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RESUMO

O crescimento exponencial da Internet das Coisas (I0T) e a expansao das redes de longa dis-
tAncia e baixa poténcia, especificamente o padrao LoRaWAN, impulsionaram a demanda por
sistemas de localizagdo de baixo consumo energético e custo reduzido. Este trabalho apre-
senta uma avaliacdo comparativa de desempenho de métodos de localizacdo baseados no
Indicador de Forga do Sinal Recebido (RSSI) e Diferenca no Tempo de Chegada (TDoA) em
ambientes urbanos reais. A metodologia fundamentou-se na utilizagdo de um conjunto de da-
dos publico de transmissdes LoRaWAN, sobre o qual foram aplicados algoritmos de Localizagéao
por Centroide Ponderado (WCL), Multilateracao (MLAT) e técnicas baseadas em tempo com oti-
mizacao Levenberg-Marquardt (LM) e rejeicao de outliers via Consenso de Amostras Aleatérias
(RANSAC). Adicionalmente, foram implementadas técnicas de filtragem estocastica via Filtro de
Kalman e um método de fusdo de dados, Localizagéo por Fusdo de Angulo-RSSI (ARFL) com-
binando as diferentes métricas. As simulagées computacionais demonstraram que a calibragdo
adequada do modelo de path loss e a escolha do Fator de Espalhamento (SF) influenciam di-
retamente a acurdacia e a disponibilidade do sistema. Os resultados quantitativos indicaram que
os métodos baseados em TDoA superaram as técnicas de RSSI em termos de erro absoluto
médio. Observou-se, contudo, uma relacdo inversa entre acuracia e cobertura, onde métodos
com filtragem mais agressiva (como TDoA-RANSAC) proporcionaram maior redu¢éo de erro ao
eliminar estimativas inconsistentes, resultando, porém, em uma menor taxa de pacotes validos.
Em contrapartida, métodos mais simples associados a filtros de suavizagao apresentaram maior
disponibilidade de servigo, mantendo a continuidade do rastreamento. Conclui-se que a selecao
do algoritmo de localizagdo deve ser orientada pelos requisitos especificos da aplicagao final,
priorizando métodos mais acurados para o monitoramento de ativos criticos ou métodos de alta
cobertura para a gestao logistica geral.

Palavras-chave: localizagao; lora; rssi; tdoa; simulagdes.



ABSTRACT

The exponential growth of the Internet of Things (loT) and the expansion of Low Power Wide
Area Networks, specifically the LoRaWAN standard, have driven the demand for low-power and
low-cost localization systems. This work presents a comparative performance evaluation of lo-
calization methods based on Received Signal Strength Indicator (RSSI) and Time Difference
of Arrival (TDoA) in real urban environments. The methodology was based on the use of a
public dataset of LoRaWAN transmissions, upon which Weighted Centroid Localization (WCL),
Multilateration (MLAT), and time-based algorithms with Levenberg-Marquardt (LM) optimization
and outlier rejection via RANdom SAmple Consensus (RANSAC) were applied. Additionally,
stochastic filtering techniques via Kalman Filter and a data fusion method, Angle-RSSI Fusion
Localization (ARFL) combining the different metrics were implemented. Computational simula-
tions demonstrated that proper calibration of the path loss model and the choice of Spreading
Factor (SF) directly influence system accuracy and availability. Quantitative results indicated that
TDoA-based methods outperformed RSSI techniques in terms of mean absolute error. Howe-
ver, an inverse relationship between accuracy and coverage was observed, where methods with
aggressive filtering provided greater error reduction by eliminating inconsistent estimates, but
resulted in a lower rate of valid packets. In contrast, simpler methods associated with smoothing
filters showed greater service availability, maintaining tracking continuity. It is concluded that the
selection of the localization algorithm should be guided by the specific requirements of the final
application, prioritizing more accurate methods for monitoring critical assets or high-coverage
methods for general logistics management.

Keywords: localization; lora; rssi; tdoa; simulations.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o nimero de dispositivos conectados a Internet das Coisas, do inglés
Internet of Things (IoT) tem demonstrado um crescimento exponencial. Um estudo por Paolone
et al. (2022) estima que este quantitativo crescera de 9 bilhdes em 2020 para 26 bilhdes de
dispositivos em 2030, evidenciando a rapida expansao do ecossistema loT.

Acompanhando o crescimento do loT, a tecnologia Rede de Longo Alcance e Area Am-
pla, do inglés Long Range Wide Area Network (LoRaWAN) esta entre os padrdes de longo
alcance e baixo consumo energético mais utilizados, suportando o crescimento de diversas
aplicagdes Rede de Baixa Poténcia e Area Ampla, do inglés Low Power Wide Area Network
(LPWAN) (Telles; Rayel; Moritz, 2022). O LoRaWAN tem como caracteristica longo alcance,
quando comparado com outras tecnologias sem fio como Wi-Fi e Bluetooth de Baixa Energia,
do inglés Bluetooth Low Energy (BLE), e baixo consumo energético, frente as tecnologias de
rede celular, desta forma se adequam as aplicacées como: agropecuaria, monitoramento ambi-
ental e cidades inteligentes (Marquez; Calle, 2023).

Diversas aplicagbes LoRaWAN se beneficiam diretamente dos avangos em tecnologias
de localizacao de sensores em redes. No setor de logistica e gestao, por exemplo, a localizacédo
pode ser empregada para o rastreamento de veiculos em frotas, 0 monitoramento de residuos
de construgao e a gestao de inventario em armazéns e portos (LoRa Alliance, 2018). Na area
da saulde, a localizagao pode ser utilizada para determinar a localizacao de idosos necessitados
de cuidados ou para gerenciamento de desastres (Zafari; Gkelias; Leung, 2019).

A funcionalidade de geofencing, que dispara um alerta quando um ativo se move de
uma area pré-definida, pode ser utilizada para a prevencao de roubos em canteiros de obras,
patios de servigos e cdmpus universitarios (LoRa Alliance, 2018). Lépez-Escobar et al. (2025)
demonstram como a localizagdo com Longo Alcance, do inglés Long Range (LoRa) pode ser
utilizada para conservagao da vida selvagem, especificamente no rastreamento de uma espécie
de ave, visando identificar causas de uma sindrome que acomete estes animais, preservando
a biodiversidade local. Em todos esses cenarios, a capacidade de determinar a posicao de
um né na rede de sensores é fundamental. Desse modo, algumas das técnicas de localizagao
exploradas na literatura ser&o discutidas.

Em relacdo as aplicagées emergentes como localizagéo de nds na rede, sistemas como
o Sistema de Posicionamento Global, do inglés Global Positioning System (GPS) caracterizam-
se por uma implementagéo, que apesar de complexa, pode ser acessada de maneira barata e
padronizada, com uma acuracia de até 5 m em éareas externas. Entretanto, em cenarios com
restricdes energéticas onde a duracao da vida util das baterias € determinante, o GPS pode néao
ser adequado devido ao elevado consumo energético por n6 e ao custo de implementacao em
redes com alta densidade de nds (Sadowski; Spachos, 2018).

Quando o uso de GPS nao é possivel ou interessante, diversas técnicas de localizagao
que utilizam caracteristicas da recepgao de transmissoes sem fio tém sido investigadas para
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redes LoRaWAN. Cada uma dessas abordagens possui vantagens e desvantagens distintas,
que serao discutidas nos paragrafos seguintes.

A técnica baseada em Received Signal Strength Indicator (RSSI) é notavel por sua sim-
plicidade e ampla presenca em dispositivos sem fio, ja que ndo requer hardware extra para ser
implementada (Sadowski; Spachos, 2018). No entanto, a acuracia do RSSI é muitas vezes li-
mitada devido a efeitos como multicaminho, sombreamento, desvanecimento do sinal e ruido,
0 que gera medi¢cdes menos acuradas que podem afetar a acuracia do posicionamento. Ape-
sar dessas desvantagens, o RSSI é uma solugdo menos exigente em termos de consumo de
energia e de requerimentos de hardware em comparagao com outras técnicas (Goldoni et al.,
2018).

As técnicas que se baseiam no tempo de propagacao do sinal, como Tempo de Che-
gada, do inglés Time of Arrival (ToA) e Time Difference of Arrival (TDoA), destacam-se por
oferecer uma acuracia de localizacao elevada. Contudo, a acuracia dessas técnicas depende
do nivel de sincronizagcédo das bases de tempo dos dispositivos, 0 que aumenta consideravel-
mente a complexidade e os custos do sistema para que se atinjam niveis de acuracia da ordem
de metros (Vo et al., 2024).

A técnica de Angulo de Chegada, do inglés Angle of Arrival (AoA) estima a localizagdo
do sensor ao determinar a dire¢do de chegada do sinal utilizando arranjos de antenas (Zafari;
Gkelias; Leung, 2019). Embora esta abordagem oferecga alta acuracia na localizacao, envolve
a necessidade de um hardware mais sofisticado e uma calibragdo detalhada, resultando em
custos adicionais de infraestrutura (Sadowski; Spachos, 2018).

Quanto a técnica de fingerprinting, ela requer a elaboragdo de um banco de dados de
caracteristicas do sinal, ou impressdes digitais, coletadas em locais conhecidos durante uma
fase offline (Zafari; Gkelias; Leung, 2019). A grande vantagem é a capacidade de fornecer esti-
mativas de localiza¢do acuradas, especialmente quando associada a algoritmos de aprendizado
de maquina. Contudo, sua maior desvantagem é o esfor¢o consideravel para criar e manter o
banco de dados, um processo cujo treinamento pode ser computacionalmente exigente, e a
alta sensibilidade do sistema a mudangas ambientais ao longo do tempo (Telles; Rayel; Moritz,
2022).

