result were better than
the compared MLT and TDoAm, which had a mean error applying KF of 1824,94 and
655,03 m respectively. This demonstrates that WC+KF and LoOP improved by 31% and
8.6% the MLT+KF and TDoA+KF ones respectively. The proposals algorithms are also
closer to a more complex method as Fingerprinting (FP), with 340 m mean error applied
to the same database.

Keywords: LoRaWAN, Weighted Centroid, Outlier Detection
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1 INTRODUCAO

O conceito de Internet das Coisas (do inglés Internet of Things, ou loT) consiste
em providenciar facilidades ao cotidiano ao promover comunicacdo entre objetos e
maquinas através de tecnologias de rede em um processo de comunicagoes denominado
Machine-to-Machine, ou M2M. A aplicacao da IoT pode ser dada as mais diversas areas
- como industrias, agricultura, transportes, saide. A extensa diversidade de aplicacoes ,
conforme estimativa em (NOKIA, 2017) poderd levar a mais de 30 bilhoes de equipamentos

aptos a comunicacao M2M até 2025.

A fim de prover a conectividade esperada, entretanto, o sistema de dispositivos e
rede deverao atender a uma série de requisitos como baixo consumo de energia, facilidade
de implementacao, baixo custo. Por isso, redes como as denominadas Low Power
Wide Area Networks (LPWAN) apresentam caracteristicas que atendem os requisitos
necessarios.  Entre as principais redes, pode-se citar o LoRa, Sigfox e NBIoT e
IEEE.802.15.04 (AERNOUTS et al., 2019).

Dentre as redes apresentadas, as aplicadas com a modula¢ao LoRa (Long Range)
sao umas das com maiores utilizagoes. Estas redes possuem uma tecnologia aplicada
a camada fisica do modelo OSI e que devido a transmissao através de Chirp Spread
Spectrum (CSS), sao menos suscetiveis a ruidos e interferéncias (BISSETT, 2018). Além
disso, apresentam como caracteristica operarem em faixas de frequéncia inferior a 1 GHz,
regulado legalmente na faixa de 868 MHz e 433 MHz na Unido Europeia, 915 MHz
nos Estados Unidos. No Brasil, além de operar tanto na faixa de 433 e 915, opera em
uma faixa em torno de 905 MHz. Além disso, a LoRa Alliance, associagao responsavel
pela difusao do LoRa, apresentam a solucdo LoRaWAN como uma topologia em formato
estrela, equipamentos comunicam-se a Gateways para transmissao de pacotes e posterior
processamento de dados que serao utilizados pelo usuéario, com o objetivo de aprimorar
o consumo da bateria e permitir a inclusao com facilidades de multiplos Nés, além de
critérios de seguranga na comunicagao. (BOR et al., 2016)(LORA ALLIANCE., 2015).

Uma das aplicagoes difundidas na utilizacao do IoT ¢ a localizacao de sensores em
ambientes tantos internos, com tecnologias como Wi-Fi, Bluetooth (EYNG et al., 2020),
quanto em ambientes externos, como LoRa (AERNOUTS et al., 2019). A localizagdo
de equipamentos tem importantes aplicagoes em rastreamento de veiculos, recuperacao
de cargas roubadas, além de controle em ambientes internos de maquinarios, processos

de logistica. Em ambientes externos, as redes LPWAN sao excelentes solugoes, como
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Tabela 1 — Técnicas de Localizagao de Nos.

Técnica Principio de Operacao HW Complexo | Atenuacao | Custo

RSSI Poténcia do Sinal Recebido Nao Alto Baixo

Range- ToA Tempo entre N6 e Gateway Sim Baixo Médio
Based TDoA Tempo entre Gateways Sim Baixo Médio
AoA Angulo de chegada do sinal Sim Médio Alto

Range- Centroid | Média de (x,y) dos Gateways Nao Alto Baixo
Free DV-HOP Salto de pacotes Nao Alto Baixo
APIT Interseccao de Triangulos Nao Alto Baixo

Fonte: Adaptado de (AZMI et al., 2018)

no caso do LoRa, com alcance superior em média a 15 km, e com alcance em estudo
experimental com mais de 700 km (BISSETT, 2018). Além disso, a rede LoRa permite
estender a vida 1til de equipamentos comparada a outras metodologias de localizacao.
O GPS (Global Position System), tecnologia com alta precisdao, para estimar a posi¢ao
consome significativamente a energia da bateria e reduz o tempo de vida em um dispositivo
autonomo. Por exemplo, um equipamento com a bateria com autonomia de 250 mAh
teria a capacidade de realizar a coleta de dados de 1000 pacotes quando aplicado o uso de
GPS, enquanto na tecnologia LoRa, seria possivel transmissao superior a 20.000 pacotes
(PODEVIIN et al., 2018).

Para utilizacao das redes LPWANSs para localizagao, diferentes métodos podem
ser aplicados. Existem duas classificagdes principais quando aos métodos. A primeira seria
os métodos centralizados, nos quais é necessario uma central de dados para processamentos
e identificacao da posicao do objeto, o que acarreta uma demora para acesso dos dados e
custo de manutencao do banco. A segunda classificagdo seriam os métodos distribuidos,
em que a posicao do objeto ¢é estimada sem necessidade deste banco de dados processado,
passando a utilizar as informagoes do dispositivo, Gateway (GW) e ambiente para estimar
a localizacao do dispositivo. Dentre os métodos distribuidos, dividem-se entre Range-
Based e Range-Free (AZMI et al., 2018). A primeira consiste na utilizacdo de medigoes
do sinal recebido como a poténcia do sinal para estimar a posicao do N6. Ha dentre
estas técnicas as seguintes: Received Signal Strenght Indicator (RSSI), Time Difference
of Arrival (TDoA), Time of Arrival (ToA) e Angle of Arrival (AoA). J& nas técnicas
de Range-Free (SINGH; SHARMA, 2015), as estimativas de posicionamento considera,
somente as posicoes dos Gateways receptores, como as técnicas de Centroid, APIT e DV-
HOP. Os diferentes métodos apresentam caracteristicas diferentes de custo e atenuagao,

apresentado na Tabela 1.
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Cada uma destas técnicas ainda pode considerar diferentes algoritmos, como
de Minimos Quadraticos (EYNG et al., 2020), Fingerprinting (JANSSEN et al., 2020),
Levenmberg-Marquardt (MENSING; PLASS, 2006), métodos de Detecgao de Anomalias,
como DBSCAN (LAM et al., 2018), LOF e LoOP (KRIEGEL et al., 2009). Estes métodos
utilizarao das distancias calculadas pelos métodos RSSI ou TDoA para estimar com maior
precisao a posicao do N6. Além disso, métodos de filtragem estocéstica, como o Filtro
de Kalman, os quais, conseguem a partir de caracteristicas do sistema no tempo reduzir
tanto a interferéncia dos erros quanto ruido deste ambiente no calculo, e assim gerar maior

precisao na estimativa (EYNG et al., 2020).

1.1 MOTIVACAO

O crescente numero de dispositivos [oT aplicados em diversos ambientes e
aplicagoes, como agricultura, cidade inteligentes, telemetria e rastreamento permite, a
partir do sinal emitido e dos pardmetros coletados, fornecer dados para a localiza¢ao
estimada dos dispositivos sem aplicar tecnologias como a do GPS, que reduz a vida util do
equipamento. Com isso, as redes LPWAN que apresentam longo alcance, baixo consumo
de energia e podem ser formada por equipamentos de baixo custo, possibilitam uma rapida

expansao de solugdes a pregos médicos (NOKIA, 2017).

Encontrar métodos de localizagdo aplicados a redes como LoRaWAN que
possibilitam tais aplicagoes como rastreamento mostra-se de fundamental importancia,
além de identificar caracteristicas e algoritmos, melhorar a precisao da solucao e

universalizar sua aplicacao as mais diversas condigoes e areas.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1  Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo apresentar solugdes de posicionamento em
ambientes externos em areas de larga escala através da rede LoRaWAN e técnica de RSSI
aplicadas junto a algoritmos como Weighted-Centroid e Local Outlier of Probability, além
de compara-los com outros algoritmos encontrados na literatura como Multilateracao e
TDoA, e valida-las a uma base de dados real para comparacao com outras técnicas como

Fingerprinting.
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1.2.2  Objetivos Especificos

e Coletar informacoes em estudos sobre posicionamento em grandes &areas com

utilizacado de LPWANS.
o Identificar métodos de estimativa de distancia, como Okumura-Hata.
o Apresentar método conhecido de comparacao, como a Multilateracao.

