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Resumo

Este trabalho investiga estratégias inteligentes para otimizar o desempenho e reduzir
o consumo energético em redes LoRaWAN, por meio do uso de aprendizado por reforgo
para alocacao dinamica de fatores de espalhamento fundamentada na identificacao da
presenca de linha de visada entre os nés da rede. Para tanto, o trabalho integra uma
campanha de medigao real no ambiente da Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF)
junto a simulagoes utilizando o simulador ns-3 para validar as estratégias propostas. Os
resultados evidenciam que a integragao de técnicas de modelagem de canais e a adocao
de aprendizado por reforco possibilitam uma alocacao mais eficiente dos parametros de
transmissao, resultando em ganhos relevantes na taxa de entrega de pacotes e na eficiéncia

energética dos dispositivos.

Palavras-chave: LoRaWAN, Alocacao de Fatores de Espalhamento, Inteligéncia
Artificial, Perda de Percurso, Analise de Desempenho, Aprendizado por Reforco,
(Classificacao, Eficiéncia Energética.



Abstract

This work investigates intelligent strategies to optimize performance and to reduce
energy consumption in LoRaWAN networks by using Reinforcement Learning for the
dynamic allocation of spreading factors, based on the identification of line-of-sight
conditions between network nodes. For this, this work incorporates a real-world
measurement campaign conducted at the Federal University of Juiz de Fora (UFJF)
alongside simulations using the ns-3 simulator to validate the proposed strategies. The
results indicate that the integration of channel modeling techniques and the adoption
of reinforcement learning enable a more efficient allocation of transmission parameters,

yielding significant improvements in packet delivery rates and energy efficiency of devices.

Keywords: LoRaWAN, Spreading Factor Allocation, Artificial Intelligence, Machine
Learning, Path Loss, Performance Evaluation, Reinforcement Learning, Energy Effiency.
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1 Introducao

Com base nos recentes avangos tecnologicos, o nimero de aplicacoes de Internet das
Coisas (Internet of Things (10T)) cresceu significativamente nos iltimos anos [1]. A [oT é
uma area da tecnologia que conecta dispositivos fisicos, sensores, atuadores, controladores
e outros objetos inteligentes a Internet, permitindo a troca de informacoes e colaboragao

entre eles, fornecendo solugoes inteligentes para varios cenarios de aplicacao.

De acordo com o mais recente relatério da Ericsson [2], projeta-se que, até 2029,
o numero de usuarios de IoT alcance 38,8 bilhoes, com uma taxa de crescimento anual
de 16% no numero de dispositivos e conexoes. Esse crescimento é impulsionado pela
demanda por solugoes que proporcionem melhor aproveitamento de recursos, aumento da
produtividade e redugao de custos operacionais [3]. A implementacao de IoT, além de
conectar dispositivos a Internet, permite uma coleta massiva de dados, estimulando outras
areas, como aprendizado de maquina, para analise preditiva e o monitoramento continuo,
sendo possivel a utilizacao de varios tipos de tecnologias de comunicagao de acordo com

a demanda da aplicagao [4].

Comunicagoes sem fio tradicionais, como redes celulares e tecnologias de
comunicacao de curto alcance (Bluetooth, Wil'i, Zigbee,etc) nao podem fornecer baixo
consumo de energia e longo alcance ao mesmo tempo. Enquanto as redes celulares podem
fornecer longo alcance, alta taxa de dados ao custo de complexidade e alto consumo de
energia, as redes de tecnologias de comunicacao de curto alcance podem fornecer menor
consumo de energia do que a rede celular, mas o alcance também ¢é consideravelmente
menor [5]. A maioria das aplica¢oes IoT nao requer altas taxas de dados, portanto neste
cenério, tecnologias Low-Power Wide Area Network (LPWAN) surgem como uma solugao

que permite comunicacao de longo alcance e baixo consumo de energia.

Dentre as principais tecnologias LPWAN utilizadas em IoT, temos a Long Range
Wide Area Network (LoRaWAN), que se baseia na técnica de camada fisica Long Range
(LoRa) para fornecer um sinal que sobressaia sobre ruidos e interferéncias [6]. Para isso,
define sinais modulados sob seis Fatores de Espalhamento (Spreading Factor (SF)s) quase
ortogonais entre si [7], os quais sao SF7, SF8 SF9, SF10, SF11 e SF12. A implementagao
de redes LoRaWAN tem se destacado principalmente como boa opgao para cendrios de
agricultura inteligente, com monitoramento de pecudria [8], e smart cities 9], nos quais
problemas como mobilidade urbana sao abordados [10].

Atualmente, mais de 2 bilhoes de dispositivos utilizam LoRaWAN, e estima-se que
o mercado global de LoRaWAN atinja um valor de 8 bilhoes de dolares até o final
de 2025, englobando servicos como implementacao, manutencao, desenvolvimento de
software e servidores de rede [2]. Esse mercado deve expandir para 32,7 bilhoes de

ddlares até 2029, com uma Taxa de Crescimento Anual Composta (Compound Annual



Growth Rate (CAGR)) de 32,4%. No que diz respeito exclusivamente aos chipsets LoRa,
incluindo Gateway (GW) e ED, o mercado global foi estimado em 196,7 milhoes de ddlares
em 2023, com projecao de crescimento para 1,134 bilhao de délares até 2030, apresentando
um CAGR de 28,5% durante o periodo de previsao.

Diante desse cenario, aumentar a eficiéncia energética dos dispositivos LoRaWAN
torna-se essencial para a reducao dos custos operacionais das redes IoT, enquanto a
melhoria de desempenho contribui para difundir o uso essa tecnologia ainda mais. O
custo das baterias para dispositivos LoORaWAN pode representar uma parcela significativa
dos custos totais de implantacdo e manutencao de uma rede, que pode variar entre 20%
e 30% do custo total a depender das especificidades do projeto e do tipo de bateria
empregada [11]. Dessa forma, a redugao do consumo energético prolonga a vida
util das baterias e reduz significativamente os custos de manutengao. O aumento da
durabilidade das baterias minimiza a necessidade de substituigoes frequentes, que resulta
em economias substanciais e maior sustentabilidade das redes LoRaWAN, especialmente
em aplicacoes de larga escala, nas quais a substituicao de baterias pode ser logisticamente

e economicamente invidvel [12].

Técnicas para a selecao otimizada do SF e um planejamento eficiente para minimizar
o periodo de transmissao de dados sao fundamentais para prolongar a vida 1util da
bateria. No entanto, o periodo de transmissao é frequentemente condicionado pelo tipo de
aplicagao e, em muitos casos, nao pode ser alterado. Sendo assim, técnicas para selecao de
SF podem ser a tinica opgao para aumentar a eficiéncia energética. Entretanto, escolhas
de SF nao ajustadas podem impactar negativamente no desempenho em relagao a taxa
de entrega de pacotes, portanto o trade-off desempenho/consumo energético é um desafio
na concepcao de redes LoRaWAN [9].

Nesse contexto, este trabalho de pesquisa tem como objetivo investigar técnicas
inteligentes de ajuste dinamico do SF atribuido a cada ED de modo a aumentar o
desempenho e a eficiéncia energética, baseados na identificacao da presenca de linha de

visada entre o transmissor e o receptor.

1.1 Trabalhos Relacionados

A presenca de linha de visada é um fator que influencia diretamente no nivel
de poténcia recebida em sistemas de comunicagoes sem fio. Diversas solugoes para
classificacao de linha de visada sao encontradas na literatura com aplicacoes em
localizagao [13]-[15], orientacao do dispositivo [16] e sensoriamento [17] em diferentes redes
de comunicagcao, tais como loT outdoor [15] e indoor [13], veiculares [17] e industriais [18].
Entretanto ha uma lacuna na literatura neste tipo de classificagao para redes LoRaWAN
em aplicagoes [oT outdoor. A caracterizacao de canal com classificagao de linha de
visada auxilia na otimizagao de parametros das redes LoRaWAN, propiciando um menor
tempo de entrega de pacotes, e no desenvolvimento de dispositivos de menor consumo



energético [19]. Ademais, a classificagdo de linha de visada auxilia na caracterizagao
da perda de percurso [20] e nos algoritmos de localizagao e rastreamento de EDs [21],

complementando as informagoes obtidas por sistemas de posicionamento via satélite.

No entanto, o consumo de energia, vital no contexto LoRaWAN ja que EDs podem
ser alimentados por bateria, é pouco explorado [19]. Diante desse cendrio, [22] busca
adaptar o modelo analitico de consumo de energia para baterias apresentado em [19],
no qual sao mapeadas as correntes de cada modo de operacao com o auxilio de um
analisador de poténcia, para o software simulador de rede Network Simulator 3 (ns-3).
O modelo criado por [22] se aproxima do resultado analitico e permitiu que simulagoes
fossem exploradas por este trabalho.

Grande parte dos trabalhos referentes a alocacao de SF focam em cobertura,
capacidade, e escalabilidade [23]-[25]. E possivel observar as mais diferentes estratégias,
como distribui¢do de SFs [26]-[28], que foca no uso de fatores de espalhamento fixos
para alguns grupos de EDs de acordo com critérios como distancia, densidade e air
time. H&a também trabalhos que utilizam de aprendizado de mdaquina [29]-[31] na
alocacao de SFs, com aprendizado supervisionado e nao supervisionado para encontrar
a melhor configuragao de rede. Outros propoem alteragoes no protocolo ALOHA [32].
Alguns trabalhos se baseiam em aprendizado por reforgo [33]-[35] para enfrentar cendrios
dinamicos. Encontram-se também na literatura novos mecanismos de adaptacao de taxa
de transmissao [36]-[38], com propostas para tomada de decisao que combinam de métricas
de desempenho além de camada fisica e adogao de Carrier Sense Multiple Access (CSMA)

para evitar colisoes e interferéncias.