Ademais, a utilizacdo de redes neurais em sistemas de localizagdo permite o treina-
mento da rede usando pares de valores de RSSI e coordenadas de localizagdo estabelecidas
durante uma fase offline. Apés treinada, a rede neural pode estimar a localizagdo do usuario
com base em medi¢des de RSSI em tempo real (Zafari; Gkelias; Leung, 2019). Embora esse
método seja capaz de modelar relagdes complexas entre os sinais e posicoes, 0 desempenho
da rede depende criticamente da qualidade e quantidade dos dados de treinamento (Telles;
Rayel; Moritz, 2022).

Ainda que as abordagens baseadas em RSSI, TDoA e AoA sejam técnicas fundamen-
tais para a determinacao da localizacao, a acuracia de suas estimativas pode ser aumentada ao
combina-las com outros métodos. Dentre esses métodos, destaca-se a aplicacao do Filtro de
Kalman, como algoritmo de otimizacdo, que melhora a acuracia de estimativas de localizagao
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que, por natureza, sao ruidosas. Este filtro prevé um valor futuro usando medicGes anteriores e
ruido estatistico, ajustando a estimativa a partir de uma nova medigdo ponderada pela confia-
bilidade de cada dado. Um beneficio crucial do Filtro de Kalman é sua habilidade em aprimorar
a acuracia da localizacao de objetos em movimento, como veiculos, sem aumentar significa-
tivamente o consumo de energia ou comprometer a escalabilidade do sistema (Fabris et al.,
2025).

Além das técnicas classicas da literatura, o LoRa também apresenta uma solugao co-
mercial, como o LoRa Edge da Semtech, que representa uma solugéo para gestao de ativos e
logistica. Esta plataforma combina um transceptor LoRa, um scanner Sistema por Satélite de
Navegacao Global, do inglés Global Navigation Satellite System (GNSS) multi-constelacdo e um
scanner passivo de enderecos MAC Wi-Fi em um Unico chip, buscando equilibrar desempenho,
acurdcia de localizagéo e baixo consumo de energia, sendo até dez vezes mais eficiente que
as solucodes atuais (Semtech, 2024). A habilidade de definir a localizacao dos ativos por meio
de um servico em nuvem contribui para uma reducdo no consumo de energia dos dispositivos
finais. Além disso, a arquitetura LoRa Edge é compativel com o padrdo LoRaWAN e ja vem
pré-provisionada com chaves de seguranca em um médulo de hardware seguro, facilitando a
implementagéo e reduzindo os custos de material para solugbes de rastreamento tanto internas
quanto externas (Semtech, 2024).

Varias técnicas que exploram simplicidade e baixo custo estao disponiveis na literatura,
como a técnica apresentada por Telles, Rayel e Moritz (2022) que busca melhorar a acuracia do
RSSI, ou técnicas utilizando filtros de Kalman e fusdo de dados apresentadas por Fabris et al.
(2025) para redes BLE, ou até uma adaptagédo no modelo de propagagao, apresentado por Vo
et al. (2024), em que apresentou melhorias significativas na acuracia da localizacao.

Diante do exposto, o intuito do presente trabalho é avaliar como estas técnicas podem
ser utilizadas em um cenario de baixo custo, baixo consumo e longo alcance (LPWAN). Com
énfase na aplicagao pratica e nas melhorias de acuracia obtidas mediante otimizagdes e inte-
gracbes de métodos, este estudo pretende contribuir para a escolha e aplicacdo de solugdes
eficazes e acessiveis de localizagdo no crescente ecossistema de IoT.

O restante do trabalho é organizado da seguinte maneira: Capitulo 2, apresentacao de
referencial teérico e trabalhos relacionados. Capitulo 3, apresentacao dos materiais e métodos
utilizados. Capitulo 4, apresentacdo dos resultados e discussdes. Por fim, na Capitulo 5, as

conclusoes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A localizacdo de dispositivos em redes de sensores sem fio constitui um campo de es-
tudo fundamental para o avanco da loT, especialmente em aplicacées que demandam conhe-
cimento da posicao de ativos com baixo consumo energético e custo reduzido. Neste capitulo,
serdo apresentados os conceitos tedricos e as técnicas consolidadas na literatura que embasam
o desenvolvimento e a avaliacédo de sistemas de geolocalizagdo em redes LoRaWAN.

2.1 Localizacao

Na literatura, diversas técnicas de estimar a posicdo de um né em uma rede de senso-
res surgiram e vém sendo aprimoradas. No geral, estes métodos podem ser subdivididos em
alguns tipos: algoritmos de proximidade, triangulacdo e analise de cena (Liu et al., 2007). As
caracteristicas principais de cada uma dessas categorias serao expostas na sequéncia.

2.1.1 Algoritmos de proximidade

Estes se tratam dos algoritmos mais simples de localiza¢ao, consistem em medir uma
posicao relativa do alvo, baseada em uma ou mais referéncias, normalmente fixas e de posi¢éo
bem conhecida, distribuidas em uma grande area e com grande densidade de nés de referéncia.
Quando o alvo mével entra no alcance de transmissao de um n6 de referéncia (ou né ancora),
a posigao do alvo é considerada a mesma do n6 ancora, caso mais de um receptor identificar o
sinal, é considerada a antena que recebeu maior intensidade de sinal (Liu et al., 2007). Apesar
de nao fornecer a localizagdo exata do alvo, algoritmos de proximidade podem ser bastante
Uteis em cenarios em que apenas a posi¢cao aproximada € suficiente, trocando acuracia pela
simplicidade (Liu et al., 2007).

2.1.2 Triangulacao

No ambito de localizacao, a triangulagao é fundamental e bastante utilizada na pratica,
se baseia nas propriedades geométricas de tridngulos para estimar a localizagédo do né alvo.
Segundo Liu et al. (2007), se divide em duas variagdes principais que serao apresentadas na
sequéncia: lateracdo e angulagao.

2.1.2.1 Lateracao

A lateragao consiste em determinar a localizagao de um né alvo baseado na distancia
entre ele e 0 n6 ancora (com posicao conhecida). Em um cenério de duas dimensodes, trés
medidas de distancia sao suficientes para determinar a posi¢ao, frequentemente chamada de
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trilateracdo. No caso tridimensional, sdo necessarias pelo menos quatro medidas, e é normal-
mente referida como multilateracao (Marquez; Calle, 2023).

Uma forma de estimar a posicao de um né alvo na triangulacdo, ou mais especifica-
mente na trilateracdo, é baseada na intersecédo de circunferéncias. Esta abordagem descreve
um sistema de equagdes nao-lineares para cada n6 ancora i, cuja relagao é dada pela Equacgao
da circunferéncia:

d' = (o2 + (v - w)*, (1)
com as coordenadas conhecidas (z;, y;), € a distancia d estimada até o n6 alvo de coordenadas
desconhecidas (z,y). A Figura 1 exemplifica o conceito: A, B e C representam os nés ancora,
o0 raio das circunferéncias sdo as distancias entre n6 alvo e né ancora medidas, representados
por Ry, Ry e Rs3, e a posicao do alvo é determinada através da intersecao das circunferéncias
mencionadas. Este conceito pode ser expandido para mais dimensdes (Marquez; Calle, 2023).

Figura 1 — Trilateracao pela interse¢ao de circunferéncias

R2

R1

R3

Fonte: Adaptado de Liu et al. (2007).

2.1.2.2 Angulagéo

O algoritmo de angulagéo funciona de forma semelhante a lateracéo, porém a partir do
angulo de chegada do sinal, trigonometria pode ser utilizada para estimar a localizagdo do né
alvo em relagédo a multiplos nés ancora (no minimo 2). A Figura 2 demonstra um esquema de
angulagdo, com dois nés ancora BS1 e BS2 e um né alvo. A posigao dos nés ancora é conhe-
cida, portanto, d(ps1—ps2) representa a distancia entre os nés ancora que pode ser calculada.
Ja Opg1 e Opgo sdo os angulos de chegada do sinal transmitido pelo n6 alvo e recebido pe-
los n6s ancora BS1 e BS2 respectivamente. A partir destas informagdes, a localizagdo do n6
alvo pode ser calculada por trigopnometria, em que a intersec¢ao das linhas projetadas do angulo
de chegada define a localizacao do né alvo (Marquez; Calle, 2023). Para medir o angulo de
chegada do sinal, é necessaria uma infraestrutura mais complexa, como um arranjo de ante-
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nas para a medicdo, podendo ser um obstaculo para sistemas de baixo custo (Marquez; Calle,
2023). A localizacao do né alvo é estimada a partir da interse¢ao da linha de visada projetada.

Figura 2 — Angulacao pelo angulo de chegada

BS1
6BS1

d (BS1-BS2)

8BS2
BS2

Fonte: Adaptado de Marquez e Calle (2023).

A acuracia das técnicas baseadas em angulacdo é afetada por quanto o angulo de chegada
medido difere do angulo de chegada com linha de visada, logo, em ambientes onde o fator de
multipercurso é intenso, as reflexées do sinal precisam ser consideradas. Por outro lado, efeitos
de desvanecimento do sinal ndo sao tao relevantes, pois o0 método nao depende da intensidade
do sinal (Marquez; Calle, 2023).