o Apresentar método com a técnica de TDoA, a fim de comparagao de técnica com

RSSIL
e Propor solugao com método denominado Weighted-centroid
e Propor solugao com algoritmo denominado Local Outlier of Probability
o Aprimorar resultados ao aplicar Filtro de Kalman
o Aplicar todos algoritmos a base real de dados

o Identificar diferentes comportamentos quanto a caracteristicas dos algoritmos,

métodos de estimativa de distancia e comportamento da rede

o Comparar resultados dos métodos a estudos diversos realizados na mesma base de
dados.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho se desenvolvera, além da introdugao apresentada, em mais 4 Capitulos.
No Capitulo 2 é apresentada uma revisao de estudos aplicados em ambientes externos
de areas extensas com uso da rede LoRa para posicionamento de equipamentos. Ja no
Capitulo 3 é apresentada a fundamentacao tedrica para os algoritmos aplicados ao estudo.
Na sequéncia, o Capitulo 4 introduz a base de dados do estudo, além de anélises com os
algoritmos aplicados e comparagao de resultados de estudos diversos. Por fim, no Capitulo
5 é apresentada a conclusao referente a dissertacao, além de comentarios finais e propostas

futuras.
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1.4 PUBLICACOES

Este trabalho gerou um artigo aprovado "Weighted-Centroid Localization using
LoRaWAN Network on Large Qutdoor Areas', na revista Internet Technology Letters (ITL-
22-0033). (TELLES et al., )
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A localizagdo em ambientes externos de areas extensas com o uso de redes LoRa
foi avaliada em diversos estudos na literatura. Uma sele¢ao dos estudos serd apresentada
para demonstrar técnicas de posicionamento e posterior comparacao com este trabalho.
Os estudos apresentados tem como caracteristica areas de ambiente externo com &areas
que variam de 0,43 km? a mais de 50 km?, além de utilizacdo de técnicas RSSI e TDoA,
as quais possuem maior abrangéncia nas aplicagoes praticas (LORA ALLIANCE, 2018a).
Porém, devido a cada estudo possuir uma quantidade de GWs diferentes, distribuicoes
espaciais dos mesmos em areas de diversos tamanhos, o critério de erro por areas sera
utilizado para comparacao da qualidade da solucdo. Este critério consiste na razao

entre uma area circular com raio igual ao erro médio do estudo, e a &area total do

Area circular de raio igual ao erro médio .
Area Total do Estudo <ALMUZAINL

mesmo, representado por Erro de area =
GULLIVER, 2010).

No estudo apresentado pelo white paper (LORA ALLIANCE, 2018a) provido pela
LoRa Alliance, caracteristicas de posicionamento com a técnica TDoA sao exploradas,
além de demonstrar como efeitos de atraso no tempo ou ruido podem afetar o sinal. Além
disso, sao apresentadas aplicacbes como a realizada na cidade de Barcelona, Espanha,
onde em uma area de 0,43 km? na regido portuéria, seis Gateways foram instalados

distanciados entre si em torno de 400 a 600 metros.

Com equipamentos dotados de comunicacao LoRa e GPS, veiculos foram
avaliados quanto ao tempo em que se encontravam estacionados ou em movimento na
area estudada. A partir de um algoritmo aplicado a técnica de TDoA, obteve-se erro de

68 m para veiculos parados e 171 m quando em movimento.

No mesmo documento, apresentam-se também outros estudos, como o
apresentado em uma localidade préximo a Paris, Franca, em uma area de 1,6 km?, com
5 Gateways dispostos a 900 m a 1300 m entre si. Com um algoritmo também aplicado a

técnica de TDoA, o erro médio de distancia encontrado nesta aplicagao foi de 115 m. A

. . Ve . ’ 2 v

partir do critério de area, o estudo de Barcelona apresenta o valor de % =3,38%. J&
. V4 2 /7 . .

no de Paris, o valor é 1161517(;6 = 2.6%. Logo, mesmo com o erro médio superior, o estudo

de Paris apresenta uma melhor precisao comparado ao de Barcelona.

No estudo realizado pelos autores em (DANEBJER; HALLDORSSON, 2018), o

conceito de técnica RSSI combinado com ToA é aplicado a partir tanto de Okumura-
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Hata quanto Log-Normal. Com trés Gateways distribuidos em uma é&rea de 1km?2, o

menor erro médio foi de 272m, na combinacao das técnicas RSSI+Trilateracao e ToA, e

271%x
100027

um pior resultado comparado aos estudos anteriores, devido a quantidade de Gateways e

do método Okumura-Hata. Logo, erro de area de =7,34%. O valor apresentou
também pelas técnicas utilizadas apresentarem interferéncia quanto a ruido, no caso de
RSSI, e sincronia de tempo entre N6 e Gateway, a qual, devido seu céalculo ser baseado
na velocidade do sinal préxima a da luz percorrida em um intervalo de tempo, um desvio

de milissegundos pode caracterizar quilometros de distancia.

Ja no trabalho realizado em (BISSETT, 2018), também revisado por (NGUYEN,
2019), o estudo ocorre em uma area nao limitada da Holanda, na rede LoRaWAN local
KPN sem limitar a quantidade de GWs. Neste estudo sao aplicados diferentes algoritmos
com a técnica de TDoA, como minimos quadraticos nao-linear, APIT, um método Range-
Free Adaptado e principalmente, um algoritmo de dissec¢ao multilateral, que consiste
em cruzamento de areas proveniente de hipérboles formadas pelo técnica de TDoA ao
comparar a chegada do sinal nos Gateways. O estudo realizado analisou vinte mil pacotes
provenientes de 19 equipamentos transitando no pais. O valor ainda foi comparado a
técnica TDoA proprietaria da operadora holandesa KPN. O estudo teve , em média, o
valor de 2 km de erro, enquanto a técnica da KPN apresentou valor médio de 6 km.
Apesar do alto valor médio, a mediana do estudo e da operadora foram de 550 metros e
174 metros respectivamente. Portanto, mesmo apresentado grande parte dos valores com
resultados inferiores a 600 metros, a técnica de TDoA precisa também de sincronismo

entre os Gateways, o que gera erros altos que majoram o valor do erro médio da solugao.

A base de dados aplicada no seguinte trabalho, em (JANSSEN et al., 2020), foi
apresentada inicialmente na publicacio (AERNOUTS et al., 2019) realizado na cidade
de Antuérpia, Bélgica, o que serviu de base para diversos estudos, e o qual sera utilizado
para validar os algoritmos propostos nos Capitulos seguintes. No caso de (JANSSEN et
al., 2020), dispositivos LoRa foram instalados em veiculos do servigo postal da cidade,
os quais geraram mais de 130 mil pacotes com metadados para aplicacao de técnicas de
RSSI e TDoA. Ao trabalhar com uma base de dados comum a diferentes estudos permite-
se uma comparacao eficaz dos métodos propostos ao se comparar diferentes modos de
abordagem, como precisao no caso de Fingerprinting, porém com necessidade de validacao,
ou de algoritmos de RSSI como Min-Max, com menor precisdo, mas menor custo de

implementagao e de facil implementacao.

O estudo ja citado em (JANSSEN et al., 2020) trata de duas solugoes com uso
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da técnica RSSI. A primeira consiste em aplicar algoritmo conhecido como Min-Max, em
que intersecgoes provenientes de retangulos formados pela distdncia estimada do N6 a
cada GW, e assim geram um retangulo final de intersec¢do. Para isso, utilizou-se varias
técnicas de estimativa de distancia, como Okumura-Hata, tanto em regiao urbana quanto
rural, e COST-231. Além disso, aplicam-se pesos de classificagao aos vértices do retangulo
resultante. A técnica de Min-Max gerou um valor de 700 metros de média em uma area

total do estudo de 52,79 km?2, logo, 2,91% de erro relativo a drea de interesse.

No segundo caso do estudo de (JANSSEN et al., 2020), o método apresentado
foi de Fingerprinting (FP). Este método consiste em, a partir de uma base de dados de
recepgoes de RSSI e da base de dados das antenas, identificar o padrao de comportamento
do sistema de estudo e estimar a posicao do N6. O estudo apresenta uma tabela
comparativa entre outros que aplicam o método de FP para solugdao, como mo estudo
(AERNOUTS et al., 2019), em que se utilizou de um método de FP aplicando k-Nearest-
Neighbor(KNN), um algoritmo para estimativa de posicao a partir de pontos vizinhos.
Obteve-se o valor de erro médio de 398,4 m e mediana de 273,03 m. Com a base de dados
disponibilizada, o estudo (JANSSEN et al., 2020) e (LI et al., 2021) também aplicaram
métodos de FP, com algoritmos como Random-Forest e Artificial Neural Network (ANN).
Dentre os estudos, o com melhor erro médio foi de 158,41 m (LI et al., 2021), e um erro
de drea de 0,69%. O método de FP, apesar de preciso, apresenta a necessidade de uma
fase de preparacao em 60% a 70% da base de estudos aplicada apenas para treinamento,
além da necessidade de atualizagao e a restricao do método a ser aplicado apenas na area

de interesse.

O trabalho que sera desenvolvido, portanto, visa apresentar solugoes com melhor
precisao a partir da técnica de RSSI. Esta escolha visa evitar os erros apresentados pela
falha de sincronia entre GWs da técnica TDoA, o que elevou consideravelmente o erro
médio do estudo Bissett (2018), além de poder aplicar um HW mais simples, como
apresentado na Tabela 1. Além disso, apresentar um algoritmo com precisdo proxima
ao de FP, que apesar de um pequeno erro médio, limita a aplicacao a area estudada,

necessita de atualizagdes e uma quantidade relativa de dados para fases de preparagao.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo serao apresentadas as caracteristicas do sistema em que ocorrerd
o estudo, além dos modelos utilizados para estimar a distdncia através dos métodos
de RSSI e TDoA. Os algoritmos propostos também serao detalhados para demonstrar
como os mesmos utilizarao a distdncia calculada e o sistema para sua aplicagdo. Além
disso, serd apresentado o Filtro de Kalman, e como ao longo do tempo aprimora a
estimativa do posicionamento do No, e assim reduz a imprecisao deste posicionamento.
Por final, as redes LoRa e LoRaWAN serao caracterizadas conforme seus comportamentos

de transmissao, topologia, faixas de frequéncia.