Diante do exposto acima, é evidente o foco da comunidade cientifica em estratégias
de alocacao de SF para maximizar o desempenho de redes LoRaWAN. Entretanto, a
maioria destes trabalhos focam no aumento de desempenho sob a 6tica de taxa de entrega
de pacotes, sem levar em consideracao o consumo energético. Diferentemente delas, as
solugoes apresentadas neste trabalho buscam combinar abordagens com analise de uma
métrica que alia o desempenho com eficiéncia energética, o que vai ao encontro do objetivo
de reducao do consumo de energia para reducao do custo com baterias, porém sem deixar
de lado o desempenho.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e validar técnicas inteligentes para
a alocacao de fatores de espalhamento em redes LoRaWAN baseadas nas condigoes de
linha de visada dos nés, com foco na otimizacao do desempenho e na reducao do consumo

energético dos dispositivos finais.



1.2.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral, os objetivos especificos deste estudo consistem em:

e Analisar o comportamento energético dos EDs submetidos as vérias condigoes de
poténcia, alocagao de SF e de canal;

e Desenvolver modelos de simulagao que permitam estimar o consumo energético dos
EDs;

e Analisar condicoes de propagacao de canais de campanha de medigdo e propor
identificacao inteligente dos canais;

e Incorporar campanha de medicao em simulacao a fim de explorar e propor

estratégias de alocacao de SF e poténcia que superem estratégias convencionais;

e Investigar e aplicar técnicas de aprendizado por reforco para a alocacao de SF e

poténcia, visando uma resposta rapida as variacoes de condigoes de transmissao;

e Comparar os desempenhos dos algoritmos propostos por meio de simulagoes,
avaliando o equilibrio entre taxa de entrega de pacotes e eficiéncia energética.

1.3 Producao cientifica

A pesquisa desenvolvida ao longo de todo o curso de Mestrado propiciou a
publicacao de trabalhos em congressos nacionais e internacionais que contribuiram
diretamente para este trabalho. O primeiro deles modela a perda de percurso a partir
de medigoes feitas na Irlanda [39] e compara regressoes lineares e polinomiais frente a
modelos classicos como Okumura-Hata, Third Generation Partnership Project (3GPP) e
International Telecommunication Union-Radio (ITU-R). Estes resultados indicaram que
tais ferramentas de andlise de dados, com ajustes, tornam o modelo de perda de percurso
de forma mais proxima aos dados do que modelos classicos devido ao ajuste de campanha
de medigao.

Em seguida, [40] propoe a identificacdo de linha de visada a partir de uma nova
campanha de medicao realizada na Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF). Com
isso, foram empregados algoritmos de aprendizado de méquina, os quais obtiveram bons
resultados de identificacao de visada e forneceram insights valiosos para esse trabalho.
Enquanto isso [41], versao estendida de [40], explorou um pouco mais sobre a arquitetura
da campanha de medigao e explicitou os hiperparametros obtidos para cada algoritmo de
aprendizado de maquina, bem como a inser¢ao de uma nova métrica de desempenho, o
que propiciou maior entendimento ao trabalho e contribui¢oes a comunidade académica.
Diante disso, [41] recebeu a premiagdo de Melhor Artigo do Symposium on Internet of
Things (SIoT) 2024, congresso internacional padrao Instituto de Engenheiros Eletricistas
e Eletronicos (IEEE) com foco em 10T, evidenciando a relevancia e destaque do trabalho.



Por fim, [42] discute e analisa o consumo energético sob a ética de alocacao de
SF. Os resultados indicaram que estratégias nao baseadas em sensibilidade podem ser
mais eficientes energeticamente do que estratégias baseadas em sensibilidade, além de,
sob a perspectiva de desempenho, evitarem parte de pacotes interferidos que ocorrem em

estratégias baseadas em sensibilidade.

1.4 Contribuicoes

Dentre as contribuigoes desta dissertagao, destacam-se:

e Estudo sobre consumo energético e fatores que o impactam;
e Desenvolvimento de algoritmos utilizados no software de simulagao;

e (lassificacao de linha de visada com técnicas de aprendizado de maquina para
ambientes outdoor;

e Campanha de medigao e modelagem de canais com linha de visada e sem linha de

visada de um ambiente real;
e Propostas de alocacao de SF baseadas em canais com e sem linha de visada;

e Emprego de aprendizado por refor¢o para tomada de decisao de alocagao de SF

inteligente.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada em seis capitulos. O Capitulo 1 apresenta a
introducao, contextualizacao, objetivos, trabalhos publicados, trabalhos relacionados e as
contribuicoes deste trabalho. O Capitulo 2 detalha os fundamentos tedricos relacionados
ao consumo energético em redes LoRaWAN, abordando impacto da alocacao de SF e
poténcia. Enquanto isso, o Capitulo 3 descreve a campanha de medicao realizada para
coleta de dados e a identificagao inteligente de linha de visada para separacao de canais.
No Capitulo 4, é caracterizado e incorporado os canais da campanha de medicao ao
simulador e sao apresentados os resultados das simulacoes com propostas de alocagao
de SF baseadas no cenario da campanha. O Capitulo 5 explora a implementacao de
aprendizado por reforco para escolha de propostas de alocagao de SF a fim de promover
uma alocagao mais inteligente e adaptativa para as condicoes de transmissao. Finalmente,

as conclusoes sao expostas no Capitulo 6.



2 Consumo Energético e Alocacio de SF e
de Poténcia em Sistemas LoRaWAN

Redes LoRaWAN sao comumente encontradas em diversas aplicagoes, tais como
smart farming [23], smart cities [43] e monitoramento ambiental [44]. O sucesso dessas

aplicagoes passa pela eficiéncia energética entregue, a qual é influenciada pela escolha de

SF [6].

Uma alocacao eficiente do SF, quando bem executada, pode minimizar o consumo de
energia ao mesmo tempo em que assegura a cobertura. Contudo, quando essa alocacao é
mal projetada, ela pode acarretar em perda de pacotes entregues, afetando o desempenho
da rede, ou em um consumo de energia excessivo. A dinamica de alocagao de SF é possivel
gragas a arquitetura LoORaWAN, que inclui os elementos ED, GW e Network Server (NS)
e fornece a estrutura que viabiliza a comunicacao e o gerenciamento dos dispositivos na

rede, permitindo ajustes dos parametros de transmissao [45].

2.1 Arquitetura LoRaWAN

A Figura 1 apresenta a topologia da rede LoRaWAN. Os elementos se dispoem
em uma topologia em estrela, em que o ED representa o dispositivo final, normalmente
sensores e atuadores, que coletam dados e enviam para o GW. Este atua como o ponto de
coleta e transmissao dos sinais recebidos a partir dos EDs, conectando-os ao NS através
de conexoes de alta velocidade sendo normalmente através da Internet. Por fim, o NS
¢é responsavel pela gestao, processamento e analise dos dados, sendo ele o elemento de

maior capacidade computacional da arquitetura [6].

Essa arquitetura apresenta vantagens como baixa laténcia devido a comunicacao
direta entre ED e GW; escalabilidade pelo fato de apenas um GW ser capaz de suportar
multiplos dispositivos; otimizacao da comunicacao gracas a presenca do NS, o que permite
que o ED e o Rela¢do Sinal-Ruido (SNR) sejam mais simples. A presenga do NS
também contribui com a coleta de métricas de desempenho, tais como Packet Delivery
Ratio (PDR), SNR, Received Signal Strength Indicator (RSSI), e ajuste de poténcia de
transmissao e SF a partir de tais métricas. Sua capacidade computacional, capaz de
realizar um grande processamento de dados, aliada a coleta de métricas, torna o NS a
melhor escolha para embarcar algoritmos de inteligéncia computacional [46].

O padrao LoRaWAN utiliza a camada fisica LoRa, que define sinais com seis SFs
ortogonais [7] entre si, de forma a aumentar cobertura (SF maior) ou taxa de transmissao
(SF menor), bem como reduzir a interferéncia entre os dispositivos de SFs diferentes.

A escolha de SF pode ser feita de SF7 até SF12 e o uso de SFs maiores possibilita um



Figura 1 — Topologia LoRaWAN. Fonte: [46]

maior alcance da transmissao, porém com menor throughput e maior tempo para a entrega
de pacotes (air time) e, consequentemente, maior consumo energético pelos EDs. Os SFs
também podem ser associados & outros termos relacionados a Data Rate (DR): DR5
(Data Rate 5), DR4 (Data Rate 4), DR3 (Data Rate 3), DR2 (Data Rate 2), DR1 (Data
Rate 1) e DRO (Data Rate 0). Essa alcunha se da pela relagao de cada SF com a taxa de
transmissao, sendo SE7 o de maior taxa de transmissao (DR5) e o SF12 o de menor (DRO).
Devido a gama de SF's disponiveis, a LoRaWAN Alliance desenvolveu um mecanismo ADR
como possivel alternativa de determinacao de SF de forma automdtica [47].