2.1.3 Anaélise de cena

O algoritmo de analise de cena, também chamada de fingerprinting, € composto por
duas etapas, onde, na fase de treinamento (ou fase offline) é construido um mapa do sinal rece-
bido em varios pontos de treinamento, e na fase de operacgao (ou fase online) os sinais recebidos
em tempo real sdo comparados com os dados coletados por meio de algoritmos como K vizi-
nhos mais préximos, do inglés K-Nearest Neighbors (K-NN) ou redes neurais (Zafari; Gkelias;
Leung, 2019). O método de fingerprinting pode ser uma alternativa viavel em ambientes onde
técnicas de triangulacdo apresentam limitagdes, oferecendo, por exemplo, a vantagem de nao
requerer hardware adicional na rede em comparagao a angulagao. No entanto, esta abordagem
apresenta desafios: a fase offline requer a constru¢ao do banco de dados de referéncia, e a téc-
nica demonstra alta sensibilidade a variagbes ambientais. Alteracdes na disposicdo de objetos
ou no fluxo de pessoas podem comprometer a acuracia do mapa de sinais previamente cole-
tado. Adicionalmente, a substituicdo de dispositivos pode afetar também a acuracia do sistema,
uma vez que diferentes dispositivos podem apresentar caracteristicas distintas na recepcao de
sinais (Zafari; Gkelias; Leung, 2019).
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2.2 Localizacao com RSSI

Técnicas baseadas no RSSI sdo utilizadas para estimativa de distancias em sistemas
de localizacao (Marquez; Calle, 2023; Zafari; Gkelias; Leung, 2019). Seu principio se baseia no
fenbmeno de atenuagéo do sinal conforme a distancia do transmissor aumenta (Zafari; Gkelias;
Leung, 2019). Para calcular a distancia baseada no RSSI, utiliza-se um modelo de perda de
percurso (path loss model), o modelo de Friis pode ser utilizado, cuja Equagao € expressa por:

P = —(10nlog,,(d) — A), (2)

onde P é a poténcia recebida pelo né ancora, n representa o expoente de perda de percurso
que varia com o ambiente, d é a distancia entre n6 alvo e n6 ancora e A é a poténcia recebida
medida a uma distancia de referéncia (Savazzi et al., 2019). A poténcia P é obtida através do
RSSI e a distancia pode ser calculada por:

(A=P)

d=10 100, (3)

e com um numero suficiente de nés ancora, a trilateragdo ou multilateragdo podem estimar a
localizagcdo do né alvo (Zafari; Gkelias; Leung, 2019).

Os métodos baseados em RSSI se destacam pela sua simplicidade, pois praticamente
todos os dispositivos sem fio apresentam nativamente a intensidade do sinal recebido. Entre-
tanto, sua acuracia pode ser comprometida pela variabilidade do canal sem fio e também pela
heterogeneidade dos dispositivos, visto que as medi¢cdes ndo sao iguais de um dispositivo para
outro (Zafari; Gkelias; Leung, 2019).

Diversas técnicas para atenuar os efeitos que prejudicam a acuracia dos métodos RSSI
estao disponiveis, sendo que alguns deles serdo discutidos nas Se¢des 2.4,2.5,2.6 € 2.7.

2.3 TDOA

A técnica de TDoA ou diferenca do tempo de chegada, é uma das técnicas baseadas
em tempo. A ideia principal desta técnica consiste em medir o tempo de chegada do sinal
transmitido pelo né alvo em varios nds ancora, e entdo, de maneira semelhante ao método
de RSSI ja discutido na Segao 2.2, utiliza-se também a interse¢ao de geometrias para estimar
a posicao do né alvo. Neste caso, a técnica consiste na intersecao de hipérboles (em 2D) e
hiperboloide (em 3D), o hiperboloide é calculado por:

Loy = V@ — 2P+ = 02+ (5~ 2 =@ — o)+ (g~ 0)? + (55— 2%, (@)

onde Lp(; ;) € a distancia fisica, obtida a partir da diferenga de tempo de chegada (7p;,j)) me-
dida entre os n6s ancora, e é calculada por Lp; ;) = ¢- T j), em que ¢ = 2,998-10%. Ademais,
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as coordenadas dos nés ancora RN; e RN, s&o representados por (z;, y;, 2;) € (%, y;, 2j) res-
pectivamente, e as coordenadas do né alvo séo representadas por (z,y, z) (Zafari; Gkelias;
Leung, 2019).

A Figura 3 demonstra a intersecao dos hiperboloides, em que RN, RN, e RN3, re-
presentam os nés ancora e os hiperboloides sao obtidos por (4). A posi¢cdo do né alvo é de-
terminada pela intersecao dos hiperboloides formados. A técnica do TDoA quando comparada

Figura 3 — Intersecao de hiperboloides

RN,

RN,

RN,

Fonte: Adaptado de Zafari, Gkelias e Leung (2019).

somente com RSSI apresenta uma melhor acurécia (Marquez; Calle, 2023). Por outro lado, me-
digbes baseadas em tempo como: TDoA, ToA e Tempo de Voo, do inglés Time of Flight (ToF)

sofrem com alguns problemas:

+ Sincronizagao de tempo: diferengas nas bases de tempo entre os nés ancora afetam a
acuracia (Marquez; Calle, 2023);

* Inacuracia dos carimbos de tempo: semelhante a sincronizagao dos relégios internos,
a acuracia dos carimbos de tempo varia entre dispositivos, 0 que deve ser levado em
conta para a acuracia final da localiza¢dao (Marquez; Calle, 2023);

» Mobilidade: A velocidade do n6 alvo afeta a estimativa de posi¢do, com intervalos de
transmisséo esparsos, a posicao estimada pode corresponder a uma posi¢ao desatu-
alizada do n6 alvo (Marquez; Calle, 2023).

2.4 Centroide Ponderado

No contexto de baixo consumo energético e ambientes urbanos conturbados, Telles,
Rayel e Moritz (2022) trazem a ideia do Centroide Ponderado, uma alternativa LoRa para o mé-
todo de centroide, anteriormente utilizado em localizag¢éo interna (Telles; Rayel; Moritz, 2022). A
adaptagdo para grandes areas externas enfrentou alguns desafios, o método anterior utilizava
as medidas dos nds ancora muito distantes do alvo (Telles; Rayel; Moritz, 2022). Para solucio-
nar este problema, foi proposta por Telles, Rayel e Moritz (2022) uma ponderacao, que atribui
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pesos inversamente proporcionais a distancia estimada wg, = (EZG].)‘Q, onde ElGj € a distancia
estimada pelo n6 ancora G, e g € um fator empirico de ajuste. Essa abordagem atribui maior
peso aos nos ancora proximos ao né alvo, e desta forma refinam a estimativa de posi¢cédo sem
nenhuma infraestrutura adicional ou fase de treinamento. A estimativa da posi¢cao no eixo = é

dada por: )
T = Z Wa; (ij) Z Wwa, ’ ()
G,=1 G;=1

onde z é a estimativa de posicdo no eixo x (y pode ser calculado da mesma maneira) do no
alvo aplicando 0 método do centroide ponderado aos n nés ancora (Telles; Rayel; Moritz, 2022).

A implementagéo foi validada com um dataset real coletado na Antuérpia, Bélgica, con-
tando com 23 dispositivos, uma area de cobertura de 52,79 km? (Aernouts et al., 2018).

O método sugerido por Telles, Rayel e Moritz (2022) se apresenta como uma solugao
viavel para aplicacdes LPWAN, onde a eficiéncia energética, baixo custo de implementacao e
simplicidade séo cruciais. Vale destacar também que a técnica nao necessita de uma fase de
treinamento extensiva como métodos baseados em fingerprinting.

2.5 Filtro de Kalman

O filtro de Kalmam consiste em um estimador de estados 6timo, que processa as medi-
cOes ruidosas de um sinal considerando as medicoes passadas a fim de suavizar a predicao.
Seu algoritmo recursivo é constituido por duas fases distintas: a fase de previséo e de atuali-
zagao (Vo et al., 2024). Na fase de previsao, o filtro projeta, a partir de um modelo, o estado
futuro do sistema, juntamente com a incerteza associada a projecao. Por outro lado, na fase de
atualizacgdo, o filtro incorpora a medicao atual e corrige a previsao do estado baseada na matriz
de ganho do filtro, que define o peso dado para a projecao e para a medigéo (Vo et al., 2024).

No trabalho de Vo et al. (2024), é utilizado o filtro de Kalman a fim de suavizar dinami-
camente as estimativas de localizacao, reduzindo assim o impacto das flutuacbes aleatérias da
medicao do sinal. A ideia principal é estabilizar as medi¢des brutas, proporcionando uma base
mais confiavel para os algoritmos de localizacdo subsequentes, como trilateracédo ou fusao de
dados, melhorando a acuréacia na totalidade.

Na implementacédo do filtro por Vo et al. (2024), foi adotado um modelo para sistemas
estaticos, no qual, para simplificar a implementacao, tanto o né ancora e o né alvo sao consi-
derados imoveis durante a medicao do RSSI. Na etapa de predico, o filtro mantém o estado
anterior inalterado, refletindo a hip6tese de imobilidade, e atualiza apenas a incerteza, incor-
porando a covariancia do ruido de processo Q. Ja na etapa de atualizagao, o filtro calcula o
ganho de Kalman K, que otimiza a combinacao entre a estimativa prévia da posicédo e a nova
informacdo advinda da medicdo. Os parametros sao calibrados conforme as caracteristicas do
ambiente e a matriz Q assume os valores minimos, refletindo a baixa incerteza do modelo es-
tatico, enquanto o ruido de medicdo R é estimado a partir do desvio padrao histérico do RSSI.
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Dado o carater estatico do sistema, as matrizes de transicdo de estado A e de observacgdo
C foram definidas como a matriz identidade I, eliminando dependéncias temporais no modelo.
A inicializacao do estado foi realizada a partir da média das amostras de RSSI disponiveis no
inicio do processo.