3.1 MODELO DE SISTEMA

Situado em uma 4rea geografica A € R?, o N6 transmitindo em LoRaWAN
denominado Target Node (TN) envia um pacote pj localizado na posi¢ao desconhecida
l(pr) = ( z, y). Dentro de A, existe um conjunto G de |G| = M Gateways LoRaWAN.
O j-ésimo Gateway de G, denominado G; estd localizado na posi¢ao conhecida pg, =
(z¢;,ya;) € A. O pacote k-ésimo enviado por TN chega aos gateways de G, afetado
por ruidos, atenuacao e efeitos de propagacao. Devido a isso, o pacote pp é somente
decodificado por parte do conjunto G, denominado DPk. Cada gateway G; € DPF destina
o pacote pk recebido a um servidor de rede, contendo individualmente a informacao de
metadados. Dentre as informacgoes presentes dentro dos metadados recebidos, além de
cabecalho e payload, recebe-se também caracteristicas do sinal, como a intensidade de
sinal recebido em G {RSSIGJ. (pk)}, a razdo Sinal-Ruido em G [SNRGj (pk)], e o tempo
de chegada do pacote p;, em G {TOAGj (pk)}

A

Pretende-se definir a fungao l(pr) = (%,9) =

a posicao estimada de [(pg). O modelo proposto pode ser visto na Figura 1.

3.2 MODELO DE PERDA DE PERCURSO

A transmissao de sinais eletromagnéticos sofre, no percurso entre N6 e GW, efeitos
que atenuam e distorcem o sinal original, como reflexdes, sombreamento e interferéncias

(GOLDSMITH, 2005). Assim, a perda de percurso pode ser determinada pelo termo de
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Figura 1 — Exemplo de modelo de sistema apresentado como estudo para algoritmos
propostos.

((é)) A ER2,

. (D))

GEG A
Gjé G

( é))

GiEG

« A))

Gi€EG
Fonte: Autoria Prépria

Link Budget , que caracteriza todas as perdas e ganhos do sistema para caracterizar o

sinal recebido no receptor. Tal perda pode ser representada por:

P=P+Grp+Gpe— PL. (1)

no qual P,, é o valor da poténcia de recepcao em dBm, FP;, a poténcia de
transmissao do emissor, Gy, e G,y sdo ganhos das antenas de transmissao e recepcao,

respectivamente, e PL o valor que denomina-se de perda de percurso.

Com intuito de aplicar a técnica de RSSI, necessita-se estimar o valor de distancia
EZ, e assim aplicar os algoritmos pertinentes. Para estimar de maneira empirica esta
distancia, a perda de percurso ¢ utilizada por modelos de propagacao. Dentre estes,
pode-se destacar o de Log-Normal e Okumura-Hata, que serdao detalhados nas subsecoes

seguintes.

3.2.1 Log-Normal

No modelo de Log-Normal, a perda de percurso permite calcular a distancia entre

emissor e receptor por:
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Tabela 2 — Valores de Coeficientes de Perda no modelo Log-Normal para diferentes
ambientes.

Ambiente n
Area Urbana densa 3,7-6,5
Area Urbana menos densa 2,7-3,5
Prédio Comercial (mesmo andar) | 1,6 - 3,5

Prédio Comercial (diferentes andares | 2 -6

Estabelecimento Comercial 1,8-22
Industria 1.6 -3,3

Residéncia 3

Fonte: Adaptado de (RAPPAPORT, 1996)

R R PL—PLy—X
d=dyx10" 10 (2)
em que PL é a perda de percurso em dBm e PLg a perda de percurso em um
distancia dy tida como referéncia para o calculo. Esta distancia do pode ser mensurada,
ou calculada pelo modelo de propagacao de Friis, sem perda. d é a distancia estimada
no calculo, e 7 que determina o quanto o ambiente interfere na transmissao, e quanto
maior o 7, maior interferéncia do sinal no sistema. Ja ) representa o sombreamento

com x ~ N(0,0%) como uma distribuicio Gaussiana de média zero e desvio padrio o
(GOLDSMITH, 2005).

3.2.2 Okumura-Hata

O modelo de Okumura-Hata (DANEBJER; HALLD6RSSON, 2018) é um modelo
empirico aplicado para ambientes em que a frequéncia opera na faixa de 200 MHz a 1500

MHz e distancias de até 20 km. A equacao consiste em

R PL . bano—69-55—26.161og1o (f)+13.8210g1g(h g)+a(hm)
d=10 (44.976.551og10(h R)) (3)

em que d é distancia estimada em km ¢é calculada em funcao de perda de percurso
PL,vpano em dBm, f é a frequéncia em MHz, hp é a altura da antena de recepgao e
hp, a altura do dispositivo mével com ambas alturas medidas em metros. A funcao a(hyy,)

varia de acordo com o tamanho da cidade, conforme abaixo:
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3,2logyo(11,75h,)% —4.97 grandes cidades e f > 300 MHz
alhy) =

0,8+ (1,1log;o(f) —0,7)hy — 1,56l0g19(f) pequenas e médias cidades.
(4)

Nos casos de ambiente suburbano, a equagao é modificada com o seguinte fator:

/
PLsuburbano = PLurbano - 2(10g10 278)2 - 57 4 (5)

e para ambientes rurais:

PLyyral = PLyrpano — 4, 78(logyo £)* +18,331log; o f — 40,94. (6)

3.2.3 Estimated Signal Power

No recebimento de um pacote LoRa, o RSSI normalmente é associado a poténcia

recebida do sinal. Dessa forma, o RSSI pode ser representado como:

RSSIg,(pr) = ESPg,(pe)w) + Nog, (pr) (w) (7)

em que ESFq, (px) é o valor representado como a poténcia do sinal recebido em
Watls sem a presenca do ruido Nog;(pr) (RAHMADHANI, 2017). Ao mesmo tempo,
ao receber um pacote LoRA, ha também o conceito de SNR, que pode ser calculado pela

equacao:

ESPq, (pk) w)
SNEG; (e ow) = 4](pk)<W>
J

(8)

Logo, para estimar com maior precisao o valor da poténcia recebida, sem a adi¢ao

do ruido Nog;(pr), calcula-se o valor de ESP em dBm:

0.1SNR¢ . (p
ESPg,(pr)(aBm) = RSS1a,;(pk)aBm) + SN Ra, (pk) (ap) — 101ogy (1 +10 “ (pk)(dB))
(9)
O valor de ESP passa a substituir o valor de RSSI nos calculos de perda de

percurso nas Equacgoes (3) e (2) a fim de reduzir a imprecisao provocada pelo ruido na
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medicao do sistema.

3.3 ALGORITMOS

Nesta secao, serao demonstrados alguns métodos para estimar o posicionamento
do N6 de acordo com as informacoes providas pelos metadados do pacote LoRaWAN.
Como modelos de comparagao do estudo, serdo aplicados o método de Multilateracao
(MLT) com o conceito de minimos quadraticos, comumente aplicado em solucoes de
localizagao, além de um método de TDoA usado no algoritmo Levemberg-Marquardt.
Além disso, dois métodos serdo propostos: um método denominado Weighted Centroid

(WC) e o LoOP, o qual aplica o conceito de detecgao de outliers.

Apobs a estimativa gerada por cada um dos algoritmos, serd proposto ainda a
utilizacao de um método de filtragem estocastica denominado filtro de Kalman, o que

gerara uma maior precisao na posicao estimada.

3.3.1 Multilateracao

O algoritmo de Multilateracao é um conhecido método de localizagao, aplicado
tanto em ambientes internos (EYNG et al., 2020) quanto externos. (LAM et al., 2018),

(DANEBJER; HALLD6RSSON, 2018). Inicialmente, considera-se a distancia entre um
TN e um GW. Identificada a posicao (x},y;) conhecida de um GW. determina-se que

da, = /(2 —2a,)*+ (1 —ya,)> (10)

em que dg,; ¢ a distancia entre TN e Gj, (2¢,,yc;) a posicio conhecida do
gateway Gj € Dy, e (Z,9) a localizacdo desconhecida do N6. Esta equagdo representa
uma circunferéncia, na qual o centro sao as coordenadas de G, o raio da circunferéncia

é a distancia, e a posicao do TN inscrita no perimetro.

Se a quantidade de GWs for N = |D,, | = 3, passa-se a ser possivel estimar a
posicao nao em torno de um perimetro, mas em um ponto unico, e através de um sistema

de equagoes (11) (12) (13) localiza-se a posigao estimada, como exemplificada em

di = /(& —26,)2+ (5 - ye,)2. (11)
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Figura 2 — Exemplo de Trilateragdao, onde na area vermelha demonstra-se o indice
de incerteza dos calculos e verde a intersecgao pretendida.