2.2 Adaptative Data Rate

O mecanismo Adaptative Data Rate (ADR) é parte das especificagoes do protocolo
LoRaWAN [47] e foi desenvolvido para aproveitar as vantagens da camada fisica do LoRa.
Seu principal objetivo é expandir a cobertura dos EDs que compdem a rede LoRaWAN
ao adaptar, de forma inteligente, o SF e a poténcia de transmissao em cada ED com
base no nivel de poténcia recebida no SNR: quanto maior o nivel de poténcia recebida,
menor o valor de SF atribuido [48]. Por conseguinte, obtém-se uma maior taxa de
transmissao com o menor consumo energético possivel, tornando a rede mais eficiente
do ponto de vista energético e desempenhando maior taxa de entrega de pacotes com
maior taxa de transmissao. O ADR do LoRaWAN é constituido de duas etapas, sendo
a primeira obrigatoria e de responsabilidade do ED, enquanto a segunda opcional e de
responsabilidade do NS.

Na primeira, ao identificar a perda de conexao com o servidor, o ED possui
capacidade para aumentar o valor de poténcia de transmissao até o limite permitido pelas
legislacoes locais vigentes ou determinado pelo usudrio, na tentativa de reestabelecer a

conexao. Caso ainda esteja sem conexao, o ED mantém a poténcia maxima e incrementa



seu SF até alcancar o SF12, valor maximo para as redes LoRaWAN, até que a conexao
seja reestabelecida.

J& no segundo momento, sob responsabilidade do NS, o comportamento do algoritmo
ADR ¢é observado através dos valores de RSSI e SNR das transmissoes de cada ED.
Quando o ADR esta ativado, o NS envia os valores escolhidos de SF e poténcia de
transmissao para cada ED por meio de comandos da camada Media Access Control
Layer (MAC) e um critério de decisao pode ser definido para alterar a poténcia de
transmissao ou o SF [49]. A Tabela 1 apresenta a sensibilidade do receptor relacionada
a cada SF [50]. Superar a sensibilidade do receptor é equivalente a ter uma SNR forte o
suficiente para uma demodulacao com taxa de erro adequada. Quanto maior a quantidade
de EDs fazendo uso do mesmo SF, maior é a probabilidade de interferéncia co-canal,

resultando em um aumento da taxa de erro de pacotes.

Tabela 1 — Sensibilidade dos dispositivos para cada SF.

Fonte: [51]
SF | Sensibilidade (dBm)
SE7 -123
SE8 -126
SEF9 -129
SF10 -132
SF11 1345
SF12 -137

Dessa forma, o ADR influencia significativamente a cobertura, a capacidade e a
eficiéncia energética da rede. A Semtech Corporation [50] fornece um algoritmo ADR
de sugestao, chamado Semtech Adaptative Data Rate, embora nao seja uma solucao
6tima [49]. Nesse algoritmo fornecido pela Semtech, o NS mantém em memdria os
valores de SNR dos ultimos 20 quadros recebidos de cada ED. Os valores de poténcia
de transmissao e SF sao escolhidos de forma a estabelecer uma margem pré-configurada
entre o SNR dos futuros pacotes transmitidos (com os novos valores de poténcia e SF)
e a sensibilidade minima do receptor. Com esse método, é combinada a cobertura com
eficiéncia energética e taxas de dados adequadas para cada ED [48], j4 que o objetivo é

utilizar o menor SF que estabeleca a comunicacao predeterminada.

Entretanto, apesar da suposta otimizacao em cada ED, o ADR da Semtech parte
do pressuposto que apenas as caracteristicas individuais de cada ED sao relevantes para
a comunicacao, ou seja, nao considera a influéncia que o conjunto de dispositivos exercem
entre si na rede. Com isso, em situacoes de alta densidade de dispositivos, por exemplo,
esse algoritmo pode impor a transmissao de pacotes com o mesmo valor de SF para uma
grande quantidade de EDs préximos. Como consequéncia, hd um impacto significativo
na interferéncia co-canal na rede, aumentando o indice de pacotes interferidos e levando

ao efeito inverso da melhoria da rede [49].



2.3  Simulador Network Simulator 3

A capacidade de simular redes complexas tem auxiliado o desenvolvimento de
pesquisas. O ns-3 [52] é um simulador open source de rede de eventos discretos muito
utilizado para esse fim [49] e se destaca por sua flexibilidade, permitindo a reproducao de
cendrios reais com um elevado grau de detalhamento e diversos médulos disponiveis para
simulacao, tais como Wi-Fi, 4G, 5G, entre outros. Esse software também possibilita a
exploracao de novos cendrios, a andlise do comportamento de redes em diferentes niveis
que incluem camadas fisica, MAC e rede, além de permitir a inser¢do de novos médulos

de diferentes tecnologias e autores.

Nesse contexto, uma contribuicdo ao desenvolver um mddulo LoRaWAN para
o ns-3 encontra-se em [46]. Este trabalho é amplamente reconhecido como um dos
mais relevantes na drea [49], uma vez que integra a modelagem de parametros de
rede e a implementacao de um novo mecanismo ADR, viabilizando experimentos que
aproximam a simulacao do comportamento real de uma rede e permitindo uma analise do
desempenho das redes LoRaWAN. Dentro do médulo, é possivel configurar parametros
como frequéncia de operacao, largura de banda, SFs, poténcia de transmissao, modelagem
do canal, posicionamento dos dispositivos da rede, entre outros. Existem outros modulos
de LoRaWAN disponiveis para ns-3 como [53], mas este trabalho foca nas simulagoes
com o médulo desenvolvido por [46] devido a sua popularidade, ao bom desempenho para
redes LoRaWAN com apenas um SNR e a possibilidade de explorar novos cenarios [49]
de rede mais desafiadores.

Entretanto, a implementagao do mecanismo ADR no médulo LoRaWAN de Magrin
nao seguiu inicialmente como a proposta fornecida pela Semtech devido a dificuldade de
codificagao desse algoritmo [46]. Apesar de muito utilizado no ambiente académico, o
ns-3 é um software que exige profundos conhecimentos em linguagem de programacao
C++ e dominio de sua extensa arquitetura. Portanto, isto somado a complexidade de
implementar um algoritmo como o ADR da Semtech, Magrin optou por implementar parte

do algoritmo.

O ADR do médulo Magrin adota um critério mais simples, ajustando apenas o
valor de SF dos EDs observando a sensibilidade do receptor conforme apresentada pela
Tabela 1, sem alterar a poténcia de transmissao de forma dinamica como o ADR da
Semtech. Como este trabalho faz uso de simulagoes com o moédulo de Magrin, a partir
deste ponto o termo ADR estara referenciando aquele implementado por esse médulo.

Ao iniciar a transmissao de pacotes, o ADR calcula o RSSI do pacote a ser enviado,
a partir do canal e da poténcia de transmissao inicialmente configurados, compara com
a sensibilidade do SF7 e, se o RSSI for maior que essa sensibilidade, o NS atribuira o
SE'7 para o ED em questao e a transmissao de pacote ¢ realizada. Caso a sensibilidade
seja menor que o RSSI calculado, o ADR compara novamente com a sensibilidade do
SEF8 e assim por diante, até encontrar uma sensibilidade maior que a RSSI calculada



entre os SFs disponiveis ou optar pelo SF12, caso nao haja sensibilidade maior que a
RSSI do pacote a ser enviado. Com isso, os EDs da rede LoRaWAN fazem uso do
menor SF possivel para a transmissao do pacote ocorrer, de modo a economizar energia
do dispositivo e maximizar a cobertura. O ADR nao utiliza estratégias relacionadas
a segunda etapa de implementacao descrita pelo LoRaWAN Alliance, ou seja, nao hé
métricas de desempenho personalizadas no NS para tomada de decisao de alocacao de SF
ou poténcia de transmissao, sendo considerada apenas a RSSI antes do envio dos pacotes.
Além disso, o ADR nao realiza mudancgas na poténcia de transmissao, sendo o mecanismo

de adaptacao restrito a atribuicao de novos SFs para os EDs presentes na rede.

Devido a varredura da tabela de sensibilidade para tomada de decisao, o algoritmo
ADR pode ser classificado como algoritmo baseado em sensibilidade e possui custo
computacional mais elevado que algoritmos nao baseados em sensibilidade. Entretanto,
caso haja a presenca da interferéncia co-canal, a sensibilidade do receptor pode nao ser
a melhor métrica alvo, para determinar escolha de SFs e atuar no monitoramento da
qualidade do enlace [49].

Diante desse contexto, [24] propos algoritmos ADRs Nao Baseado em Sensibilidade
(NBS), que sao algoritmos de atribuicao simples que podem ser aplicados a EDs com
capacidades de processamento modestas. Para isso, define-se o vetor de atribuicao a =

{az,as, ..., a12}, em que a7 denota a fragao do total de EDs da rede LoRaWAN que sdo
12

alocados para SF7, ag para SF8, e assim por diante. Assim, tem-se que » _ a; = 1. De [24],
i=T

destacam-se os seguintes algoritmos:

e Fixo em SF7 - Todos os EDs usam o SF mais baixo. Neste caso, a; =1 e a; =0
VCL,‘ 7é 7.

e Fixo em SF12 - Todos os EDs usam o SF mais alto. Neste caso, a;s =1ea; =0

e Fqual Split - Os N EDs na rede sao classificados por poténcia recebida em ordem
decrescente e em seguida igualmente divididos em seis grupos de forma que o
primeiro grupo seja alocado para SF7, o segundo para SF8 e assim por diante,
priorizando os maiores valores de poténcia recebida para grupos de SFs menores.
Neste caso, a; = N/6, ou ainda a; = ag = ag = a9 = aj; = a12 = 0, 166.