Os resultados mostraram melhora na redugao das incertezas, para os testes realizados
em ambientes externos, como demonstrado pela Figura 4, as medigdes de RSSI sao represen-
tados em vermelho, com seu valor minimo em —83 dBm e maximo —77 dBm, apresentando
um desvio padrao de 2,15 dBm, apés a aplicacao do filtro de Kalman (em azul), a incerteza cai
para apenas 0,56 dBm. Com o filtro aplicado, o trabalho de Vo et al. (2024) utiliza 0 modelo de
propagacao proposto, e obteve para o ambiente externo, 90% das estimativas de distancia com
erros abaixo de 7,55 m, com a maior distancia real sendo 47,3 m, o que em termos relativos,

para este caso o0 erro apresentado representa 15,96% da distancia real. Em outro estudo rea-

Figura 4 — Valor do RSSI ao longo do tempo sem e com o filtro de Kalman
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Fonte: Vo et al. (2024).

lizado por Telles, Rayel e Moritz (2022), o filtro de Kalman também é utilizado para atenuar os
efeitos do ruido no canal de transmissdo. A premissa principal do trabalho € que os nés alvo
possuem baixa velocidade, entdo o filtro de Kalman é Util para suavizar variagdes bruscas nas
estimativas de posicao, afinal, os dispositivos possuem limitacdes reais de velocidade.

Telles, Rayel e Moritz (2022) implementam na etapa de predicao uma estimativa de posi-
cao baseada nos estados anteriores com a adicao do ruido estatistico do sistema. Em sequén-
cia, na atualizacao, a predicdo é combinada com as novas medicdes e a posicao estimada é
ponderada, atribuindo maior peso para os dados menos ruidosos. A fim de garantir a estabi-

lidade, as matrizes de covariancia sao individualizadas para cada n6, a estimativa inicial é a
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posicao sem o filtro, e também sao descartados os 30 primeiros resultados para assegurar a
convergéncia do algoritmo antes da coleta dos dados.

A Tabela 1 demonstra a melhora com a aplicacao do filiro de Kalman no método proposto
por Telles, Rayel e Moritz (2022) utilizando RSSI em conjunto com o centroide ponderado (Secéao
2.4), o erro absoluto médio foi reduzido em 65,37 m (reducado de 10,38%) com a utilizacdo do
filtro de Kalman. Ja no método utilizando TDoA o erro absoluto médio foi reduzido em 140,34
m (reducao de 21,25%) com o filtro. O estudo destaca que a técnica proposta ndo necessita

Tabela 1 — Avaliacao dos métodos propostos por Telles, Rayel e Moritz (2022) com
e sem filtro de Kalman

Método Erro absoluto médio (m) Erro relativo médio (%)
RSSI + Centroide Ponderado 629,8 2,36
RSSI + Centroide Ponderado + Filtro de 564,43 1,90
Kalman
TDoA 800,7 3,82
TDoA + Filtro de Kalman 660,36 2,60

Fonte: Adaptado de Telles, Rayel e Moritz (2022).

de uma fase de treinamento como em técnicas de fingerprinting, além de nao adicionar custo
de infraestrutura, sendo Util para sistemas de larga escala e baixo consumo energético (Telles;
Rayel; Moritz, 2022).

2.6 Fusao de dados

A fusdo de dados surge, assim como o filtro de Kalman discutido na Seg¢ao 2.5, como
uma estratégia central para atenuar os problemas encontrados na localizacdo em ambientes
complexos, os efeitos de multicaminho e ruido diminuem a acuracia dos métodos (Fabris et
al., 2025). Ao combinar informacdes de multiplas fontes, ou diferentes tipos de medigdes, é
possivel compensar as limitagdes de uma sé técnica, ou até tecnologias, com isso, de maneira
complementar, melhorar a acuracia dos métodos de localizacao (Fabris et al., 2025).

O método proposto em Fabris et al. (2025), denominado Localizagédo de Fusdo de
Angulo-RSSI, do inglés Angle-RSSI Fusion Localization (ARFL) opera com uma pré-filtragem,
onde um filtro de Kalman é aplicado separadamente em cada estimativa proveniente dos algorit-
mos de angulacao AoA e trigonometria RSSI+AoA melhorando a acuracia individual, atenuando
erros das medicoes. Apos a pré-filtragem, as saidas dos filtros de Kalman sdo combinadas uti-
lizando o modelo Modelo de Fusao de Trilha com Previsdo da Fusao, do inglés Track Fusion
Model with Fusion Prediction (TFP), que é uma derivagao do Track-to-Track Fusion (T2TF), mas
se destaca por ser mais eficaz (Fabris et al., 2025).

De modo mais aprofundado, o TFP consiste em duas etapas principais, a fusdo da pre-
dicdo e a fusdo da estimativa de estado:

» Fusado da predicdo: As estimativas de estado a priori de cada filtro de Kalman séo
combinadas para gerar uma predi¢do de estado combinada;
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» Fusao da estimativa de estado: A predicao de estado a priori combinada € entio usada
para corrigir as estimativas de estado a posteriori de cada filtro de Kalman, resultando
em uma estimativa de estado fundida no final.

A fim de simplificacdo, o modelo proposto ARFL parte do principio de independéncia
dos erros de estimacao de posi¢ao entre os métodos, e neste caso a opgao de desconsiderar a
matriz de covariancia cruzada pode ser usada (Fabris et al., 2025).

O método ARFL proposto por Fabris et al. (2025) foi avaliado em um ambiente interno
de 14 m x 8 m, e obteve acuracia superior que os métodos individuais RSSI e AoA, e também
superou os métodos individuais com o filtro de Kalman. Em ambos os casos apresentados, o
método apresentou constantemente erros menores. Em particular, o ARFL reduziu o erro médio
em até 81,61% quando comparado com a multilateracao com o filtro de Kalman aplicado.

2.7 Redes neurais

Uma constante preocupacao dos sistemas de localizacdo é a eficiéncia energética, com
isso em mente, o trabalho desenvolvido por Lépez-Escobar et al. (2025) explora formas de
otimizar o consumo energético. O objetivo do estudo é o rastreamento de uma espécie de ave
em ambientes externos. Dispositivos foram afixados nas aves com funcionalidade GNSS e com
comunicacao LoRa, com uma infraestrutura de n6s ancora posicionados estrategicamente para
cobrir a area de interesse.

Os sistemas GNSS possuem a desvantagem de consumirem bastante energia, e na
aplicacdo apresentada por Lépez-Escobar ef al. (2025) pode tornar o processo inviavel, pela
baixa duracdo da bateria e peso do dispositivo. O método proposto por Loépez-Escobar et al.
(2025) visa otimizar a eficiéncia do né alvo, implementando um sistema com diferentes frequén-
cias de amostragem da medicao de posicao. A frequéncia de medigao utilizando GNSS é menor
quando comparada a frequéncia de comunicacdo LoRa, em que os pacotes enviados com um
periodo menor sao também muito menores (menor consumo de bateria), contendo apenas o
RSSI, Relagao Sinal Ruido, do inglés Signal-to-noise Ratio (SNR) e mais alguns dados dos
sensores do dispositivo, como o nivel de bateria.

A proposta de Lopez-Escobar et al. (2025) consiste em uma rede neural para realizar a
predicdo da posi¢ao do né alvo com base nos dados recebidos da rede LoRa e o ultimo dado
de localizagdo mais confiavel proveniente do GNSS. A arquitetura da rede (ajustada empiri-
camente) utilizada foi de apenas uma camada oculta com dez neurénios, e foi treinada com
4000 épocas com um dataset contendo as séries temporais dos dados RSSI e SNR da rede
LoRaWAN juntamente com a posicao do GNSS, que foram consideradas como a posig¢ao real
(ground truth) para a fase de treinamento. As entradas da rede neural sdo o RSSI e SNR recebi-
dos pelos nds ancora no tempo ¢, as ultimas medidas de latitude e longitude do GNSS no tempo
tanss, € a diferenca de tempo ¢ — taonss, totalizando 3 + 25 valores de entrada, em que j é o
namero de nés ancora. A saida da rede é a posicao estimada (Lépez-escobar et al., 2025).
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A premissa fundamental apresentada por Lépez-Escobar et al. (2025), que busca otimi-
zar 0 consumo energeético e aprimorar a estimativa com corre¢des esporadicas de uma medicao
acurada do GNSS, foi capaz de reduzir 0 consumo energético sem afetar a acuracia. Aumen-
tando para 5 minutos o tempo de amostragem do GNSS, se dobrou a vida util da bateria em
comparagao com o uso continuo. E mesmo em intervalos longos, de 1 hora, por exemplo, ainda
foi possivel manter um erro de cerca de 125m, considerado satisfatorio para a aplicagdo em
questéo.

2.8 Solucionadores (solvers)

Para a determinagdo da posi¢cdo do né alvo, tanto em métodos baseados em RSSI
quanto em TDoA, é frequentemente necessario resolver um sistema de equacoes. A natureza
desse sistema, seja ela linear ou nao-linear, dita a escolha do algoritmo matematico, ou solver,

empregado para encontrar a estimativa numérica da localizacao.