Fonte: Adaptado de (DANEBJER; HALLD6RSSON, 2018)

A

dy = /(& —26,)2 + (I~ yo,)* (12)

ds = /(& —264)2 + (I — yay)* (13)

Para o caso da Multilateracao, em que N > 3, aumenta-se o nimero de equacoes.
Porém, como ¢ desconhecida a distancia exata dg; entre TN e G, além da posicao correta
de TN I(py), utiliza-se de distancias estimadas, adquiridas em modelos como (3) e (2),

para aproximar o valor de dg; e avaliar a possivel localiza¢ao de TN.

A resolugdo deste sistema consiste na substituicdo do valor real desconhecido
pelos calculados em (3) ou (2) para cada circunferéncia dentro dos N GWs. A partir da

distancia estimada em (10), obtém-se

—ig, — UG, TThy Ve, +(de, ) — (day )2 = 3(—226, +226y) +(—2y6, +2yay ). (14)

Como a equagao do G reduzida e ela mesma ¢ igual a zero, gera-se portanto um
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sistema linear de N-1 equagoes. Este sistema pode ser representado por uma equagao de

matrizes b= Al(py) em que,

.2 .9

—3G, — UG, T8y T Yy T (dey)? — (day)?
ICRPY)

TGy, TYa, +$%N +y%‘N + (dGz)z - (dGN)2

b= ,
~2 ~2
TGy, —Tay_, TPy Hay + ([day_1)? = (day)?] (15)
—2:UG1 + 2:[:‘GN —2yG1 + QyGN
Ao —2xa, +2x0y —2yG, +2Yya N

__2$GN71 + 233GN —2yGN71 + 2yGN_

A fim de minimizar a distancia estimada e a distancia real entre GWs e o TN, é

utilizado o método de minimos quadrados representado por:

I(py) = (ATA)1ATD (16)

em que I(py) = [29]7 6 a localizacio do N6 calculada a fim de minimizar o valor de
Zﬁle(dgn — glgn)Q. A precisao do célculo é afetada pelos fatores presentes no ambiente,

como condig¢oes de sombreamento, desvanecimento e multipercurso.

3.3.2 TDoA

Ao receber um pacote proveniente do N6, o G registrard o momento do seu
recebimento, adicionada no metadado a ser enviado aos servidores de rede. A técnica de
Time Difference of Arrival consiste em utilizar a combinagao de H = (g), ou seja, a cada
conjunto de N 2 3, fazer a comparacao por pares para determinar a diferenca de distancia
do TN a cada G}, e por final, apés realizado todas as combinagoes, estimar a posi¢ao do
TN.

Para iniciar, entende-se que o sinal transmitido pelo TN percorre uma distancia

de acordo com a velocidade do sinal, denominado:

A

d=cxTOAg,(pk) (17)
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em que a distancia estimada d é calculada de forma que c é a velocidade de
propagacdo do sinal no periodo do tempo TOAg, (pr), que consiste no tempo entre o
envio de py até chegar a um G;. Portanto, cada interacao entre o TN e cada G; € D),

apresentara esta equacao.

Porém, devido ao consumo de bateria do N6 para manter o seu relogio
sincronizado com o G;. O tempo de envio do pacote serd um pardmetro desconhecido
para determinacao de um método como o ToA. Entretanto, ao realizar-se a combinagao
mencionada H = (];f ), é comparada a diferenca das distancias do N6 a cada par de

Gj € Dy, , com a seguinte equacao:

rEPOA) = dEPOA — dEPOA = ¢ (TOAG, (pr) — TOAG, (p1)) s
vV G; € DPF, VGj € DPk,

Esta equacao demonstra que a diferenca das distancias estimadas r(Téji%é) do No
a cada G do par pode ser determinada pela velocidade ¢ multiplicada pela diferenca do
tempo de chegada do sinal de G; e de GG;. Como o tempo de envio do pacote é o mesmo,

o valor passa a ser anulado, e a equagao reduz a diferenca entre os tempos de recebimento
em cada GW.

A distéancia real, como demonstrado em (10), apresenta um valor da diferenca da
posicao do N6 a cada GW. Ao avaliar-se o processo de diferenca entre GWs, como em

(18), assume-se a seguinte equagao:

TDOA TDOA TDOA A ~ ~ ~
h(Gi%j):di © _dj © :\/($—$Gi)2+(y—yGi)2—\/($—$Gj)2+(y_ij>2>

VGiEDpk,VGjGDpk.

na qual a posi¢do do TN (%,7) e as posigdes dos gateways (zc;,ya;) € (Ta;,Ya;)
utilizadas para determinar a diferenca de distancias. A fim de encontrar a funcao de erro

da diferenga de resultados das Equagoes (19) e (18), obtém-se a seguinte equagio

. DOA DOA )2

§M): 3 (rad) ~hiee) (20)
GiG'D‘Dk
GjG'Dpk

Para determinar o valor de I(py) = (2,9), sendo (2,3) o valor que minimiza os
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termos da Equacao (20) , basta determinar o valor que satisfaca a equagao proposta a

seguir.

argmin & (DPr) (21)
I(pk) = (2,9) € A
Para determinacgao deste valor, utilizou-se do método de Levenberg-Marquardt.
Este processo consiste em fazer seguidas iteracoes a fim de a partir de uma posicao inicial

estimada, aproximar o valor de (Z,§) para encontrar o valor minimo em (21):

(*@i/) = ($eaye) - (JTJ_")‘IQ)ilJTf(xe;ye) (22)

em que ( Te, Ye) a posicao inicial estimada, calculada como a posicao média

entre as coordenadas dos Gj € Dy, . J(x,y) a matriz Jacobiana da fungao f(z,y), a qual é
: TDOA _ ;, TDOA

determinada por (T’(Gi’G‘j) h(Ginj))

equacao, que multiplicado pela matriz identidade I, fara a aproximacao da estimativa no

m (21). O valor de A ¢ o fator de amortecimento da

valor de (Z,9). Este valor é determinado através de um algoritmo, que visa a convergéncia

da solugao. O algoritmo é apresentado no Quadro 1 (MENSING; PLASS, 2006):
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Algoritmo 1: Levenberg-Marquardt
Entrada: k:=0; v®) :=2: S®) .= J(z)TJ(21); P = J(xp)T f(ap);
Ak = Tmax{[S(k)]%ye}
Saida: (Z,9)

inicio

repita
hk) = (SK) 1 \(K) [5)~Te (k).

(k) _ ") ftt)
P = T (A® (B elR)y

se p(k) > () entao
SED  J(wpg1) I (2s1);

elh ) J(@rg) " f(2ra1)

A+ )\(k)max{%, 1—(2p%) —1)31;
okt 2;
senao

Sk+1) o g(k).
elk+1) (k).
AEHD) A (B (F).

D) 9y (k)

fim
k< k+1;
até pb) ~0;

fim

O wvalor de 7 representa o pardmetro de inicializacdo que ird determinar
inicialmente o passo a ser dado na primeira iteragdo no algoritmo. O passo, identificado

empiricamente, devera se comportar conforme as caracteristicas do sistema.

3.3.3 Weighted Centroid

O método Weighted Centroid (WC) é baseado na técnica de Centroid, um modelo
de Range-Free, que consiste na localizacao do N6 é determinado pela prépria localizacao
dos GWs, em que nao é necessario realizar as medi¢oes de distancia entre cada GW e o No.
O método do Centroid consistiria em realizacao das médias geométricas das coorzd?vnadas

i=17G;

de todos os GWs que receberam a transmissao do sinal, representado por & = =*—+,

e 0 mesmo para § ao substituir yg, por zq,. Esta solucao poderia ser aplicada a LoRa,
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porém ao nao considerar nenhuma caracteristica do sinal, como RSSI ou TOA, o Gj nao
serd classificado pela qualidade do sinal recebido, o que torna o algoritmo mais suscetivel
as interferéncias e ruidos do sistema. Além disso, a rede LoRa tem longo alcance, e
o pacote chega com possibilidade de decodificacao a distantes gateways, o que afeta o

método Centroid.

Ja no caso do WC, utiliza-se a seguinte equagao para o célculo de & (O célculo

para § ¢ a mesma equagao, substituindo z¢, por ij):

((E’) _ Zz]\il wa, (sz)

23
Z;‘Vzl wG’j ( )

em que a posicao estimada (#,9) é determinada por uma média ponderada da
posicao de cada GW (z¢,,yq,) do total de IV, com um fator de peso w; determinadas por
(ORUJOV, 2016):

we,; = (dg;) ™7, (24)

em que d a distancia estimada pelas equagdes (2) ou (3), e g um valor determinado
empiricamente que determinara o grau de contribuicao de cada G; € DP* para realizagao
da estimativa. Interessante apontar que mesmo baseado numa técnica de Range-Free, no
caso Centroid, o G ¢ criterizado de acordo com a distancia estimada por métodos RSSI

para qualificar o G, e portanto, comporta-se como uma técnica Range-Based.