Apesar da diferenca de implementacao em relacao a adaptacao de poténcia de
transmissao e determinacao de um critério personalizado para que o NS tome uma
decisao se comparado com o ADR proposto pela Semtech, a inclusao do ADR no mdédulo
possibilita a simulagao de cendrios nos quais a rede se adapta em tempo real a variagoes
de sinal recebido, interferéncia e cobertura, permitindo o estudo de comportamento de um
algoritmo adaptativo. Além disso, propostas de algoritmos nao baseados em sensibilidade,

mesmo sendo menos complexos, podem contornar a interferéncia entre SFs em redes
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LoRaWAN com mecanismo de ADR baseado em sensibilidade que tendem alocar um
maior nimero de dispositivos no mesmo SF. O consumo energético médio também sofrerd

alteracao de acordo com a politica de alocacao de SF utilizada.

Por fim, é importante destacar que este trabalho nao faz uso de ferramentas como
Automatic Repeat reQuest (ARQ), método de controle de erro que permite a retransmissao
de pacotes quando a entrega nao é confirmada. Como o ARQ é opcional em LoRaWAN,
optou-se por desabilitd-lo devido a seu aumento do consumo energético, uma vez que cada

retransmissao realizada exige que o radio fique ativo por mais tempo.

2.4 Consumo Energético em Redes LoRaWAN

A tecnologia LoRaWAN se tornou uma das mais utilizadas em aplicagoes de baixo
throughput que demandam alta cobertura em virtude da sua eficiéncia energética [54]. Tal
eficiéncia se dé por alguns fatores, tais como a modulacao LoRa, as classes de operacao
do ED e a simplicidade do ED.

2.4.1 Modulacdo LoRa

A modulacdo LoRa, baseada na modulacdo Chirp Spread Spectrum (CSS),
permite um maior alcance com baixa poténcia de transmissao sem uso obrigatério de
retransmissoes devido a resisténcia a interferéncias e ao ruido. Sua taxa de bits por

segundo R;, ¢ definida como

SF  SF x BW
ST T

Ry (2.1)

em que SF ¢é o Fator de espalhamento que determina o niimero de bits no simbolo e pode
variar de 7 a 12. Além disso, o SF determina a duragao de um simbolo T, que é o tempo
necessario, em segundos, para escanear toda a banda do sinal BW.

2.4.2 Simplicidade do End Device

A alta eficiéncia energética também é explicada pela simplicidade do ED, sendo o
processamento concentrado no NS e auxiliado pelo mecanismo ADR, que ajusta o SF de
acordo com a sensibilidade do receptor, possibilitando que os EDs consumam o limite
minimo de energia que viabiliza a comunicacao com o SNR.

2.4.3 Classes de operacao do ED

Os EDs possuem trés modos de operacgao: TX, standby e sleep. O modo Transmissao
(TX) é ativado no momento em que hé transmissao de mensagens uplink, periodo em que
hé maior demanda computacional do ED e, portanto maior consumo energético. Enquanto
isso, o modo standby se inicia no momento que o ED aguarda as mensagens de downlink,

momento chamado de janela de recepgao, e, por nao necessitar tanto processamento,
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possui algumas fungoes reduzidas, consumindo menos energia se comparado com o estado
TX. Por fim, o estado sleep é estabelecido em dois momentos, entre as janelas de recepcao,
e apés o fim da ultima janela de recepcao configurada. Por operar em ocasides de menor
necessidade computacional, o periodo de sleep do ED é o de maior eficiéncia energética
entre todos os modos.

Cada modo ¢ acionado de formas e em quantidades diferentes a depender das classes
de operagao das quais os EDs podem fazer parte em uma rede LoRaWAN. A Tabela 2
apresenta uma comparagao da corrente, em mA, para cada modo de operagao em uma
rede LoRaWAN classe A e ilustra a ordem de grandeza de consumo para cada modo de
operacao. Os valores apresentados se referem a uma rede LoRaWAN com ADR ativado,
periodicidade de envio de pacotes de 10 minutos, tamanho do pacote 51 bytes e poténcia
de transmissao de 14 dBm [22].

Tabela 2 — Corrente em cada modo de operacao para SX1272.

Fonte: [22]
Estado | Corrente (mA)
X 54 + 0,408
Standby 1.6 £0,042
Sleep 1073

Os EDs tém a capacidade de operar nas classes A, B e C, sendo a classe A a
mais utilizada [55] e a tnica que deve ser obrigatoriamente implementada [47] nos EDs.
As demais classes sao opcionais. Cada classe possui um foco e é recomendada para
determinadas situagoes.

Na classe A, o ED se comunica diretamente com o servidor e, nessa classe, os dados
do servidor sao recebidos apds o envio dos pacotes, o que garante a maior eficiéncia
energética dentre as trés classes de LoORaWAN [55]. Os EDs abrem pequenas janelas de
recepcao apos a transmissao, minimizando o tempo ativo e consumo de energia. Com
isso, os EDs nao precisam permanecer no estado de transmissao, transitando facilmente
para os estados sleep ou standby. Em razao da maior eficiéncia energética, é recomendada
para dispositivos de bateria com capacidade reduzida, pois garante um consumo reduzido
de energia e, assim, maior longevidade para a bateria. Por esse motivo, a classe A foi
adotada nesse trabalho. A Figura 2 apresenta o comportamento da classe A ao longo da

comunicacao.

End Device Sleeps End Device Sleeps

Figura 2 — Comportamento da classe A.
Adaptado de [56]

A classe B atua com os EDs abrindo multiplas janelas de recepcao em tempos
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determinados. Para determinar quando uma janela serda aberta, o ED detecta uma
mensagem do tipo beacon enviada pelo SNR. Desta forma, os EDs e o servidor passam
a funcionar em sincronia, o que mantém janelas abertas por mais tempo e em maior
quantidade em comparagao com a classe A, ocasionando em um maior consumo de
energia, embora mantendo niveis reduzidos [56]. Essa classe é mais recomendada por
dispositivos que precisam receber mensagens de downlink ou comandos MAC com alguma
periodicidade pré-definida ou aplicacoes comandadas remotamente. A Figura 3 apresenta
o comportamento da classe B ao longo da comunicacao.

ping_period =
1 second to 128 seconds End Device Sleeps

—
Rx Rx RX| Rx RXx| Rx RX| RXx|

4 End Device

BEACON
BEACON

beacon_period = 128 seconds

v

Gateway

Figura 3 — Comportamento da classe B.
Adaptado de [56]

Por fim, dispositivos de classe C abrem apenas duas janelas de recep¢ao, como os
de classe A. A diferenca é que a segunda janela sé sera fechada quando o ED for enviar
pacotes, ou seja, o ED esta sempre aberto para receber pacotes do SNR, implicando
na manutencao do estado standby ao longo do tempo, sem que haja a mudanca para o
estado sleep como nas outras classes [56]. Logo, estar com uma janela aberta sempre
esperando por pacotes ocasiona em um consumo muito maior de energia do que os dos
dispositivos de classe A, tornando a classe C apenas recomendada para dispositivos com
maior capacidade energética. A Figura 4 apresenta o comportamento da classe C ao longo
da comunicacao.

Extends to next uplink

| Transmit | Rx1 | | Rx2
RXC | TR | TR

>
>

A

>
> -
>

M

Figura 4 — Comportamento da classe C.
Adaptado de [56]

A Figura 5 compara a corrente, em mA, entre as classes A, B e C para uma aplicacao
que envia mensagens a cada 8 horas, ADR ativado e poténcia de transmissao de 14 dBm.
2.5 Modelagem de consumo energético

Devido as caracteristicas que possibilitam o baixo consumo energético, muitos
trabalhos em LoRaWAN focaram em capacidade e cobertura, deixando fora do foco
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(Average)
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Energy Consumption
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Device Class

Note: Diagram is representative but not to scale

Figura 5 — Corrente para cada classe.
Adaptado de [56]

principal o estudo sobre comportamento energético [19]. Diante disso, surgiu a necessidade
de analisar o consumo energético dos EDs frente aos algoritmos de alocacao de SF, de

forma a otimizar o desempenho da rede e prolongar a vida 1til das baterias.

2.5.1 Modelo analitico de consumo

De forma a encontrar um resultado preciso, um modelo analitico para o consumo
energético de dispositivos LoRaWAN de classe A é apresentado em [19]. Para isso, é
utilizado um analisador de poténcia para observar a corrente de cada modo de operacao
de uma transmissao, bem como detalhes de janelas de recepcao e transicao para os modos
standby e sleep. Com isso, obteve-se onze estados com correntes diferentes, que, se
somadas, resultam na corrente total durante o periodo em que o ED estd conectado a

uma rede LoRaWAN, conforme descritos abaixo:

1. Wake up - momento em que o dispositivo ¢ inicializado;

2. Radio Preparation - momento em que o dispositivo estd em preparagao para iniciar
a transmissao de pacotes;

3. TX - momento em que o dispositivo estd fazendo a transmissao de pacotes;

4. Wait First Window - momento em que o dispositivo estd na transicao entre o estado

de TX e inicio da primeira janela de recepgao;

5. First Reception Window - momento em que o dispositivo estd na primeira janela de

recepcao;
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6. Wait Second Window - momento em que o dispositivo esta na transicao entre o
estado de TX e inicio da segunda janela de recepgao;

7. Second Reception Window - momento em que o dispositivo esta na segunda janela

de recepcao;

8. Radio Off - momento em que o dispositivo finalizou a segunda janela de recepcao e
esta desligando o rédio;

9. Preprocessing - momento em que o dispositivo estd finalizando o processamento de
dados a serem enviados para o NS;

10. Turn off sequence - momento em que o dispositivo estd na transicao entre o fim do
Preprocessing e o estado de sleep;

11. Sleep - momento em que o dispositivo entra no estado de sleep;

Com isso, é possivel obter o periodo de vida da bateria, dado por

Cbateria

_— 2.2
Ifinal * 24’ ( )

Tbateria -
em que Tpueria € @ vida 1til tedrica da bateria em dias, Cpueria @ capacidade energética

da bateria em J e Iy, € a soma das correntes dos onze estados em mA.