2.8.1 Solver linear

Em alguns métodos de localizagdo, como a multilateracdo baseada em RSSI, é possivel
descrever e formular o problema de estimar a localizag&do em um sistema de equagdes lineares.
Conforme descrito por Telles, Rayel e Moritz (2022) e Lam, Cheung e Lee (2019), a técnica
de Minimos Quadrados Lineares, mais especificamente Erro Minimo Quadrado, do inglés Least
Square Error (LSE) é uma abordagem comum. Esta técnica lineariza o sistema, subtraindo
geralmente as equacgoes de distancia de um né ancora de referéncia das demais, eliminando os
termos quadraticos. O resultado é um sistema matricial na forma Af = b, onde 6 representa as
coordenadas desconhecidas do né alvo. A posi¢ao estimada, Z(pk), pode entao ser determinada
analiticamente através da solugao matricial [ (p;) = (AT A)~LATb (Telles; Rayel; Moritz, 2022).

2.8.2 Solver nao-linear

A localizacao baseada em TDoA, por sua natureza, utiliza a intersecao de hipérboles (ou
hiperboloides em 3D), resultando em um sistema de equacgdes intrinsecamente néo-linear. Pro-
blemas desta natureza nao possuem uma solucao analitica direta e exigem o uso de algoritmos
iterativos para determinar a estimativa da posicao (Mensing; Plass, 2006).

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) é frequentemente aplicado neste contexto
para resolver o problema de estimacao de minimos quadrados nao-linear (Telles; Rayel; Moritz,
2022). O LM é descrito por Mensing e Plass (2006) como um procedimento iterativo robusto que
combina caracteristicas dos métodos Gauss-Newton e Steepest Descent. O algoritmo ajusta-se
dinamicamente através de um parametro de amortecimento (\) para garantir a convergéncia,
mesmo partindo de estimativas iniciais menos acuradas Mensing e Plass (2006). O algoritmo
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opera de forma iterativa, introduzindo o parametro de amortecimento A*) a matriz Hessiana
aproximada A®), o que garante a invertibilidade da matriz e auxilia na convergéncia do sis-
tema. De acordo com Mensing e Plass (2006), a regra de atualizacao do vetor de coordenadas
estimado do n6 alvo z(**1) na iteragdo k+ 1, fundamentada na estimativa de posicéo da iteracéo
anterior z*), no vetor gradiente ¢*) e na matriz identidade I, é expressa por:

2D = g0 4 (AW L A®) [2)—1 g® (6)

Notavelmente, Mensing e Plass (2006) demonstram que este método apresenta o melhor equi-
librio entre acuracia e complexidade computacional, sendo adequado para os desafios de posi-
cionamento em redes celulares e, por extensao, em redes LPWAN.

2.9 Tratamento de outliers

As medigbes de sinais em ambientes reais, especialmente em cenarios urbanos e in-
ternos, estdo sujeitas a erros ndo-Gaussianos significativos. Fendmenos como multipercurso,
sombreamento e bloqueio de sinal (Sem linha de Visada, do inglés Non-Line-of-Sight (NLOS))
podem gerar medicoes que divergem dos valores esperados (Lam; Cheung; Lee, 2019). Estas
medicoes fora do esperado, conhecidas como outliers, podem afetar de maneira significativa a
acuracia dos algoritmos de localizagéo. Portanto, torna-se necesséario o emprego de técnicas
para identificar e atenuar o impacto desses outliers.

2.9.1 RANdom SAmple Consensus (RANSAC)

O método Consenso de Amostras Aleatérias, do inglés RANdom SAmple Consensus
(RANSAC) é uma técnica iterativa robusta para a estimagéo de parametros de um modelo a
partir de conjuntos de dados que contém uma proporcdo significativa de outliers (Astrom et
al., 2021). Conforme descrito por Astrdm et al. (2021) no contexto de multilateracéo robusta, o
RANSAC opera sob um processo de hipétese e teste. A estrutura l6gica deste procedimento é
detalhada no Algoritmo 1. Em cada iteragdo, um subconjunto minimo de medig¢des (por exemplo,
medicdes TDoA de um nimero minimo de nés &ncora) é selecionado aleatoriamente para gerar
uma hipétese de posicao. Em seguida, o algoritmo avalia quantas das medi¢des restantes séo
consistentes com essa hipo6tese, dentro de um limiar de tolerancia predefinido, formando um
conjunto de consenso. Este processo é repetido por um nimero de vezes predefinidos, e a
hipétese que obtém o maior conjunto de consenso, ou seja, 0 menor numero de outliers, é
selecionada como a solugéo final robusta. Esta abordagem permite que a estimacéo da posicao
seja baseada primariamente nos inliers (valores dentro do esperado), atenuando a influéncia
dos dados outliers.



Algoritmo 1 — Algoritmo RANSAC aplicado a localizagéo
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Fonte: Autoria propria.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Dataset de Referéncia e Sua Caracterizacao

A metodologia deste trabalho foi estruturada em torno da analise de um dataset publico
de referéncia, aplicando um pré-processamento e filtragem dos dados, seguido da implementa-
¢ao e avaliagao de diversas técnicas de localizagao discutidas na Se¢ao 2, desde técnicas-base
até filtragem e fusdo de dados.

3.1.1  Dataset de Aernouts et al. (2018)

Este dataset publico de transmissdes LoRaWAN, coletado na cidade de Antuérpia na
Bélgica, conta com mais de 130 mil pacotes, transmitidos por 23 dispositivos (nés alvo), forneceu
0s seguintes dados para cada pacote recebido pelos nés ancoras:

» Posicao Real (Ground Truth): As coordenadas geograficas (latitude e longitude) do né
alvo, registradas por um receptor GPS. Um indicador de qualidade da medicao de GPS,
o Diluicao Horizontal de Preciséo, do inglés Horizontal Dilution of Precision (HDOP) foi
utilizado na etapa de pré-processamento.

« Dados dos Nés Ancora: Um conjunto de registros de cada né ancora que recebeu a

transmissao. Deste conjunto, foram extraidas as seguintes informagoes:

— A intensidade do sinal recebido (RSSI), utilizada pelos métodos baseados
nesta métrica.

— O carimbo de tempo (timestamp) de recebimento do pacote, que foi utilizado
quando especificado no dataset que houve sincronizacao acurada por GPS,
sendo a base para os métodos TDoA.

« Localizacdo dos Nés Ancora: As coordenadas geogréficas de cada né ancora foram
obtidas de um arquivo complementar ao dataset.

Uma analise exploratéria dos dados permitiu entender a distribuicdo dos dados de
ground truth em um mapa de calor, como mostra a Figura 5. Para o0 mapa de calor foi defi-
nido um raio de influéncia de 4 pixels para agregacao das estimativas de posicao. A escala de
cores foi normalizada de 0 a 1 baseada na area definida pelo raio de influéncia de modo que
o valor maximo representa a maior concentragcdo de ocorréncias acumuladas dentro do raio
definido, permitindo a visualizacao da distribuicao relativa dos dados. Desta forma foi determi-
nada a area de interesse em preto, de aproximadamente 53,07 km2, que est4 de acordo com 0s
trabalhos de Aernouts et al. (2018), Telles, Rayel e Moritz (2022), que também utilizaram este
dataset.
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Figura 5 — Mapa de calor das posicoes reais (ground truth) contidas na area de interesse escolhida
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 6 apresenta a distribuicdo geografica dos nés ancora, representados como
pontos vermelhos, sobrepostos a area de interesse destacada pelo retangulo azul. Adicional-
mente, a Figura 7 ilustra a distribuicdo dos valores de RSSI. Ja a Figura 8 ilustra 0 numero
de noés ancora por transmissao no dataset, na qual é notavel que 57,54% das transmissoes foi
recebida por menos de 3 nés ancora. Para entender o comportamento real dos dispositivos, 0s
dados das posi¢des reais dos nés alvo foram agrupados em trilhas, onde cada uma representa
um dispositivo com as transmissdes ordenadas por tempo, através dos timestamps disponiveis
no dataset, e algumas destas trilhas podem ser visualizadas na Figura 9, cada cor representa
um no alvo. Pode-se perceber que as trilhas se mantém concentradas na area de interesse

previamente definida.

3.2 Pré-processamento e Filtragem de Dados

Para assegurar a validade das simulages, foi aplicado um processo de filtragem em
multiplas etapas:
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Figura 6 — Distribuicao dos nds ancora e area de interesse
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 7 — Distribuicao dos valores de RSSI recebidos pelos nés ancora
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1. Filtragem de Pacotes (Pré-processamento): Na referéncia de classificagdo geral de
acordo com Isik et al. (2020), valores de HDOP inferiores a 5,0 sdo classificados de
boa confiabilidade. Logo, para a filtragem inicial, todos os pacotes do dataset com um
HDOP superior a 5,0 foram descartados, o que significa que a geometria dos satélites
é adequada para a triangulacao e, portanto, removendo registros de ground truth com
baixa confiabilidade.
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Figura 8 — Quantidade de transmissodes pela quantidade de nds ancora que receberao as trans-
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Figura 9 — Trilhas das posi¢coes reais dos dispositivos
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Fonte: Autoria propria.

2. Requisito de Minimo de N6s Ancora: Para cada pacote restante, os métodos de lo-
calizagao foram aplicados apenas se um numero minimo de 3 ndés ancora estivesse
disponivel (tanto para métodos RSSI quanto TDoA), como discutido na Secéo 2.