3.3.4 Local Outlier of Probability

O algoritmo de LoOP proposto verifica as intersecgoes entre circunferéncias
proveniente do calculo de distancia de multiplos gateways, como apresentado na Equacao
(10), e a partir de uma selegdo dos pontos provenientes destas intersecgoes, estimar Z(pk)
Para isso, um algoritmo de deteccao de Qutliers denominado Local Qutlier of Probability
¢ aplicado para realizar esta selecao de pontos, classificar e excluir as interseccoes

divergentes das demais, e torna mais preciso o calculo do posicao Iy, .

Para desenvolvimento do algoritmo, dois topicos apresentarao as etapas para o
calculo deste algoritmo. Primeiramente, aponta-se como funciona a geragao de pontos de
interseccao ou posicoes de referéncia, e posteriormente, o processo de selecao de pontos

de LoOP. Por final, a uniao dos dois tépicos sera aplicada ao processo de localizacao.
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3.3.4.1 Interseccao entre Circunferéncias

A posicao relativa entre duas circunferéncias pode ser determinada como na

Figura 3. Em cada caso, ha 2 circunferéncias, Cg; e C’Gj, e seus respectivos raios dg, e

. . . - 2 2 . N .
dg;, distantes entre si por D= \/ (xg, — ij) +(ya, — x(;j) . No caso das circunferéncias
concéntricas, as intersec¢oes nao serao determinadas, o que ocorreria se o mesmo GW

apresentar leituras de sinais diversos para o mesmo py.

J4& no caso das circunferéncias secantes, encontram-se dois pontos de
interse¢ao(ALMUZAINI; GULLIVER, 2010). O valor de z(g, g;) ¢ calculado a partir
da seguinte equagao. (para o calculo de Y(Gi.G;) substitui-se z¢g; e z¢,; por ya, € ya,,

respectivamente, além de alterar a ordem do termo anterior a raiz quadrada de £+ por F)

~2 ~2
_ rg g, (ZEGj — xGi)(dGi — de)
o=y 2D (25)
(yG _sz) A ~ A N
£ WY (g, 46,2~ D2)(D? ~ (g, ~ da, )

na qual p(g, ;)= (%(c,.c,) Y(c;,q,)) representa as duas intersecgGes possiveis, e
(zG,¥6,) € (T6;,Yc;) os centros das circunferéncias Cg, e Cg;, respectivamente. Para o
caso das circunferéncias tangentes, o fator dentro das raizes quadradas da equagao (25) é

anulado, e apenas um unico valor possivel de interseccao é gerado.

J& no caso das circunferéncias disjuntas, nao ocorre nenhum ponto de interseccao.
A fim de selecionar um ponto estipulado para este caso de relacdo, deduz-se para os

seguintes casos:

o Circunferéncias Disjuntas Externas: D = 9(5[@1, +ElGj), em que 6 é um indice de

proporcionalidade da distancia D e (AiGZ. +EZGj. Logo, a posicao P(G4,G5) avaliada

neste caso ¢ p(q,,q;) =P¢; D

o Circunferéncias Disjuntas Internas: de = 0(dg, + D), onde de > dg,. Logo, a

.~ . , (D+9dGZ)(pG,L_pGj)
posicao p(a, ;) avaliada neste caso é P(Gy,G;) = PG, 5

Assim, para todos os modelos de posic¢oes relativas entre circunferéncias ocorrerd

a0 menos uma interseccao ou uma posicao estimada.
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Figura 3 — Posicao Relativa entre duas circunferéncias.

Circunferéncias Disjuntas | Circunferéncias Tangentes Circunferéncias
Externas Externas Secantes
D>dg + dg D=dg + dg; |dg - dg;l<D<dg + dg
Circunferéncias Disjuntas | Circunferéncias Tangentes Circunferéncias
Internas Internas Concéntricas
0<D< |dg - dgl D=|dg - dgl D=0

Fonte: Autoria Prépria

3.3.4.2 Método Local Outlier of Probability

O Local Outlier of Probability é um dos métodos de Density-Outlier Based, os
quais consistem em, a partir de agrupamento de dados,identificar o grupo de elementos
discrepantes dos mesmos, identificados como QOutliers, e ao mesmo tempo identificar os

Inliers, nao destoantes do agrupamento inicial (KRIEGEL et al., 2009).

O processo de selegcao de pontos inicia ao aplicar os critérios da Subsegao 3.3.4.1 ao
total de combinacoes H = (];, ) sendo N = |D,, |, obtém-se o total de pontos de interseccao
denominado ¢. Para cada ponto de interseccao Int; = P(G1,Gj)» hé a distancia d Int;,Inty,
para cada Inty € ¢. Quando a quantidade de |¢| apresenta valor elevado, para evitar a
necessidade de avaliar de todas as distancias d Int;,Int;, Presentes no sistema para classificar
o ponto como outlier ou inlier, aplica-se o conceito de pontos vizinhos, em que os pontos
s € S dentro de um subconjunto SC ¢ representam os pontos vizinhos de Int;. Com os
pontos vizinhos, limita-se a avaliacdo das distancias de Int; a cada s € S para identificar

o comportamento do ponto Int; no conjunto total ¢.

Ao aplicar Int; como centro de referéncia do conjunto S, a distancia o,
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denominada distancia padrao entre este ponto e os demais presentes no grupo S pode

ser determinado por:

> (s € 9)d?

Intj,s

o(Int;,S) = J 5 (26)

Neste caso, o representa uma distancia padronizada das distancia de Int; aos
demais pontos s. Porém, ao considerar-se uma circunferéncia de raio ¢ do ponto central
Int;, muitos pontos s seriam externos a mesma. Utiliza-se, entao, de um fator ¢ que
representa um multiplicador do raio ¢ para abranger os pontos s. O valor de ¢ ainda
representa a probabilidade de encontrar um ponto s dentro desta circunferéncia. Por
exemplo, ¢ = 1, representa que 68% dos pontos de S devem ser encontrados internos a
circunferéncia. J4 o =2, ha 95% e ¢ = 3, 98% de probabilidade respectivamente. Observa-
se neste caso que ¢ representa também a quantidade de desvios padrao em quem os pontos
s se encontram distantes de Int; em uma distribuicao normal. Portanto, assume-se o
valor de pdist(np,[ntJ,S(Intj)) = @o(Inty,S), em que quanto menor seu valor, menor
possibilidade de ser um Qutlier. Importante apontar que o valor de ¢ nao altera a relacao
do ponto Int; com todos os pontos de ¢, mas ird auxiliar na classificacao dos pontos ao

final do processo.

A partir deste momento, para calcular se um elemento é outlier, calcula-se
pdist(p,Int;, S(nt;)) do elemento Int; com o pdist(p,s,S(s)) dos seus pontos vizinhos

s, através da equacao:

B pdist(@,lntj,s(mtj))
(Intj) - Eses[pd28t<90737s(s))]

PLOF, nt; s —1 (27)
Em que Eges[pdist(p,s,S(s))] representa o valor esperado da pdist(p,s,S(y)) dos
pontos s, calculado com a média dos mesmos. Para normalizacao de todos os pontos de

¢, aplica-se o termo NPLOF, determinado por:

NPLOF = ¢ \/E|(PLOF)8207 Ity Syl VI € 0 (28)

Com a normalizacao, o fator de classificagdo LoOP é determinado por:

LoOP — 0.erf PLOF"O’I”tJFS(Intj) (29)
0 (Pvlntj’s(lntj) =7rmax er NPLOF\/§




35

Figura 4 — Exemplo de Local Outlier of Probability, utilizando de um k = 20 e
1 = 3, em que quanto mais préximo o valor de 1, maior propabilidade de ser um
Outlier
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Fonte: Adaptado de (KRIEGEL et al., 2009)
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O valor de LoOPF,, Int; S ird variar de [0,1], e quanto mais préximo ao valor
J
de 1, maior probabilidade de ser considerado um Qutlier. Um exemplo pode ser observado

na Figura 4:

3.3.4.3 LoOP para Localizacao

Para a estimativa da posicdo com o algoritmo LoOP. considera-se novamente
posicionamento de Nés em que D), > 3. Ao realizar-se a combinagao H = (];] ), havera a
cada iteragao a identificagdo de duas circunferéncias, calculadas por (3) e (2) e aplicada
a férmula de (10). Ao identificar-se as duas circunferéncias, verifica-se os pontos de
intersecgdo. O numero total de intersegoes ¢ serd N < ¢ < 2|H|, o qual permitirdao a

localizacao do mesmo item.

Ao identificar os pontos de interseccao, passa-se a aplicar o método LoOP, em que
os pontos ¢ serao o grupo de pontos a serem analisados. Para determinar o ntimero de
pontos vizinhos, utiliza-se o valor de k = N — 1. Ao final, identifica-se os valores de pontos

outliers, os quais serdo descartados para o cédlculo de posicionamento (ALMUZAINT;
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GULLIVER, 2010).

Os pontos nao descartados, os quais apresentam convergéncia em seus
posicionamentos, passarao por um processo semelhante ao de 3.3.3, em que cada ponto de
interseccao recebera como peso w Int; = (dg, —I—de)’g , em que dg, e dg, sao os raios das
circunferéncias que geraram a interseccao Int;. O valor de contribuigao g serd validado

empiricamente.