2.5.2 Modelo de simulacdao do consumo energético

Contudo, a analise do consumo energético com onze estados é complexa e o modelo
analitico pode ser dificil de ser implementado em situagoes real time. Conforme descrito
na Secao 2.4.3, a LoRaWAN Alliance considera apenas os estados TX, standby e sleep
para o consumo energético, uma vez que possuem maior valor de corrente nominal ou sao
mais duradouros na rede LoRaWAN [50], promovendo uma aproximagao fidedigna em
relacdo aos onze estados encontrados por [19].

Levando em consideracao a recomendacao da LoRaWAN Alliance e os resultados
obtidos pelo modelo analitico, um script que calcula a corrente do ED durante a
comunicagdo em uma rede LoRaWAN ¢é apresentado em [22]. A comparagao entre o
modelo analitico e o simulado é apresentada pela Figura 6, a qual consta a corrente média
em mA para envio de pacotes a cada 2, 4, 8 16, 32, 64, 128, 256, 512 e 1024 minutos
utilizando um SF fixo, sendo DRO o SF12, DR1 o SF11 e assim por diante até DR5 igual a
SF7. Tem-se na Figura 6(a) o desempenho da rede segundo o modelo analitico, enquanto

na Figura 6(b) encontra-se o desempenho da rede segundo o modelo simulado.

Realizando a simula¢ao com os mesmos parametros de rede de [19], [22] atingiu uma
boa aproximacao do modelo simulado em relagao ao modelo analitico para periodicidade
de transmissao de pacotes maior que 8 minutos. Para configuragoes de rede com
periodicidade igual ou menor a 8 minutos, o modelo de [22] nao fornece uma boa
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aproximagcao, especialmente para os SFs de maior consumo. Isso se da porque, embora os
oito estados de [19] tenham baixa corrente nominal e pouca duragdo durante o envio de
um pacote, considerando uma periodicidade menor, o ED passard por estes estados mais
vezes durante uma hora. Portanto os oito estados desconsiderados pela Semtech geram
um impacto nesse tipo de cendrio.

\ 1
a) 5 DRO b) T & DRO
“'. —+— DRI —:—DRI
0.8 |\ — 0.8 DR2
\ DR3 ’ DR3
- . DR4 -~
< 1\ l’*J e < 4— DR4
£ 0.6 \,“ Eliisics £ 064 q &— DRS
ke © \
@ 04 T o0aph \ \
= = \ R
) , w N\
= 02 = 02 \L
v v L o
g S 7\733 B g - 3 Yo :._‘_:.’,
. L e S S— | > S it ( 0 — S S .
o “'.Zl 2: .2;1 24 2.‘, 21; 2,‘ '.-Zh 2!; 21u o 21 22 2.& 2\ .-_3', 21; 27 98 99 21()
Periodicidade de envio (min) Periodicidade de envio (min)

Figura 6 — Comparagao entre o modelo analitico (a) e o modelo simulado (b).
Adaptado de [22]

Outra limitagdo da implementacdo do médulo LoRaWAN do ns-3 utilizado é a
auséncia de configuracao para poténcias de transmissao diferentes de 14 dBm no script
do cédigo para ns-3. Uma das contribuicoes desta dissertacao é a melhoria no script
de ns-3 do modelo simulado. Foi necessario realizar mudancas no cédigo referente ao
consumo energético disponibilizado, bem como nos arquivos que fazem uso do cédigo de
consumo energético. Mais detalhes se encontram no Apéndice em 7.1.

2.5.3 Baterias

Por fim, para melhor planejamento da rede LoRaWAN, é necessario escolher a
bateria a qual alimentara os EDs. FEles geralmente usam uma bateria de 3 ou 3,6 V, e

raramente sao utilizadas baterias recarregaveis pelo seu alto custo, tamanho e dificuldade
para carregamento [12].

Além disso, é recomendado utilizar até 70% da capacidade total de baterias. Esse
¢é um fator que deve ser considerado porque ultrapassar esse percentual permite a queda
de tensao da bateria a medida que ela descarrega. Quando a tensao cai abaixo do valor
minimo de fornecimento permitido no datasheet, o dispositivo é reiniciado ou desligado,
resultando em operacao instdvel [12]. Outro fator importante a ser destacado é que,
quando a capacidade cai abaixo dessa faixa, a resisténcia interna da bateria aumenta,
diminuindo o fornecimento de corrente da bateria para o dispositivo e tornando a bateria

instavel, sendo observado os mesmos problemas de desligamento ou reinicio [57].
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Tabela 3 — Tipos de baterias utilizadas em LoRaWAN

Tipo Capacidade Vantagem Desvantagem
CR2450 3V 750mAh = 8100 J | Pequena, baixo custo | Baixa capacidade
CR2477 3V 1000mAh = 10800 J | Capacidade média Custo elevado

LR6(AA) 1,5V | 2200mAh = 11880 J | Capacidade média | Ocupa muito espago
LR6(AA) 3,6V | 2600mAh = 33693 J Alta capacidade Custo elevado
Modelo ns-3 10000 J - -

A escolha da bateria é fundamental para o planejamento de dispositivos IoT, uma vez
que incluira nao sé o funcionamento dos EDs como também o planejamento de manutencao
e troca das baterias. Como os EDs possuem baixo consumo energético, baterias com
menor capacidade energética sdo as mais utilizadas [12]. A Tabela 3 apresenta os modelos
de baterias mais utilizados nas aplicagoes de LoRaWAN, a capacidade total em Joules
(J), bem como as vantagens e desvantagens de optar por cada tipo de bateria [12]. As
baterias CR2450 e CR2477 sao de Litio, enquanto LR6(AA) 1,5V ¢ alcalina e LR6(AA)
3,6V é Litio-Tionilo. A bateria definida no ns-3 tem capacidade equivalente as baterias de
capacidade média. Esta é a bateria utilizada nas campanhas de simulacao apresentadas

a seguir.

2.6 Simulacdes e Resultados

Tendo em vista o modelo de simulagao de consumo energético para ns-3 e os conceitos
apresentados, sao realizadas simulagdes no software ns-3 para explorar a eficiéncia
energética do padrao LoRaWAN. Parte dos resultados a seguir também se encontram
em [42]. Foram realizadas 10 simulagoes com sementes diferentes para garantir a confianga
dos resultados.

2.6.1 Consumo em funcdo do SF

A primeira campanha de simulacao avalia o consumo para cada SF de um ED classe
A para diferentes valores de periodicidade de transmissao de pacotes. A Figura 7 apresenta
o comportamento desse ED, situado a 2 km do SNR, com poténcia de transmissao igual
a 14 dBm e largura de banda de 125 kHz, para diferentes periodicidades de transmissao
de pacotes. E possivel observar a diferenca em consumo para SF maiores, principalmente
em situacoes em que as transmissoes sao mais frequentes, além de comportamento similar
a uma funcao exponencial. Como esperado, o SF'12 possui o maior consumo, enquanto
o SE7 o menor, e isso é explicado pelo Air Time (AT) maior para SFs maiores. O AT
indica o tempo em que um pacote leva para chegar ao destino final, logo, quanto maior este
tempo, mais tempo o ED passara no estado de TX, que possui maior consumo energético.
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Figura 7 — Consumo energético para cada SF. Elaborado pelo Autor

2.6.2 Anadlise de desempenho e consumo energético do ADR

Para analise do consumo energético e do desempenho do ADR, essa campanha
de simulagao avalia o consumo energético do ADR em comparagao aos algoritmos de
atribuicao do vetor @ descritos na Secao 2.3, isto é, fixo em SFE7, fixo em SF12 e a
atribuicao Fqual Split. A simulacao contempla apenas um SNR no centro de um circulo
de raio variavel, no qual os EDs de classe A sao posicionados de forma uniformemente
aleatoria. Assim, a medida que esse raio aumenta, os EDs ficam mais espalhados na area,
reduzindo a densidade de nés, mas aumentando a distancia média entre ED e SNR. Cada
ED envia um pacote em um tempo aleatério dentro de um intervalo de 10 minutos. A
Tabela 4 apresenta os parametros da simulacao. O modelo de propagacao de perda de
percurso log-distancia [58] pode ser descrito por:

PL(d) = PL(dy) + 10n, logy, <di) , (2.3)

em que PL(d) é a perda de percurso na distancia de interesse d, PL(dy) é a perda de
referéncia do modelo, dy a distancia de referéncia, n, simboliza o expoente de atenuacao.