3. Filtragem de Pés-estimativa (Intra-simulacao): Todas as estimativas de posicao (lati-
tude, longitude) geradas por qualquer algoritmo foram submetidas a uma validagéao
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geométrica. Estimativas localizadas fora da area de interesse foram descartadas, esta

estratégia visa atenuar erros de estimagao extremos.

4. Filtragem RANSAC (Especifica para TDoA): Um algoritmo RANSAC foi implementado
para um dos métodos TDoA. Este método requer um minimo de 4 nés &ncora, executa
50 iteracOes para cada estimativa de posicéo e utiliza um limiar de consenso de 500
metros para identificar e remover medi¢des outliers antes de calcular a posigao final.

O numero total de estimativas de posicao vélidas apds a aplicagdo de todas as etapas de
filtragem varia entre os métodos e sera apresentado detalhadamente no Capitulo 4.

3.3 Meétodos de Localizacao

Os pacotes pré-processados, agrupados em trilhas por né ancora (23 trilhas) e tempo-
ralmente ordenados, foram submetidos a um conjunto de algoritmos de localizacao, e quando

necessario, foram utilizados solvers para as equagoes.

3.3.1 Meétodos Baseados em RSSI

Os métodos de localizagao baseados em RSSI utilizam a intensidade do sinal recebido
para estimar a disténcia entre o né alvo e os nés ancora. A estimativa de distancia fundamenta-
se no modelo de perda de percurso expresso por (2) e (3). A acuracia da estimativa depende
diretamente da definicdo adequada dos parametros do modelo: a poténcia de referéncia (A) e
0 expoente de perda de percurso (n), que reflete a taxa de atenuacgao do sinal no meio.

Para a definicdo destes parametros, foram avaliadas duas abordagens distintas: a ca-
libracdo empirica baseada nos dados do dataset e a utilizagdo de valores padronizados da
literatura para ambientes urbanos.

A primeira abordagem, de carater empirico, utilizou o dataset para extrair os parametros
de propagacao especificos do ambiente de Antuérpia para cada n6 ancora. Para cada trans-
missdao com HDOP menor que 5,0, foi utilizada a distancia entre a posi¢cdo conhecida dos nés
alvo e nds ancora que receberam o pacote. Os dados foram entao correlacionados, associando
o ground truth ao respectivo valor de RSSI medido. Através da regressao linear com Minimos
Quadrados, aplicado aos dados (RSSI versus logaritmo da distancia), estimaram-se os valores
de intercepto (A) e inclinagcdo da reta (n) para cada né ancora. A Figura 10 exemplifica o modelo
de regressao linear obtido a partir da dispersao dos dados reais de quatro das ancoras.

A segunda abordagem consistiu na adocao de parametros baseados em modelos ted-
ricos consolidados para ambientes urbanos. Nesta configuragao, fixou-se o expoente de perda
de percurso em n. = 2,7, valor na faixa sugerida por Goldsmith (2005) para cenarios urbanos.
O parametro A foi ajustado como uma média da calibragdo de todos os nés ancora com n fixo.

Entao, para as duas abordagens, a posicao do n6 alvo foi calculada por dois métodos
distintos:
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Figura 10 — Dispersao dos valores de RSSI em funcao da distancia e reta de regressao linear para
determinacgao dos parametros de perda de percurso
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Fonte: Autoria propria.

» Centroide Ponderado (WCL): A estimativa de posicao de cada né a&ncora em um eixo
€ determinada por (5) e o parédmetro g foi definido como 2,0 conforme Telles, Rayel e
Moritz (2022).

+ Multilateragdo (MLAT-LSE): A distancia de cada né ancora ao no alvo foi estimada por
(3). A posigao estimada é resultado da solu¢do do sistema de equagdes de circun-

feréncias formados pelas estimativas para cada n6 ancora. O objetivo é encontrar a

coordenada (z, y) que satisfaga, ou minimize o erro, do seguinte sistema:

(@ —20)? + (y— ya)? = d,

considerando um conjunto de n nds &ncora, onde a posicao de cada né 7 é conhecida

como (z;,y;) e a distancia estimada até o né alvo (z, y) é dada por d; (obtida através
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do RSSI). Para solucionar esse sistema durante a simulacéo, foi utilizado um solver de
Minimos Quadrados Linear (LSE).

Apods a execugao das simulagdes de localizagao utilizando ambas as configuragdes de
parametros, constatou-se que a segunda abordagem, utilizando o valor padronizado de n = 2,7,
resultou em uma reducao de 4,1% no erro médio, 9,61% na mediana para o WCL, ja para
a Multilateracao, reduziu o erro médio e a mediana em 12,11% e 10,61% respectivamente.
Portanto, os resultados apresentados no Capitulo 4 referem-se as simulacdes realizadas com
os parametros definidos pela segunda abordagem.

3.3.2 Meétodos Baseados em TDoA

As técnicas baseadas em TDoA foram implementadas com base nos timestamps de
tempo de chegada disponiveis no dataset. Estes métodos utilizam a diferenca no tempo de
chegada entre os nds ancora e a velocidade da luz para definir um sistema de equacgdes hiper-
bélicas. Os métodos foram divididos em:

« TDoA-LM: A posigéo do n6 alvo (x, y) foi estimada, assumindo o n6 &ncora 1 como re-
feréncia, resolvendo o seguinte sistema de equacgdes nao-linear através do otimizador
LM:

, (8)

VE—2)? + =) — V@ —2) + (y—yp)? =c (t, — 1)

\

o sistema de equagdes é construido baseado em (4), para i nés ancora com (z;, y;)
conhecidos, considerando c a velocidade da luz e t; o tempo de chegada no no .

» TDoA-RANSAC: Posicao também estimada utilizando o solver LM, mas aplicada ape-
nas ao conjunto de nés ancora validados pelo processo de remocgao de outliers RAN-
SAC.

3.3.3 Filtragem e Fuséo de Dados

As sequéncias de posicoes estimadas pelos métodos-base foram entdo processadas

por técnicas de filtragem e fusao visando melhorias na acurécia.
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3.3.3.1 Filtro de Kalman

Um Filtro de Kalman linear, baseado em um modelo de velocidade constante, foi imple-
mentado e aplicado independentemente a série temporal de estimativas de posi¢cdo de cada um
dos métodos-base descritos nas Secdes 3.3.1 € 3.3.2.

» Modelo: O filtro estima o estado do dispositivo composto por sua posicao (p) e veloci-
dade (v) nos eixos cartesianos. A projecdo do estado para o instante atual k, baseada
no estado anterior £ — 1 e no intervalo de tempo variavel At entre pacotes, é descrita
pelas equagdes P, = Pi_q + Vk—1 - Al e U = Uy_1. Este modelo assume, na etapa
de predicdo, que a velocidade se mantém inalterada durante o intervalo At, sendo as
variacoes tratadas como ruido do processo. A etapa de medigado considera, através da
matriz de observagdo C', apenas as componentes de posi¢édo (p,, p,) como observa-
veis.

* Inicializacdo: Para cada trilha de dispositivo, o vetor de estado foi inicializado com po-
sicao e velocidade nulas e a covariancia do erro da prépria estimativa foi iniciada com
um valor de 100. Esta magnitude elevada foi escolhida para representar a alta incer-
teza inicial do sistema. Como a estimativa inicial é zero e ndo corresponde a posicao
real do dispositivo, uma covariancia alta instrui o filtro a atribuir mais peso a primeira
medicao recebida.

» Par&metros de Ruido: A covariancia do ruido do processo foi definida com um valor
fixo (0,1). Este valor reduzido justifica-se pela premissa de que o movimento dos nés
alvo apresenta inércia, resultando em trajetérias suaves com poucas variagcoes brus-
cas que desviem significativamente do modelo de velocidade constante projetado. A
covariancia do ruido de medigao foi configurada individualmente, refletindo a confianca
na estimativa de cada método: 300 para Centroide Ponderado e MLAT-LSE (maior
incerteza), e valores menores, como 100 e 50, para os métodos TDoA-LM e TDoA-
RANSAC, indicando maior confiaca nestas medicoes.

* Periodo de Convergéncia (Warmup): Para garantir a estabilidade do filtro, as primeiras
10 estimativas de cada trilha de dispositivo foram descartadas dos resultados.

3.3.3.2 Fusao de Dados

Foi implementado o algoritmo de fusdo de dados baseado no modelo TFP utilizado em
Fabris et al. (2025). Este método foi utilizado para fundir as estimativas de dois métodos espe-
cificos, um método baseado em RSSI e outro em TDoA: WCL e TDoA-LM. A implementacao
utiliza dois Filtros de Kalman internos, um para cada método de entrada, e executa um ciclo de
fusdo em duas etapas, cuja estrutura l6gica é apresentada no algoritmo 2:

» Predicdo Fundida: As predi¢cdes de estado de ambos os filtros sdo combinadas para
gerar uma predicao de estado fundido.
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+ Atualizacdo e Estimativa Fundida: A predicdo fundida é usada para atualizar o estado
com base nas medicoes locais de WCL e TDoA. As estimativas de estado atualizadas
sdo entdo combinadas para produzir a estimativa de estado final.

O estado e a covariancia fundidos resultantes sdo entdo realimentados para ambos os filtros
internos, atualizando-os para a préxima iteracdo. O intervalo de tempo para este processo de
fusao é calculado apenas nos momentos em que ambas as estimativas (WCL e TDoA-LM) estao
disponiveis e validas.