3.4 FILTRO DE KALMAN

O Filtro de Kalman (FK) é um modelo de filtragem estocéstica muito utilizado
para predicao de posicoes, em que a cada iteracao do filtro no tempo, o erro através das

caracteristicas do sistema é reduzido(CHEN, 2012).

No modelo de um sistema em que um objeto varia suas caracteristicas de acordo
com o tempo, ha a presenca de um vetor de estado =3, € RP*!. O Filtro de Kalman passa
a ser aplicado em duas fases do processo. A primeira consiste em uma predi¢ao no tempo
da posicao do objeto. A seguinte, na atualizacdo das equagodes de correcao conforme as

caracteristicas do sistema.

O sistema pode ser determinado como:

Zk:UIk—i-N(O,R) (30)

em que z; € R/ & um vetor de varidveis observéveis de j elementos, zj o
vetor de varidveis de estado, e U a matriz que correlaciona os mesmos. Devido o sistema
apresentar erro nas varidveis observdveis, avalia-se o ruido AN(0,R), com média zero e
variancia R=rl; € RI%J. O valor de r considera o valor do erro no sistema, enquanto

I, uma matriz identidade j x j.

3.4.1 Atualizacdo na Predigao

A partir de uma estimativa inicial, passa-se a predizer o valor da posi¢ao Ty 1,
atualizando tanto a estimativa de posicao, quanto a matriz de variancia P, com as

seguintes equagoes:
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Tpik—1 = Ap_1)51 (31a)

Pyj—1 = APy 11 AT+ N(0,Q) (31b)

em que a posigao estimada ;1 € R é a estimativa de posi¢do no momento k
realizada no momento k—1, A é a matriz de transi¢ao de estado, Py a matriz de
covariancia de erro estimada ao tempo k baseado nos dados no momento k—1. O erro

da covariancia representado por @ =qlj € RI%I com g€ R

3.4.2 Correcao na medicao

No processo de atualizagao, compara-se o valor medido em (30) com os valores

estimados em (31):

Gr = Pojp1 U (UPy UT + R)™! (32a)
Tk = Tppp—1 + Gr(zp — U 1) (32b)
Py, = (I — GyU) Pyj—1 (32¢)

no qual Gp é o chamado Ganho de Kalman, o qual atualizara o sistema de
equagoes para aprimorar o sistema de predi¢do e medicao, Ty, € o valor da posi¢ao
determinada no momento k£ apods a verificagdo das varidveis aleatorias zp, e Py a
atualizagdo da matriz de covariancia de acordo com os dados providos pelo sistema em

(30). O processo do Filtro de Kalman pode ser observado na Figura 5.

3.5 LORA

LoRa é uma técnica de modulacao na camada fisica desenvolvida pela empresa
Semtech Corporation, e nomeada devido as caracteristicas de longo alcance (Long Range),
com um alcance usual de até 15 km(BISSETT, 2018). Além disso, apresenta um consumo
de energia consideravelmente baixo, com equipamentos alimentados por bateria com

duragao de mais de 10 anos. (LAM et al., 2018)
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Figura 5 — Processo de Filtro de Kalman.
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Fonte: Adaptado de (BELMONTE-HERNANDEZ et al., 2017)

A modulagao LoRa trabalha com um conceito de Chirp Spread Spectrum (CSS),
o que torna a comunicagao menos suscetivel a ruidos e interferéncias. Isso ocorre devido
a variagao de frequéncia do sinal de acordo com o tempo, em que o envio de simbolo
denominado chirp altera entre up-chirps e down-chirps. Um simbolo de up-chirp pode
ser observado na Figura 6, em que o sinal varia de acordo com o tempo e frequéncia
limitados pelo largura de banda (BW) e a duragdo do simbolo. Esta variagao de tempo
e frequéncia determinadas tornam o sinal emitido em LoRa menos suscetivel a efeito

Doppler, e interferéncias multipercurso (RACHKIDY et al., 2019).

Um importante aspecto do sinal LoRa é o chamado SF, que consiste na quantidade
de bits presentes a cada transmissao de simbolos. Portanto, a possibilidade de simbolos

transmitidos sers 25F

chirps/simbolo. O valor do SF varia entre 7 a 12, e deve ser
selecionado de acordo com a necessidade do sistema. Quanto maior o SF do sinal, ele
apresentara maior robustez, o que facilita sua decodificacao e alcance e chegar até 30 km

em ambientes abertos com a utilizacao de SF = 12.

Porém. ao gerar um tempo de transmissao maior, a taxa de dados é menor, o que
acarreta em maior interferéncia em equipamentos operando na mesma faixa de frequéncia
e ocupacao no trafego da rede. Além disso, o transmissor com maior SF ha de ter um

periodo mais longo de radio ligado ao enviar o pacote, o que aumenta o consumo de
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Figura 6 — Exemplo de up-chirp de um sinal LoRa no tempo em fung¢ao de frequéncia.
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Fonte: Adaptado de (RACHKIDY et al., 2019)

bateria comparado aos de menor SF. Portanto, para otimizar a utilizagdo de bateria, os
dispositivos LoRa tem a funcionalidade de ADR, através da qual optara-se em transmitir
sempre que possivel na menor poténcia e menor SF, e passa a aumentar inicialmente a
poténcia de transmissao do pacote, e caso ainda sem sucesso de entrega, com a poténcia
maxima de envio, aumentara o SF do sinal. Este comportamento ocorre para que o pacote
enviado chegue a ao menos a um GW com a possibilidade de ser decodificado e com menor

consumo de energia possivel no N6 (BISSETT, 2018).

3.5.1 LoRaWAN

LoRaWAN é uma especificagdo de envio implementado pela LoRA Alliance a
fim de definir os protocolos de comunicacao e arquitetura de rede aplicada com LoRa.
Ela utiliza da topologia em formato estrela, conforme observado da Figura 7, em que
os Noés transmitem em broadcast através do protocolo LoRa para multiplos Gateways,
os quais incluirdao informagoes relevantes para localizagdo, como o tempo de recepcao do
sinal, RSSI e a SNR. Apods a adicao destes dados, o Gateway transmitird via internet

aos servidores de rede, que posteriormente transmitird ao servidores de aplicacao para

utilizacao do usudrio final. (LORA ALLIANCE., 2015)

Caso haja a necessidade de envio de pacote ao No, o Gateway deverd apresentar

uma sincronia com o N6 para envio da mensagem. Isso se deve por grande parte dos
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Figura 7 — Topologia de Rede LoRaWAN.
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Fonte: Autoria Prépria

dispositivos LoRaWAN apresentarem uma caracteristica de envio em que a janela de
recepc¢ao abre momentaneamente apos a transmissao. Este equipamentos sao classificados
no tipo A da LoRaWAN. Os demais tipo B e C apresentam maiores janelas de recepcao,
porém a eficiéncia no consumo de energia se torna menor. A utilizacao do tipo A torna
a bateria mais eficiente, mas dificulta a localizagao devido a dificuldade de solicitar nova

posicao pela pequena janela de tempo aberta para recepc¢ao, o que corresponde a menos
de 1% do tempo do Duty Cycle. (BISSETT, 2018)

LoRaWAN ainda atende normais legais de operagao em diferentes localidades.
Por exemplo, para transmissao, o dispositivo deverd operar na faixa de 867 - 899 MHz,
com largura de banda de 125 - 250 KHz na Uniao Europeia, e poténcia de transmissao
de até +14 dBm. Ja no caso da América do Norte, a faixa de frequéncia é de 902 - 928
MHz, com uma largura de banda de 125 - 500 KHz, e poténcia de tranmissao maxima de
+20dBm. (LORA ALLIANCE., 2015). No caso do Brasil, o mesmo opera em 3 faixas de
frequéncia, de 433 a 435 MHz, com as mesmas caracteristicas da Europa, e 902 a 907.5
MHz e 915 a 928 MHz, em conformidade com o padrao Australiano, com poténcia de
transmissao isotropica de até +30 dBm. (LORA ALLIANCE, 2018b)
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4 DADOS E RESULTADOS

4.1 DADOS

O estudo dos algoritmos apresentados sera baseado nos dados providos no estudo
(AERNOUTS et al., 2019) , realizado entre Novembro de 2018 e Fevereiro de 2019 na
cidade de Antuérpia, Bélgica e apresentado na Figura 8, onde o dispositivo IM880B-L
na Figura 9 foi instalado em 23 veiculos do servico postal. Os equipamentos registraram
130.430 pacotes e os dados de recepcao suficientes para aplicacao dos algoritmos, como
RSSI, SNR, tempo de chegada dos pacotes, além de dados provenientes dos GWs, como
latitude e longitude.

Para utilizacao dos dados, entretanto, se faz necessario realizar alguns filtros do

total de pacotes de dados apresentados abaixo:

+ O pacote devera ter alcangado |D,, | > 3.

+ Do grupo filtrado no primeiro item, |D,, | > 3 deverao apresentar coordenadas validas

e nao nulas.

o A posicao estimada do N6 devera apresentar, independente do método utilizado, um
valor inferior a 50 km dos GWs validados pelos 2 primeiros filtros. Caso contrario,

o pacote sera descartado.