Tal modelo deterministico é adotado para nao incluir as aleatoriedade imposta por
modelos de canal mais complexos, o que facilita focar no trade-off cobertura-consumo.
Os resultados apresentados sao considerados para uma rede em estado estacionario e as
colisoes entre SF sao tratadas de forma quase ortogonal, ou seja, podem ocorrer mesmo

com diferenca de poténcia recebida entre sinais simultaneos.

A Figura 8 apresenta o consumo médio por ED de classe A em fungao do raio de

ocupacao dos EDs, na qual é possivel observar a adaptabilidade do ADR em funcao do
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Tabela 4 — Configuracoes da simulacgao.

Parametro Valor

Tamanho do pacote 23 Bytes
Raios 2,4,6,8,10,12,15 km

Numero de EDs 1000
Trafego Uplink
Poténcia de transmissao 14 dBm
Largura de banda 125 kHz

Fatores log-distancia | dy =1 m; PL(dy) = 7,7 dB; n, = 3,48
Periodicidade de envio 600 s

aumento de raio. Visando um maior alcance, SFs maiores sao alocados, aumentando
o consumo energético. Como os outros algoritmos alocam SFs de forma estatica, o
consumo médio nao muda, uma vez que o AT, que depende do SF atribuido, é o mesmo
independente da distancia dos EDs em relacao ao SNR. Os algoritmos que usam apenas
o SF7 e o SF12 atuam como limitantes inferior e superior para o consumo energético,
respectivamente. Para raios maiores que 6 km, o algoritmo Fqual Split apresenta menor
consumo que o ADR por manter a alocacao em SFs menores, o que gera um aumento
na perda de pacotes recebidos. Em geral, o consumo energético de qualquer proposta de
atribuicao de SF e ADR pode ser descrito por

12
jmedio - Z kn * jSFm (24)

n="7
em que Jmedgio ¢ 0 consumo médio dos EDs em mAh, k, é a proporgao, entre 0 e 1 de
dispositivos utilizando o SFn e jsp, é 0 consumo energético, em mAh, provido pelo SFn,
de modo que k7 seja a proporcao de EDs utilizando SF'7 e consumo jgp7, ks a proporgao

de EDs utilizando SF'8 e consumo jgrsg, € assim por diante.

0.14
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g
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o —e— SF7
g 0-087 —e— SFI12
£ —e— Equal Split
g 0.06 - —e— ADR Padrao
3
¢
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Figura 8 — Consumo energético por algoritmo. Elaborado pelo Autor.
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A Figura 9 mostra a porcentagem de pacotes perdidos ou Packet Loss Rate
(PLR), em linha cheia, e a porcentagem de pacotes perdidos por interferéncia ou Packet
Interference Rate (PIR), em linha tracejada. Nota-se que a interferéncia entre EDs com
mesmo SF é a principal causa da perda de pacotes até o raio de 8 km. Apds esse raio,
hé uma reducao da PIR, indicando uma perda maior por falta de cobertura, pois a PLR
aumenta mesmo para o SF12. Em termos de desempenho, o ADR prevalece em relacao
as outras propostas, com maior porcentagem de acerto de pacotes para quase todos os
raios, exceto para o intervalo entre 6 e 8 km. Nessa regiao, o Equal Split apresenta tanto

consumo quanto PLR menores que o ADR.

B )] (0]
o o o

PLR e PIR (%)

N
o

O_
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Raio (m)

—e— SF7 (PLR)  —e— Equal Split (PLR)

& SF7 (PIR) -4 Equal Split (PIR)
o— SF12 (PLR) —e— ADR (PLR)
SF12 (PIR) -4 ADR (PIR)

Figura 9 — PLR e PIR para cada algoritmo. Elaborado pelo Autor.

Ao verificar a PIR na Figura 9, nota-se que hd um aumento da interferéncia no ADR
na regiao de final de cobertura, enquanto o Equal Split mantém o nivel de interferéncia,
visto que sua alocacao de SF é a mesma para qualquer densidade de nés. Como o ADR
¢ baseado na sensibilidade, o algoritmo tende a atribuir mais EDs ao SF12 para raios
maiores. Com mais nés no mesmo SF, ha um aumento da colisao entre pacotes e, por
conseguinte, da interferéncia. Ja o Fqual Split apresenta menores consumo e interferéncia
nessa regiao de borda. Isso mostra que ha oportunidades para melhorias do ADR para
EDs na borda da area de cobertura do SNR, e que propostas de novos algoritmos podem
supera-lo nao s6 em desempenho de taxa de pacotes entregues mas também em termos

de consumo energético.
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2.6.3 Poténcia de Transmissdao e Consumo Energético

Essa campanha de simulagao tem o objetivo de mensurar o aumento de consumo
e PDR, caso os dispositivos mantenham o mesmo SF, porém aumentando a poténcia de
transmissao. Inicialmente, o SF escolhido foi o SF7 por apresentar o menor consumo.
Devido a sua menor sensibilidade, em uma rede que faz uso apenas desse SF, existem
mais pacotes que chegam até o receptor abaixo da sensibilidade. A Tabela 5 apresenta
os parametros de simulacao. Sao avaliadas o impacto de aumentar as poténcias a cada
3 dB partindo do valor de 3 dBm até 12 dBm e 12 para 14 dBm. Tais valores de poténcia
apresentam valores de corrente disponibilizados pelo datasheet [51] e a cada 3 dB tem-se
o dobro de poténcia de transmissao em relagao ao anterior, sendo 14 dBm o valor méaximo
de poténcia de transmissao disponibilizado pelo datasheet.

Tabela 5 — Parametros de simulagao.

Parametro Valor

Tamanho do pacote 23 Bytes
Raios 2,3,4,5,6,8 km

Numero de EDs 1000

Trafego Uplink
Poténcias de transmissao 3,6,9,12, 14 dBm
Largura de banda 125 kHz
SF 7
Fatores log-distancia do =1m; PL(dy) =7,7dB; n = 3,48
Periodicidade de envio 600 s

A Tabela 6 apresenta o aumento de consumo ao aumentar a Poténcia de Transmissao
(TxPower) no SF7. Como o consumo energético independe da distancia que o ED esta do
SNR, ja que o SF estd fixo, a distancia nao influencia na eficiéncia energética. A Figura 10
apresenta, o impacto em termos de desempenho médio para EDs de classe A em fungao do
raio de ocupagao dos EDs, ainda mantendo SF7 fixo. O eixo Y exibe o ganho de PDR sob
mesma mudanca. Cada linha do grafico representa o impacto de aumentar certa poténcia

de transmissao em um mesmo raio, para os raios 2, 3, 4, 5, 6 e 8 km.

Tabela 6 — Aumento de consumo ao aumentar a poténcia de transmissao para o SF7.

Aumento de TrxPower (dB) | Aumento de consumo (mAh)
3 para 6 dBm 0,0003367
6 para 9 dBm 0,0005050
9 para 12 dBm 0,0007575
12 para 14 dBm 0,0009259

E possivel observar na Tabela 6 que o consumo energético tem um aumento muito
baixo, na casa de 107'pAh, enquanto a PDR tem o ganho variando entre 0 e 25,3%
dependendo do raio da rede. O ganho de PDR existe devido a presenca de pacotes
que foram enviados, mas que estao abaixo da sensibilidade do receptor. Portanto, ao
aumentar a poténcia de transmissao, uma parcela destes pacotes se tornam bem sucedidos,

aumentando a PDR.
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Figura 10 — Impacto em consumo e desempenho aumentando poténcia de transmissao.
Elaborado pelo Autor.

2.6.4 Fator de Espalhamento e Consumo Energético

Por fim, essa campanha de simulacao busca mensurar o aumento do consumo
energético e a PDR caso os dispositivos mantenham a mesma poténcia de transmissao,
porém aumentem o SF. A poténcia de transmissao escolhida foi 3 dBm por ser a menor,
destacando a flutuacao de PDR e o impacto do aumento de SF. A Tabela 7 apresenta os
parametros de simulagao. Sao avaliados todos os SF's disponiveis com poténcia de 3 dBm.

Tabela 7 — Configuragdes da quinta simulagao.

Parametro Valor
Tamanho do pacote 23 Bytes
Raios 2,3,4,5,6,8 km
Numero de EDs 1000
Trafego Uplink
Poténcia de transmissao 3 dBm
Largura de banda 125 kHz
SF 7,8,9,10,11,12
Fatores log-distancia | dy = 1 m; PL(dy) = 7,7 dB; n = 3,48
Periodicidade de envio 600 s

A Tabela 8 apresenta o aumento de consumo ao aumentar o SF com poténcia de
transmissao igual a 3 dBm. Conforme o esperado, o aumento de consumo independe da
distancia que o ED estda do SNR, ja que todos os EDs trocam os SFs conjuntamente e

22



sem aumento de poténcia de transmissao. A Figura 11 apresenta o impacto em termos de
desempenho médio para EDs em funcao do raio de ocupacao dos EDs. O eixo Y exibe o
ganho de PDR ao aumentar o SF. Cada linha do gréafico representa o impacto de trocar
para o SF seguinte em um mesmo raio para os raios 2, 3, 4, 5, 6 e 8 km.

Tabela 8 — Aumento de consumo ao aumentar a poténcia de transmissao no SE7.

Aumento de SF | Aumento de consumo (mAh)
SE'7 para SF8 0,0033670
SF8 para SF9 0,0062289
SF9 para SF10 0,0114479
SF10 para SF11 0,0204545
SF11 para SF12 0,0454544

10 A
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Ganho de PDR (%)

Figura 11 — Impacto no desempenho aumentando SF. Elaborado pelo Autor.