Algoritmo 2 — Fusao de Dados ARFL (TDoA-LM + WCL)

requer Medigcbes atuais zrpoa € 2w

requer Filtros de Kalman internos K Frpo,a € K Fwer
inserir Estimativa de posicao final pfusao

1: se zrpoa esta disponivel and zyy 1, esta disponivel entdao

2:  {1. Predigéao Individual}

Projetar estados (z ™) e covariancias (P~) para K Frp,4 € K Fywor
{2. Fusao das Predicoes}

Calcular pesos baseados nas inversas das covariancias P~

ﬁ’pred < Fuséo ponderada das predi¢ées de ambos os filtros

{3. Correcao Local}

Corrigir K Frpoa usando medigdo z7p,4 € a predicao fundida Ppred
9:  Corrigir K Fyy ¢, usando medigao zyy ¢, e a predicao fundida ﬁ’pmd
10:  {4. Fusao Final e Realimentacao}

11:  Calcular pesos baseados nas covariancias atualizadas P

12: Pfusao < Fuséao ponderada das estimativas corrigidas

13:  Atualizar estados internos de K Frrp,4 € K Fyycr, com ?fusao

14: senao,

15:  Executar filtro disponivel individualmente (sem fusao)

16: Pfusao < Estimativa do filtro disponivel

17: finaliza se
18: retorna P fusao

NSO R©

Fonte: Autoria propria.

3.3.4 Meétricas de Avaliagao

A acuracia de cada método (base, filtrado e fundido) foi avaliada utilizando a métrica
de erro absoluto, definida como a distancia euclidiana (em metros) entre a posigao estimada
e a posicao real (ground truth) do né alvo em coordenadas cartesianas, convertidas a partir
da latitude e longitude. Adicionalmente, a area de interesse total, definida anteriormente neste
Capitulo, foi utilizada como referéncia para o calculo do erro relativo, definido como a area
do circulo de erro A, = 7 - Erro Absoluto? dividida pela area de interesse total, e desta forma
permitindo uma analise normalizada da acuracia dos métodos. O desempenho comparativo dos
métodos também sera apresentado através da Funcao de Distribuicdo Acumulada, do inglés
Cumulative Distribution Function (CDF) dos erros. A CDF permite que sejam avaliados de forma
completa os erros dos algoritmos de localizagéo utilizados, permitindo avaliar e comparar estes
algoritmos. No Capitulo 4 estes resultados serdo discutidos.
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4 RESULTADOS

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos através da aplicacao das metodologias de
simulacao descritas na Secao 3. A andlise inicia-se pela quantificacdo das transmissoes validas
apoés as etapas de filtragem, seguida da avaliacao de desempenho das métricas de localizagao
para cada algoritmo proposto.

4.1 Transmissoes Validas

No processo de simulagao, detalhado na Secao 3.2, foram aplicados uma série de filtros
para garantir a qualidade dos dados. Este processo descarta pacotes com ground truth de baixa
confiabilidade (HDOP > 5,0), pacotes que nao atendem ao requisito minimo de nés ancora (3
para RSSI/TDoA-LM e 4 para TDoA-RANSAC), ou estimativas finais de posicao fora da area de
interesse geografico predefinida.

A Figura 11 ilustra a contagem final de estimativas de posicdo validas para cada mé-
todo apés a aplicagao de todos os filtros, com excecdo dos métodos com o filtro de Kalman
para melhor visualizagao, pois apresentam o mesmo numero de estimativas validas que seus

métodos-base.

Figura 11 — Contagem de estimativas de posicao validas por método
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Fonte: Autoria propria.

Pode-se observar uma varia¢ao significativa no nimero de estimativas validas. Os mé-
todos baseados em RSSI (WCL e MLAT-LSE) detém o maior niUmero de pacotes validos. Os
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métodos TDoA apresentam uma contagem menor, pois dependem de timestamps sincroniza-
dos por GPS, que néo estdo presentes em todos os pacotes do dataset. Além disso, todos os
métodos passaram pelo filtro intra-simulagdao que também afeta o nimero de pacotes validos.

O método TDoA-RANSAC tem a menor contagem de pacotes vélidos, uma vez que
exige um minimo de 4 nés ancora. O método de fusdao ARFL também apresenta uma contagem
reduzida, pois requer que as estimativas de WCL e TDoA-LM sejam validas simultaneamente
para 0 mesmo pacote.

Um fator que influencia diretamente na quantidade de nés ancora que recebem os pa-
cotes € o SF ou Fator de Espalhamento utilizado. Pacotes transmitidos com um SF maior con-
seguem ser recebidos em um alcance também maior. A Figura 12 ilustra a distribuicdo de SF
no dataset de Aernouts et al. (2018). A maioria das transmissées utiliza SF de 7, que possui

Figura 12 — Distribuicao do Fator de espalhamento (SF)
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Fonte: Autoria propria.

0 menor alcance. Isso pode explicar parcialmente por que uma grande fragdo dos pacotes foi
recebida por menos de trés nos ancora (conforme Figura 8). A utilizagao de um SF maior (11
ou 12) aumentaria o alcance da transmissao e, consequentemente, a probabilidade de um pa-
cote ser recebido por um niimero maior de nds ancora, beneficiando diretamente a viabilidade
e acuracia dos métodos de localizagéo.

Ademais, os parametros do modelo de perda de percurso, especificamente o RSSI de
referéncia (A) e o expoente de perda de percurso (n), variam entre diferentes valores de SF, o
que influencia nas estimativas.
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4.2 Resultados dos Métodos de Localizacao

O desempenho de cada algoritmo foi avaliado por duas métricas principais: o Erro Ab-
soluto, definido como a distancia Euclidiana (em metros) entre a posi¢ao estimada e a posicao
real (ground truth); e o Erro Relativo, conforme a Sec¢éao 3.3.4, como uma porcentagem da area
de interesse predefinida.

A Tabela 2 sintetiza as principais estatisticas de erro para todos os métodos avaliados,
e a porcentagem de pacotes removidos (% Remov.) apés a aplicacdo de todos os filtros.

Tabela 2 — Métricas de desempenho dos algoritmos de localizacao.

Erro absoluto (m) Erro relativo (%)
Método Média Mediana Max. Min. % Remov. Média Mediana Max.
WCL (Centroide ponderado) 518,67 374,24 5860,54 1,01 63,17 2,85 0,83 203,32
WCL+Kalman 449,35 334,24 5410,90 2,05 - 2,00 0,66 173,32
MLAT-LSE 1703,89 1509,41 7671,37 2,12 78,71 23,69 13,49 348,37
MLAT-LSE+Kalman 1386,66 1224,98 6822,90 5,11 - 15,63 8,88 275,57
TDoA-LM 440,22 296,27 7259,89 1,71 80,83 2,53 0,52 312,00
TDoA-LM+Kalman 377,95 284,07 608541 2,37 - 1,58 0,48 219,22
TDoA-RANSAC 425,77 275,08 7575,04 3,17 89,03 2,62 0,45 339,68
TDoA-RANSAC+Kalman 386,13 269,17 7130,38 2,44 - 1,92 0,43 300,97
ARFL (Fusdo WCL + TDoA-LM) 423,42 349,14  3954,19 1,73 84,47 1,66 0,72 92,56

Fonte: Autoria propria.

A partir da Tabela 2, observa-se que os métodos baseados em RSSI apresentaram
0s maiores erros medios e maiores medianas, com o MLAT-LSE exibindo o pior desempenho.
O Filtro de Kalman proporcionou uma redugé@o consistente no erro médio e na mediana para
todos os métodos aos quais foi aplicado. Métodos como WCL e TDoA-RANSAC obtiveram,
respectivamente, uma redug¢ao no erro absoluto médio de 13,36% e 9,31%, e uma reducao de
10,69% e 2,15% na mediana do erro.

Os métodos baseados em TDoA (TDoA-LM e TDoA-RANSAC) demonstraram um de-
sempenho superior aos métodos RSSI, reduzindo o erro médio em 14,07%, numa comparagao
com TDoA-RANSAC+Kalman e WCL+Kalman. A aplicacdo do RANSAC (TDoA-RANSAC) foi
eficaz na reducao do erro médio e mediana em comparagao com o TDoA-LM padrao (3,28% e
7,15% respectivamente), indicando que a estratégia atenuou alguns dos outliers.

O método de fusdo de dados (ARFL) ndo alcangcou o menor erro medio, a técnica
WCL+Kalman obteve um erro 4,27% menor. Porém, o método ARFL reduziu em 26,92% o erro
maximo, sugerindo que em probabilidades mais altas, a fusao apresentou um melhor desempe-
nho.

Em todos os casos, os valores da mediana s&o consistentemente inferiores aos da me-
dia, indicando uma distribuigdo de erro assimétrica, com uma maior concentracao de erros em
valores mais baixos.

Para uma andlise mais detalhada e completa da distribuicdo dos erros, as CDF séo
apresentadas na Figura 13, que compara o desempenho dos métodos baseados em RSSI.
As curvas para WCL e WCL+Kalman indicam que uma maior porcentagem das suas estimati-
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vas possui um erro menor em comparagdo com os métodos MLAT-LSE. E possivel confirmar
que o método ARFL obteve os menores erros em probabilidades mais altas, em relagdo ao
WCL+Kalman, reduziu o erro em 11,37% numa probabilidade de 80%.

Figura 13 — CDF do erro absoluto para os métodos baseados em RSSI
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Fonte: Autoria propria.