Apos a realizacao do primeiro filtro, o total de 130.430 pacotes é reduzido a 55.376
pacotes. Com os demais filtros, mesmo com a alteracao dos parametros dos métodos com
RSSI, o valor fica em torno de 55 mil pacotes, o que representa 99,3% dos pacotes apds o

primeiro filtro.

4.2 RESULTADOS

Aos aplicar-se os métodos propostos, parametros para calculo dos métodos de
perda de percurso (2) (3) sdo previamente determinados, como por exemplo frequéncia,
altura da antena. Este valores podem ser encontrados na Tabela 3. Os valores
usaram como base o estudo (JANSSEN et al., 2020), e a poténcia de transmissao
determinada como o maximo valor de transmissao habilitado no ambiente europeu (LORA

ALLIANCE., 2015). Os demais parametros empiricos, como o grau de contribuigao
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Figura 8 — Area de Estudo realizado na cidade de Antuérpia, Bélgica.
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Figura 9 — Dispositivo IM880B-L com comunicagido LoRA e GPS para localizagao.

Fonte: Adaptado de (WIMOD, 2020)
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Tabela 3 — Pardmetros dos métodos de perda de percurso

Parametro Variavel Algoritmos Valor
Frequéncia f WC/LoOP/LSE | 868 MHz
Poténcia de Transmissao Pt WC/LoOP/LSE | +14 dBm

Altura da Torre hp WC/LoOP/LSE 30 m

Altura do dispositivo hom, WC/LoOP/LSE 1,5m

Velocidade da Luz c

Parametro de Inicializacao de Levemberg-Marquasdt T TDoA
Grau de ruido no tempo r Kalman

Grau de ruido na covariancia q Kalman

TDoA 3%10%m/s

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 4 — Erro médio em metros dos métodos 3.3.3 e 3.3.4 de acordo com o grau
de contribuicao

Grau de Contribuicao 1 2 3 4
WC 651,06 | 629,81 | 660,69 | 700,28
LOOP 705,83 | 680,85 | 675,37 | 684,11
WC_KF 570,54 | 564,03 | 586,69 | 612,37
LOOP_KF 595,84 | 581,07 | 578,74 | 585,82

Fonte: Autoria Prépria.

presente nas equacoes de (24) e o coeficiente de perda presente em (2) serdo avaliados
nas seguintes subsecgoes a fim de identificar como o valor de cada um afeta na precisao

dos algoritmos propostos.

Nas seguintes subsecoes, além de determinar os valores de grau de contribuicao
e coeficiente de perda, serao avaliados também parametros do sistema como quantidades

de G; € Dy, e Spreading Factor influenciam na precisao dos algoritmos.

4.2.1 Grau de Contribuicao

O Grau de Contribuicdo é um valor empirico que demonstrara como o peso
determinado em cada ponto de referéncia, como a distancia estimada no algoritmo WC
e a média de distancias dos G e G; no LoOP, influenciam na estimativa da posicao.
Para determinar o valor do grau de contribuicao, utilizou-se o modelo de Okumura-Hata
apresentado na Secao 3.2.2, aplicado em uma cidade grande, e valores empiricos para sua

determinacao, apresentados na Tabela 4.

Conforme Tabela 4, o Grau de contribuicao para os diferentes modelos propostos
é variado, e o método WC apresentou melhor resultado quando aplicado com o valor de

2, e o método LOoP com valor 3. O mesmo se observa caso aplicado o filtro de Kalman.
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Tabela 5 — Erro médio em metros dos métodos 3.3.3, 3.3.1 e 3.3.4 de acordo com o
coeficiente de perda aplicado no modelo de calculo de distancia 3.2.1

Coeficiente de Perda 2,61 2,93 3,26 3,58 3,91 4,24
Pacotes Filtrados 29449 53228 55009 55051 55057 | 55058
WC 807,99 | 648,01 | 633,05 | 629,62 | 627,87 | 627,89
LOOP 2481 941,27 | 656,41 629 628,4 | 637,43
MLT 2166,51 | 8341,07 | 2357,38 | 2166,29 | 2371,45 | 2444,09
WC_KF 717,16 | 579,97 | 566,86 | 563,74 | 561,74 | 560,94
LOOP_KF 1851,88 | 766,60 569 553,72 | 555,82 | 563,68
MLT_ KF 13879,15 | 6107,49 | 1824,94 | 1649,05 | 1800,70 | 1853,08

Fonte: Autoria Prépria.

Estes valores de grau de contribuicao serao os mesmos aplicados ao validar o

coeficiente de perda e a comparagao de resultados nas seguintes subsegoes.

4.2.2 Coeficiente de Perda

O coeficiente de perda y apresentado na Subsecao 3.2.1 para aplicagao do método
Log-Normal é o valor que identifica o quanto o ambiente em que o pacote p; interfere no
envio do mesmo, e quanto maior o valor, maior a atenuacao do sistema. Este valor pode
ser determinado por todas as relagoes entre um TN e cada G, desde que conhecida a
posicao de ambos. Por exemplo, dos mais de 130 mil pacotes gerados no estudo, ha mais
de 300 mil recepgoes, visto que um mesmo pacote pi podera alcangar mais de um Gateway
de destino. A partir de cada interagao entre o pacote p; e cada G, o valor de  que melhor

correlaciona os dois é de 3,26. Além disso, o ruido y apresenta um valor de desvio padrao

de 10,65 dB.

Entretanto, a fim de verificar como a escolha do coeficiente pode afetar a solucao,
foram selecionados valores de -20% a +30% do valor estimado, conforme apresentado na
Tabela 5.

Nota-se na Tabela 5 que a escolha do coeficiente de perda apresenta uma
contribui¢ao mais significativa para os casos de Multilateragao e LoOP, com a reducao da
estimativa de erro em 90% no caso da Multilateracao, quando modificado o coeficiente de
perda de 2,61 até 3,58. No caso do LoOP, a reducao é de 75% entre o coeficiente de 2,61
e 3,91.

J& no caso do WC, mesmo com a reducao inicial de 20% entre os coeficientes 2,91
e 2,93, o erro médio estabiliza mesmo com o aumento do coeficiente de perda a partir

de 3,26, com reducoes de menos de 1% a cada aumento do coeficiente. Logo, o valor
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Figura 10 — Erro médio em metros relacionado ao Spreading Factor do Pacote.
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de coeficiente, para este algoritmo, apresenta uma maior robustez em relagao a erros no
coeficiente de perda. Ainda que o processo de avaliacdo de coeficiente de perda possa
ser considerado o treinamento, a aplicacdo do algoritmo WC atende as estimativas da

literatura, como na Tabela 2, sem necessidade de um treinamento prévio.

4.2.3 Spreading Factor

O valor do Spreading Factor, conforme apontado na Se¢ao 3.5, indica como o
pacote pg serd enviado quanto a quantidade de chirps por simbolo. Com a utilizacao do
ADR, o envio do mesmo deverd priorizar o envio com menor poténcia e menor SF. As
caracteristicas apresentadas ao usar o ADR limitam o alcance do sinal, mas permitem
maior taxa de envio. O objetivo do ensaio é verificar como a alteragdo de SF influencia
na precisao dos métodos propostos. Como referéncia, foram utilizados os dados providos
pelo coeficiente de perda 3,26, obtido na Subsecao 4.2.2, além do valor do método de

TDoA nos mesmos pacotes.

Pode-se observar na Figura 10 que o erro médio relacionado ao SF apresenta
uma constancia na estimativa da distancia para todos os métodos menos o MLT, em
que o mesmo aumenta conforme o aumento do SF. O fato ocorre pois o ADR, como
apresentado na Secao 3.5, ao alcancar a poténcia maxima, aumentard o SF gradativamente
e assim aumentar o alcance do sinal, pois aumenta o ganho do processamento e aumenta a
sensibilidade da antena de recepgao. Assim, quando o sinal percorre maiores distancias o

MLT, que nao possui critério de peso para classificar seus GWs, sofre maior interferéncia
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Figura 11 — Erro médio em metros relacionado 4 Quantidade de GWs alcancados
do Pacote.
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do sistema e, consequentemente , apresenta um maior erro médio. Ja no caso do WC e
LoOP, ao utilizar-se dos pesos dos GWs e pontos de intersec¢ao baseado nas distancias,
o critério de classificacdo dos GWs e pontos sdo mantidos mesmo com o aumento delas,
e assim, o aumento de SF ndo gera maiores impactos. A diferenga de erro entre SF7 e
SE8 de WC, LoOP e até TDoA, mesmo este nao trabalhe com o RSSI, é que a poténcia
inferior aplicada ainda no SF'7 torna a area de estudo menor, e logo, erros de distancia

menores.

4.2.4  Quantidade de Gateways

Para aplicar-se os algoritmos propostos, o pacote enviado pelo N6 devera alcancar
ao minimo |D,, | > 3, e com limite do estudo até 10. A fim de analisar a influéncia na

quantidade de GWs de recepcao, utilizar-se a mesma base de dados utilizados em 4.2.3.