E possivel observar que o consumo energético tem um aumento significantemente
maior do que no caso anterior apresentado na Tabela 6, na casa de 1072 mAh para SFs
menores ¢ 1072 mAh para SFs maiores. Enquanto isso, a PDR varia entre -23,3% e 15,0%
dependendo do raio da rede. Para todas as possibilidades de aumento de SF nos raios de
2 km e 3 km, nota-se uma reducao da PDR (ganho negativo) e que o aumento de SF11
para SF12 resultou em queda de PDR para todos os raios disponiveis. Essa variacao com
maior intervalo, incluindo queda de desempenho, se da porque SF's maiores possuem maior
AT, portanto, ha maior probabilidade de interferéncia de pacotes com o mesmo SF. Com
isso, ha o risco de pacotes que estavam sendo recebidos corretamente pelo receptor, ou

até mesmo pacotes que estavam abaixo da sensibilidade, se tornarem pacotes interferidos.
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Além disso, é avaliado o desempenho de aumentar a poténcia de transmissao e o SF.
Analisando as Figuras 10 e 11, observa-se que a troca de SF impacta mais no desempenho
e no consumo do que a poténcia de transmissao. Porém esse impacto nem é sempre
positivo e possui um custo energético elevado, podendo alcancar 49,09 vezes o aumento
de consumo que se obtém com a troca de poténcia de transmissao. Sendo assim, conclui-se
que aumentar a poténcia de transmissao é a escolha prioritaria para buscar melhoria de
desempenho, ja que com um pequeno valor de consumo a mais obtém-se um ganho de
PDR relevante. Ademais, a troca de SF nao traz, necessariamente, um impacto positivo
no desempenho da rede. A PDR sofre redugao quando uma grande parcela dos EDs faz
uso do mesmo SF, pois hd aumento da interferéncia entre dispositivos com mesmo SF.
Outro fator de reducao da PDR é a maior concentracao de EDs em SFs elevados, que

possuem maior AT e, consequentemente, sofrem mais interferéncia.

2.7 Conclusoes

Este capitulo apresentou o conceito do mecanismo de Adaptative Data Rate, bem
como propostas ja conhecidas, como o algoritmo sugerido pela Semtech e o implementado
no simulador de redes ns-3, além de novas propostas que nao fazem uso de sensibilidade
para escolha do SF utilizado pelo ED [24]. Em seguida, foi explicitado como o consumo
energético se da em redes LoRaWAN e o impacto da escolha de SF e de poténcia de
transmissao no consumo.

Por fim, simulacoes evidenciaram a importancia de alocacao adequada de SF
para reducao do consumo sem perda de desempenho. Os efeitos de mudanca de SF
apresentaram mais impacto no consumo energético do que a mudanca de poténcia.
Foi observado que, sem uma estratégia bem definida, a troca de SF pode impactar
negativamente na taxa de entrega de pacotes e aumentar o consumo médio dos EDs,

diminuindo a eficiéncia da rede.

Um outro fator que influencia no desempenho e no consumo é a linha de visada
entre o ED e a antena, uma vez que permite caracterizar dois canais de transmissao
distintos: canal com visada direta (Line of Sight (LOS)) e canal sem visada direta (Non
Line of Sight (NLOS)). Essa caracterizagao permite a diferencia¢io de propagagao entre
os dois canais, além de facilitar a implementagao de ajuste dindmico de parametros de
transmissao personalizados para cada canal. Dessa forma, realizar um estudo sobre o
canal com identificacao de uma linha de visada é importante nao s6 por contribuir no
ganho de desempenho, mas também para a eficiéncia energética dos EDs, fator relevante
em aplicagoes de IoT que demandam operagao continua e prolongada
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3 ldentificacao Inteligente de Linha de
Visada em Redes LoRaWAN

As redes LoRaWAN apresentam potencial para diversas aplicagoes no mercado
de ToT. Essas aplicagoes sao estratégicas, contribuindo para o desenvolvimento de
smart cities e aprimorando o planejamento urbano ao possibilitar o monitoramento em
tempo real do transito, a identificacao de congestionamentos, a analise de condicoes
meteoroldgicas, como chuvas, que afetam a mobilidade urbana e o plano de agao para

minimizar alguns desses problemas.

A caracterizacao de canal de acordo com a linha de visada, isto é, com linha de visada
(LOS) ou sem linha de visada (NLOS), pode auxilia na otimizagao de parametros das redes
LoRaWAN. Identificar a presenga de linha de visada pode auxiliar na determinagao do SF
apropriado, propiciando um menor tempo de entrega de pacotes, e no desenvolvimento de
dispositivos de menor consumo energético, nos quais um amplificador de radiofrequéncia
pode ser acionado de forma mais eficiente. Outrossim, a distingao entre visadas LOS e
NLOS auxilia para a andlise da perda de percurso [20], além de aprimorar o desempenho
de algoritmos de localizacao e rastreamento de EDs [21], servindo como complemento aos

dados fornecidos por sistemas de posicionamento por satélite.

Este capitulo tem como principal contribuicao a aplicagao de técnicas de aprendizado
de méquina para a classificacdo de cendrios LOS/NLOS em ambientes externos. E
primeiramente apresentado a campanha de medicao realizada e posteriormente a etapa
de classificacado. Em relacao a campanha de medicao, é detalhado o percurso e
ambiente de propagacao, bem como os equipamentos utilizados para compreender a
coleta de dados e a arquitetura da solucao. Em relacao a classificacao inteligente de
linha de visada, discorre-se inicialmente por conceitos de aprendizado de méaquina e os
algoritmos utilizados para, em um segundo momento, detalhar como foram utilizados
para classificacao de linha de visada e, por fim, analisar o desempenho de cada algoritmo
proposto.

A campanha de medicdo, realizada inicialmente por [59], é atualizada para este
trabalho a fim de identificar qual o estado do enlace (LOS ou NLOS) de cada ponto de
amostra coletada na campanha de medigao.

3.1 Objetivo

Buscando a caracterizacao do canal com a identificacao de visada, a campanha de
medicao foi realizada no campus da UFJF percorrendo os pontos de maior circulacao
dos onibus circulares. Visando cobrir uma regiao de relevo acidentado e composta de

prédios com diferentes alturas, o GW foi instalado no prédio Itamar Franco da Faculdade



de Engenharia, visto que este ponto esta localizado em uma regiao de maior altitude e
possui visada direta para alguns prédios da universidade. Para aumentar a cobertura do
GW, uma antena que opera na faixa de 915 MHz foi instalada no topo do mesmo prédio.
Completando a rede LoRaWAN, um ED foi implementado para capturar os dados em
movimento pelo campus da UFJF. Por fim, o GW foi conectado a infraestrutura da
(TTN! ((TTN!) [60] e o armazenamento de dados foi realizado a cada 8 segundos. A
Tabela 9 detalha as especificacoes técnicas da antena.

3.2 Configuracao dos equipamentos

Para reducao de custos, o GW e o ED foram implementados a partir de um kit
de desenvolvimento LoRaWAN composto de médulos MTAC, utilizado como GW, [61] e
mDot, utilizado como ED [62], ambos da Multitech. Seguindo a mesma linha, optou-se por
utilizar um ED mais simples, que nao possui funcao de geolocalizacao nativa, conectado
a um celular responsavel por capturar sinais de GPS. Além da economia financeira, a
conexao ao celular permite maior precisao de GPS se comparado com outros modelos de
ED que possuem a fungao de geolocalizagao nativa disponiveis no mercado. As Tabelas
10 e 11 detalham os dispositivos utilizados como GW e ED, respectivamente.

A comunicacgao com o celular é realizada através de um cabo USB e auxilio do
modulo Android Debug Bridge (ADB). Com isso, o celular captura os dados de altitude,
latitude, longitude, nimero de satélites utilizados e precisao do GPS. Tais informacoes sao
enviadas para um computador que também esta conectado ao mdédulo mDot através de
um cabo USB, permitindo que elas sejam salvas no disco local em tempo real. Enquanto
o celular é responsavel por capturar as informacoes descritas, o médulo mDot foca apenas
na coleta de valores de RSSI medidos tanto do lado do ED quanto do GW.

Dois scripts relacionados a The Things Network (TTN) sao executados em
sequéncia, o primeiro para conectar a TTN ao ED através do protocolo Message
Queue Telemetry Transport (MQTT) e o segundo para consultar o registro dos pacotes
armazenados [59]. Como cada pacote possui seu identificador, pode-se integrar as
informagoes referentes a localizacao junto as demais armazenadas pela TTN. Os
parametros coletados sao: Time (UTC -3), GPS Time (UTC +0), id, Latitude (graus),
Longitude (graus), Altitude (m), GPS Precision, # Satellites, ED RSSI (dB), GW RSSI
(dB).

Os parametros Time e GPS Time sao marcadores temporais, sendo o horario da
coleta da amosta de acordo com o fuso horério local (UTC-3) e com o fuso horédrio do
meridiano de Greenwich (UTC++0), respectivamente, enquanto o parametro id indica o
numero da amostra do conjunto de dados. Latitude, Longitude e Altitude sao parametros
de localizacao obtidos pelo GPS presente na configuracado montada, GPS Precision
representa a precisao do GPS, em que o menor valor indica mais precisao e o maior valor

menos precisao, sendo sua variacao de 1 a 5 e # Satellites indica o nimero de satélites
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Tabela 9 — Configuracoes da antena.