A Figura 14 apresenta a CDF para os métodos baseados em TDoA. Observa-se que:
o método TDoA-LM base ja demonstra um bom desempenho, e este método com o filtro de
Kalman (TDoA-LM+Kalman) apresenta melhoria, superando até mesmo o TDoA-RANSAC em
probabilidades maiores a cerca de 70%. Ja TDoA-RANSAC+Kalman demonstra a maior acura-
cia dentro deste grupo na maior parte das estimativas.

Adicionalmente, a Figura 15 compara os métodos mais relevantes de cada categoria: o
método RSSI de melhor desempenho (WCL+Kalman), os métodos TDoA de melhor desempe-
nho (TDoA-LM+Kalman e TDoA-RANSAC+Kalman) e o método de fusdo (ARFL). A curva do
TDoA-RANSAC+Kalman demonstra a maior inclinagao inicial, seguido de TDoA-LM+Kalman.
Ja 0 método WCL+Kalman destaca-se pela sua acuracia, mesmo com um maior nimero de
estimativas validas, como ilustrado na Figura 11.

Como explicita a Tabela 2, os métodos obtiveram diferentes quantidades de estimativas
vélidas. A Figura 16 ilustra a distribuicdo espacial das estimativas validas geradas pelo mé-
todo TDoA-RANSAC, que descartou cerca de 89% dos dados, evidenciando as areas onde o
algoritmo obteve a maior concentracéo das suas estimativas.



Figura 14 — CDF do erro absoluto para os métodos baseados em TDoA
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Figura 15 — CDF do erro absoluto para os métodos em destaque
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 16 — Mapa de calor das estimativas validas do método TDoA-RANSAC+Kalman
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Para comparagéo, a Figura 17 mostra a distribuigdo das estimativas validas do método
WCL+Kalman, sendo este, aliado ao WCL base, os algoritmos com mais estimativas vélidas,
removendo cerca de 63% dos pacotes.

A analise comparativa permite estabelecer a distincao entre as abordagens:

» Métodos mais acurados (ex: TDoA-RANSAC): Apresentam menor erro de forma ge-
ral, porém baixa disponibilidade. S&o suscetiveis a perda de cobertura em areas com
menor densidade de nés ancora.

» Métodos com maior cobertura (ex: WCL+Kalman): Mantém a estimativa de posicao
para mais que o triplo do nimero de pacotes validos do método TDoA-RANSAC, ga-

rantindo maior cobertura, contudo, assumem um erro superior de forma geral.

Esta relagdo justificou a escolha do algoritmo TDoA-LM em detrimento do TDoA-
RANSAC para a composi¢cao do método de fusdo ARFL. Embora o RANSAC ofereca maior
acurdcia individual, sua alta rejeicdo de pacotes reduz também a quantidade de estimativas

vélidas que estariam simultaneamente disponiveis para a fuséo.



Figura 17 — Mapa de calor das estimativas validas do método WCL+Kalman
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho avaliou o desempenho de métodos de localizacdo em redes Lo-
RaWAN, utilizando técnicas baseadas em RSSI e TDoA, aplicadas a um cenario urbano real.
As simulacdes realizadas permitiram quantificar a acuracia dos algoritmos-base, associados as
técnicas de filtragem estocastica e fusao de dados. A analise dos resultados evidencia que a vi-
abilidade da geolocalizagdo em redes LPWAN depende diretamente da calibracdo dos modelos
de propagacao, da robustez contra outliers e do equilibrio entre acuracia e disponibilidade do
servigo.

Com o intuito de assegurar a reprodutibilidade das simulagdes computacionais, todo o
codigo-fonte encontra-se disponivel em repositério publico .

5.1 Impacto do Modelo de Propagacao e Fator de Espalhamento

A andlise dos métodos baseados em RSSI| demonstrou que a acuracia da estimativa é
sensivel a escolha do modelo de path loss. Observou-se que a utilizacdo de um expoente de
perda de percurso fixo (n = 2,7), fundamentado na literatura para ambientes urbanos, resultou
em erros médios inferiores quando comparado a calibracdo empirica individual por né ancora
realizada com os dados disponiveis.

Adicionalmente, observou-se uma influéncia do SF na capacidade de localizac¢ao. A pre-
dominéncia de transmissées com SF 7 no dataset pode ter limitado o alcance dos sinais, re-
sultando em um numero reduzido de nds ancora que receberam cada pacote. Transmissdes
realizadas com SF mais elevados (11 ou 12) tendem a oferecer maior robustez contra ruidos e
maior alcance, aumentando a probabilidade de recepgao por multiplos nés ancora. O aumento
no quantitativo de nés ancora por transmissao favorece os algoritmos de localizacéo e filtra-
gem de outliers, 0 que indica que redes configuradas para priorizar SFs mais altos podem obter

melhores resultados de localizagdo, mesmo com uma menor taxa de dados.

5.2 Equilibrio entre Acuracia e Cobertura

Um dos aspectos centrais deste estudo reside no equilibrio entre a acuracia da localiza-
¢ao e a cobertura efetiva (disponibilidade das estimativas validas). Métodos que aplicam filtra-
gens rigorosas para remocao de outliers, como o TDoA-RANSAC, demonstraram capacidade
de reduzir o erro médio e mediano. No entanto, essa maior acuracia é obtida através o descarte
de um volume significativo de pacotes que nao satisfazem os critérios dos filtros aplicados.

Em contrapartida, algoritmos de menor complexidade computacional associados ao fil-
tros de Kalman, especificamente o WCL+Kalman, obtiveram maior disponibilidade do servigo.
Embora essa abordagem resulte em um erros superioriores ao TDoA-RANSAC+Kalman, ela

1 Disponivel em: https://github.com/juliohmb/TCC_AVALIACAO_DE_PRECIS-O_DE_LOCALIZA-O_

EM_REDES_LORA


https://github.com/juliohmb/TCC_AVALIACAO_DE_PRECIS-O_DE_LOCALIZA-O_EM_REDES_LORA
https://github.com/juliohmb/TCC_AVALIACAO_DE_PRECIS-O_DE_LOCALIZA-O_EM_REDES_LORA
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assegura a continuidade do rastreamento em uma maior area de cobertura, como exemplifica a
Figura 17 em relagéo a disponibilidade do TDOA-RANSAC+Kalman ilustrada pela Figura 16.

Dessa forma, o equilibrio entre acuracia e cobertura deve ser analisado sob a 6tica da
relacdo custo-beneficio, das restricdes energéticas intrinsecas as redes LPWAN e os requisitos
da aplicacao de interesse.

5.3 Recomendacoes de Aplicacao

Com base no desempenho observado, recomenda-se a segmentagédo da aplicacao dos

métodos conforme 0s requisitos operacionais:

» Monitoramento de Ativos Criticos: Para cenarios que exigem alta confiabilidade na co-
ordenada estimada e toleram lacunas temporais na atualizagdo (ex: recuperacdo de
veiculos roubados ou monitoramento de cargas de alto valor), recomenda-se 0 uso
de métodos baseados em TDoA (TDoA-RANSAC+Kalman e TDoA-LM+Kalman) ou
ARFL. A filtragem garante que as estimativas possuam alta probabilidade de estarem
préximas a posicao real.

» Gestao de Frotas e Logistica Geral: Em aplicagcdes onde a continuidade das estimati-
vas tem prioridade sobre a acuracia (ex: estimativa de tempo de chegada ou rastrea-
mento de frotas de veiculos), recomenda-se o uso de WCL+Kalman. Esta abordagem

assegura que o sistema forneca uma maior cobertura.

5.4 Trabalhos Futuros

A continuidade deste estudo pode explorar algumas abordagens para o aprimoramento
da localizagdo em redes LPWAN.

No curto prazo, sugere-se o refinamento dos filtros estocéasticos. O ajuste fino das ma-
trizes de covariancia dos Filtros de Kalman e no algoritmo ARFL pode melhorar a acuracia dos
métodos. A implementacao de algoritmos adaptativos, que ajustam as covariancias dinamica-
mente com base no RSSI em tempo real ou na velocidade estimada do alvo, pode atenuar os
erros observados.

Em relacédo aos os parametros n e A do modelo de propagacdo, um ajuste mais refinado,
considerando as especificidades do ambiente, ou também, uma estratégia alternativa a que
foi utilizada para estimar os pardmetros de todos os nds ancora apresentam potencial para
melhorar as estimativas dos métodos de multilateragao e centroide ponderado.

No &mbito da coleta de dados para futuros datasets, propde-se a utilizacdo de SF mais
altos. Estes experimentos podem ajudar a validar a hipétese de que a maior robustez do sinal e
0 aumento do nimero de nds ancora que recebem os sinais resultam em ganhos de acuracia.

Ademais, o estudo de Lépez-Escobar et al. (2025) utiliza uma Rede Neural alimentada
pelos dados de RSSI e dados de GPS (mais acurados) periddicos. Além da implementacao do
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modelo com GPS, propde-se o desenvolvimento de uma Rede Neural que utilize os dados de
RSSI e TDoA como entrada para estimar a posicao. Uma abordagem que consiste no uso de
métodos de alta acuracia e baixa disponibilidade, como o TDoA-RANSAC-+Kalman, associado
aos dados frequentes de RSSI.

A hipotese principal desta estratégia, € que uma vez treinada, a Rede Neural poderia
operar estimando posicdes com a erros proximos a dos métodos mais acurados, mas com a
eficiéncia energética e a cobertura dos métodos baseados em RSSI. Esta abordagem seria
especialmente util em ambientes onde o GPS n&o esta disponivel ou seu uso € inviavel devido
ao maior consumo energético quando comparado as técnicas abordadas neste estudo.
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