Na Figura 11, o método de Weighted Centroid apresenta ser o método com melhor
desempenho com menor quantidade de GWs utilizados. Entretanto, pode-se notar que a
partir do valor de 6 GWs, o métodos de LoOP passa a assumir valores com menor erro
comparado aos demais métodos. Isso ocorre devido a maior quantidade de combinacoes
entre GWs permite que o algoritmo LoOP elimine pontos divergentes afetados pelo
sombreamento. J& no caso de |Dp,| < 6. o LoOP apresenta com poucas combinagoes,
de forma que a classificacdo dos pontos torna-se mais complexa, e a selecao de dados

com menor precisao entre Qutliers e Inliers. Importante apontar que 84,47% dos pacotes
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Tabela 6 — Variacao de erro de medicao no Filtro de Kalman

r 10 20 30 40 50 60 70
WC_KF | 577,95 | 569,7 | 567,3 | 566,86 | 567,26 | 563,05 | 569,05
LOOP KF | 587,15 | 575,14 | 570,75 | 569 | 568,43 | 568,47 | 568,37
MLT KF | 199121 | 1903,35 | 1856,11 | 1824,94 | 1802,18 | 1784,15 | 1770,21
TDoA KF | 691,53 | 669,93 | 660,31 | 655,03 | 651,86 | 649,88 | 648,62

Fonte: Autoria Prépria.

(46470) selecionados a partir dos filtros da Segao 4.1 possuem |D), | < 6, o que tornaria
ainda sim a solugado WC a com melhor resultado médio quanto a quantidade total de

pacotes.

4.2.5 Variacao do Ruido de Medicao

A fim de aplicar o filtro de Kalman, ha necessidade de identificar duas condigoes
de variacao presentes no ambiente das medigoes e na atualizagdo de estados. Para simular
o valor, aplicaré-se processo semelhante ao estudo (EYNG et al., 2020), com ¢ =10 e

variando de r.

Pode-se observar na Tabela 6 que os métodos que apresentam maior erro médio,
como o de MLT e TDoA apresentam maior variancia nas suas medicoes e , com o aumento
de r, passam a ter melhor previsibilidade no calculo de erro. Ja no caso dos algoritmos de
MLT e LoOP. a variacao é menor, e a estabilidade alcancada quando r apresenta valores
entre 40 e 50 respectivamente. Estes métodos novamente apresentam maior estabilidade

de previsoes entre as medigoes e sao menos suscetiveis a interferéncias do sistema.

4.2.6 Resultados comparado com Referéncias

Conforme apresentado no Capitulo 2 de Trabalhos Relacionados a base de
dados aplicados neste estudo foi aplicada em artigos como (JANSSEN et al., 2020),
(AERNOUTS et al., 2019), (LI et al., 2021), (NGUYEN, 2019), com métodos diferentes,
como Fingerprinting principalmente, além de Min-Max com RSSI. Além disso, para
contemplar estudos de longo alcance, foi incluido na tabela comparativa o estudo
(NGUYEN;, 2019) aplicado na rede LoRaWAN presente na Holanda. A comparagao esta
detalhada na Tabela 7.

Na Figura 12, observa-se a distribuicao acumulativa de erro da area total de 52,79

km?. No caso, tanto na Tabela 7 quanto na Figura 12, o método de MLT apresenta um
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Tabela 7 — Comparacao de erro médio com estudos propostos (em negrito)

comparado com os trabalhos relacionados. O sufixo KF indica a utilizagao do Filtro
de Kalman.

Algoritmo Método Erro Médio (m) | Mediana (m) | 90 Percentil (m) | Desvio Padrao (m) | Erro de area
Fingerprinting Comparagao | FP + Random Forest 340 - - - 0,69%
Fingerprinting YanLi FP + Machine Learning 346,03 158,41 - - 0,71%
ANN_ Antwerp FP + Redes Neurais 480,2 341,8 1048 - 1,37%
KNN__ Antwerp FP + KNN 507,0 366,0 1118 - 1,53 %
WC_KF Proposto RSSI WC + FK 566,86 399,04 1216,80 596,60 1,91 %
LoOP_KF Proposto RSSI LoOP + FK 569 424,38 1200,59 562,44 1,93 %
‘WC Proposto RSSI WC 633,05 434,10 1372,52 777,58 2,38 %
TDoA_ KF + Proposto TDoA + FK 655,03 527,46 1242,93 553,68 2,55 %
LoOP Proposto RSSI LoOP 656,41 477,95 1393,25 726,72 2,56 %
MinMax_ Comparagao RSSI 700 - - - 291 %
TDoA Proposto TDoA 800,62 625,64 1540,29 759,17 3,81 %
MLT_KF Proposto RSSI MLT + FK 1824,94 1279,11 3504,38 2112,99 19,82 %
MLT Proposto RSSI MLT 2357,34 1535.8 4324,92 3372,16 33,07 %
TDoA_Bisset TDoA 1667,4 500,4 1961 - -
TDoA_KPN TDoA 6008,4 174,2 23389 - -

Fonte: Autoria Prépria.

erro médio de 2,36 km e uma mediana de 1,54 km, muito superior ao demais métodos
apresentados, mesmo com aplicacao dos filtros de dados. O MLT apresenta esta variacao
devido ao fato deste algoritmo nao classificar os GWs do sistema de acordo com o sinal,
como no caso do uso do grau de contribui¢ao nos algoritmos LoOP e WC, além do tempo
de chegada em TDoA, e no ambiente aberto, a interferéncia de sinal pelo sombreamento
de um G € D,,.. Portanto, apresenta-se como uma solugao nao recomendada para esta
aplicacdo. Quanto aos demais, o algoritmo de TDoA proposto apresenta uma melhor
média se comparado aos estudos apresentados no (NGUYEN, 2019), porém, mesmo com

a aplicacao de Filtro de Kalman, o método de WC supera este método.

Na Tabela 7, comparado aos métodos de Fingerprinting, os mesmos apresentam
melhores resultados médios, porém, como mencionado no estudo (JANSSEN et al., 2020),
h4 a necessidade de uma fase de treinamento de cerca de 60 a 70% da base de dados, além
de uma fase de avaliacao, o que acarreta na validacao com pacotes em torno de 10 a 15%.
Além disso, o estudo ainda demonstra que FP ;mesmo com pacotes de apenas um GW
receptor, é limitado a area de estudo, o que dificulta a movimentacao imediata a outro

ambiente sem prévio treinamento.

Comparado ao estudo de Min-Max, também apresentado no estudo (JANSSEN
et al., 2020) e na Tabela 7, os métodos de LoOP e WC, que também utilizam de RSSI,
apresentam melhores resultados mesmo sem filtro de Kalman, com reducao de 6,3%
com o algoritmo LoOP, e cerca de 9,6% com WC. Mesmo comparado com métodos de
TDoA, tanto dos apresentados no trabalho quanto os comparados em (BISSETT, 2018),
os algoritmos LoOP e WC apresentam uma solu¢ao com melhor média, e grande parte

mediana, e resultado pior apenas que o método proprietario da KPN.
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Figura 12 — CDF de erro dos métodos propostos de em comparagiao com area total

de 52,79 km?
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A técnica de comunicagao LoRa, devido a suas caracteristicas de baixo consumo e
longo alcance, apresenta-se como uma solucao viavel e em expansao para ser aplicada em
uso de solugoes de rastreamento, logistica, recuperacao de cargas compativeis ao condeito
de IoT.

Como apresentado neste trabalhado, e verificado nos demais apresentados como
referéncia, os principais métodos utilizados sao o RSSI e TDoA, que se mostraram como
solucoes praticas, com destaques para utilizagao de Fingerprinting e TDoA nos trabalhos
relacionados. Estas técnicas apresentam um valor proporcional de erro na area estudada
até mesmo inferior a 1%, no caso do Fingerprinting. Porém, ambos apresentam limitagoes
que podem prejudicar sua aplicacao, como a base de dados extensa, atualizagdo constante
e, no caso de FP, limitados a area de estudo, ou para o TDoA sincronia constante entre

os Gateways.

No trabalho em questao, solugoes como LoOP e até mais simples como WC
mostraram uma eficicia de erro médio baixo comparado até mesmo de TDoA, referenciado
pela LoRa Alliance como uma das principais solugdes. Além disso, ambos algoritmos
propostos, por utilizar de RSSI, podem ser aplicados a diferentes ambientes, internos e
externos. Com a aplicagao do filtro de Kalman, o qual nao precisa de uma banco de dados
para sua atualizacdo, torna o erro ainda menor, de menos de 2% de erro de drea. No caso
do WC, o erro médio varia em menos de 1% quando aplicado o método de Log-Normal
e aumentando em até 40% o valor do coeficiente de perda calculado, o que indica que
mesmo ao aplicar coeficientes mais severos, a eficiéncia do método é mantida. Apesar

disso, o modelo é limitado pela quantidade de Gateways superior a dois.

Para trabalhos futuros, pretende-se considerar as caracteristicas de ganho de
antena de receptor e emissor para tornar a equacao de perda de percurso mais precisa e
o erro da equacao ainda menor. Além disto, pretende-se aplicar as mesmas solugoes para
ambientes diversos, e assim validar a manutencao das ordens como grau de contribuicao
nos algoritmos de WC e LoOP e os fatores de erro apresentados no filtro de Kalman.
Em acréscimo propor aplicagao de solugao em ambientes internos, com tecnologias como

LoRa ou até mesmo Bluetooth e Wi-Fi.
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