Parametro Valor
Tipo Polidesign PLD COL&890-9605
Material Externo Aluminio
Material Interno Fibra de Vidro
Comprimento 1,80 m
Diametro 44 mm
Diretividade Omnidirecional
Ganho 9 dBi
Impedancia 50 Q

Tabela 10 — Configuragoes do Gateway.

Parametro Valor
Processador Raspberry Pi 3B+
RAM 1GB
Armazenamento Samsung SD Card EVO Plus 64GB (130MB/s)
Fonte de alimentagao 12V /3 A
Médulo LoRa MTAC-LORA 94557300LF4
Ganho do Médulo 3 dBi
Impedancia 50 Q

Tabela 11 — Configuragoes do End Deuvice.

Parametro Valor
Tipo Multitech mDot 9153
Modo de operacao QOver-the-Air
Largura de banda 125 kHz
Fator de espalhamento 12
Poténcia de transmissao 14 dBm
Ganho da Antena 5 dBi
ADR Desligado
Frequéncia 915 MHz
Sensibilidade RSSI € [—140,0] dB

utilizados para obter essas informagoes. Por fim, ED RSSI e GW RSSI sao indicadores
de poténcia do sinal recebido para o End Device e Gateway, respectivamente.

3.3 Coleta de dados

Com a rede configurada, a campanha foi executada seguindo o trajeto dos onibus
circulares no campus da UFJF e foi dividida em dois dias de medicao. No primeiro dia, o
ED ¢ carregado por um individuo a pé, posicionado a uma altura aproximada de 1 m em
relacao ao solo e percorrendo os prédios de Engenharia, Restaurante Universitario, Artes,
Ciencias Exatas, Biologia, Letras, Reitoria, Direito, Jornalismo e Ciéncias Humanas com

uma velocidade média aproximada de 4 km/h.

Enquanto isso, no segundo dia o ED ¢ posicionado no banco de um carro, a uma

distancia aproximada de 80 cm em relacao ao solo, percorrendo os prédios de Educacao
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Figura 12 — Mapa da campanha de medicao com destaque para posicao do GW. Elaborado
pelo Autor.

Fisica, Medicina e Hospital Universitario, com uma velocidade média de aproximadamente
20 km/h. As condigoes climaticas de ambos dias estavam favordveis, isto é, sem chuva e
ventos fortes, além de pouca variacao de temperatura entre os dias.

A Figura 12 apresenta os pontos registrados durante a campanha de medicao, em que
os pontos azuis sao LOS, em vermelho NLOS e em preto a localizacao da antena do GW,
que pode ser observada de forma mais proxima no quadro em destaque. A identificacao
de visada é realizada a partir de inspe¢ao visual, com auxilio de um binéculo 60x60 e
alcance até 10km, em cada ponto registrado pelo GPS. De forma manual, a identificacao
de visada de cada amostra é registrada durante a coleta e, posteriormente, inserida no
banco de dados.

3.4 Classificacao

A classificacao é uma aplicacao do aprendizado de maquina supervisionado que tem
como objetivo predizer classes a partir de dados conhecidos fornecidos como entradas.
Um modelo preditivo de classificacao é aquele que aproxima uma funcao de mapeamento
F a partir de variaveis de entrada X para saidas discretas Y. Ha quatro tipos principais
de classificagdo: bindria, multi classes, desbalanceada e multi rétulo [63]. Neste trabalho,

¢é utilizada a classificagao binaria, isto é, presenca ou nao de linha de visada.

Para realizar a classificacao em cada classe, o classificador separa uma parte dos
dados como treinamento a fim de conhecer e compreender os padroes das variaveis de
entrada e como se relacionam a categoria que as representam. Neste trabalho, amostras
NLOS (classe 0) e amostras LOS (classe 1) devem estar contidas no conjunto de dados
separados pelo classificador. Um conjunto de dados de treinamento é considerado bom
quando o classificador reconhece os padroes das varidveis de entrada de tal forma que
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consegue generaliza-los para situacoes ainda nao vistas no conjunto de dados de treino.

Muitos sao os algoritmos de classificacoes. Neste trabalho, serao utilizados Random
Forest (RF), méquinas de vetor de suporte (Support Vector Machine (SVM)), Rede Neural
Multi Camadas Perceptron (Multi Layer Perceptron (MLP)) e vizinho mais préximo (K-
Nearest Neighbohr (KNN)). Cada algoritmo utiliza conceitos base diferentes, portanto é
importante conhecer as principais de caracteristicas para escolher os algoritmos adequados

para a situacao de uso [64].

341 RF

O algoritmo RF constréi vérias arvores de decisao de forma independente,
adicionando recursos que geram aleatoriedade no momento do treinamento.
Primeiramente, é preciso saber que a arvore de decisao é uma técnica que contém 3
elementos, nds, ramos e folhas. Sua construgao se inicia pelo nd, um objeto que contém
um teste sobre algum dos atributos de entrada X; do conjunto de treino. O teste é
aplicado e o né raiz se divide, dando origem a um no filho para cada resultado possivel do
teste, sendo que os ramos sao responsaveis pela interligacao entre os nos pai e nés filhos.
Esse processo é efetuado de forma recursiva até que a profundidade maxima da arvore
seja atingida, obtendo uma classe ao final [64].

342 SVM

O SVM é um algoritmo que tem como objetivo encontrar um hiperplano ou um
conjunto de hiperplanos com a capacidade de separar duas classes distintas, realizando
ainda uma otimizagao para alcancar a maximizacao da margem entre as classes. A
margem ¢é determinada pela distancia entre o hiperplano e as amostras das classes que
estiverem mais préximas a ele, as quais sdo chamadas de vetores de suporte [64].

Com isso, o método traca os vetores de suporte e, assim, um hiperplano que separa as
categorias, compondo uma superficie de decisao. O hiperplano esta posicionado de modo
a maximizar a margem de separagao [63] e, para problemas nao linearmente separaveis,
como neste trabalho, o SVM usa o recurso das fungoes de Kernel. Essa é uma funcao que
modifica o espaco amostral para mapear os dados em um novo espago com um numero

maior de dimensoes, utilizando os produtos escalares.

343 MLP

O algoritmo MLP constitui uma arquitetura de rede neural feedforward que modela
relagoes nao-lineares entre variaveis de entrada e saida através de multiplas camadas
de neuronios interconectados. Cada neuronio processa uma combinacao linear de suas
entradas seguida da aplicacao de uma funcao de ativacao nao-linear, permitindo a rede

aproximar fungoes complexas [63].
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O treinamento do MLP se baseia no método de retropropagacao, o qual utiliza a
descida de gradiente para minimizar uma funcao de custo. Nesse método, o erro entre
a saida prevista e o valor desejado é propagado de forma reversa pelas camadas, e os
gradientes parciais sao calculados para ajustar iterativamente os pesos sindpticos [63].
Por fim, a decisao final da saida é obtida pela aplicacao da funcao de ativacao da
camada de saida ao somatorio ponderado dos sinais provenientes da camada anterior,
transformando os resultados internos da rede em uma resposta interpretavel, que neste
trabalho representard, as categorias discretas 0 (NLOS) ou 1 (LOS).

3.44 KNN

O KNN ¢é um algoritmo de aprendizado de maquina popular em virtude de ser de
facil implementacao do que os outros algoritmos pelo fato de conter poucos parametros

se comparados a outras arquiteturas mais complexas, como MLP [64].

Seu funcionamento baseia-se na premissa de que instancias semelhantes tendem a
pertencer a mesma classe, ou seja, a classificacao de uma nova amostra é determinada
pelas classes das amostras mais proximos a ela em um espaco multidimensional. Dado um
conjunto de dados de treinamento contendo n amostras classificadas (z;,y;), em que x;
representa um vetor de caracteristicas e y; a classe associada, o KNN realiza a classificagao
de uma nova amostra x calculando a distancia entre z e todas as amostras no conjunto
de treinamento. Apds isso, as k amostras mais proximas a nova amostra observada sao
selecionadas e a classe da nova amostra é definida com base na classe predominante
entre os k vizinhos selecionados [64]. O valor de k é um hiperparametro que influencia
diretamente no desempenho do algoritmo.

3.4.5 Busca por Hiperparametros

Os hiperparametros sao aqueles cujos valores sao empregados para aprimorar o
processo de aprendizagem dos modelos. Para encontra-los em cada aplicagao desenvolvida,
utilizou-se a técnica conhecida como pesquisa por grade, Grid Search [65]. Ela
¢ um método de otimizacao que consiste em realizar numerosas combinagoes dos
hiperparametros a fim de encontrar uma solucao 6tima. Para isso, é necesséario definir o
intervalo de valores possiveis para cada um dos hiperparametros relativos a cada técnica,
que podem ser numeros maximos de iteragoes que a pesquisa deve realizar, fungao de

perda que serd minimizada, tolerancia de iteracao, nimero de folhas, entre outros.

3.5 C(lassificacdo Inteligente de Visada

A campanha de medigao resultou um total de 794 amostras, das quais 238 sao LOS
(29,97%) e 556 NLOS (70,03%). Com isso, pode-se aplicar as técnicas de aprendizado de
maquina a fim de classificar os sinais coletados. As amostras classificadas como LOS tem
valor de visada igual a 1, enquanto as classificadas como NLOS possuem valor igual a 0.
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As técnicas KNN, MLP e SVM foram escolhidas por serem técnicas classicas da
literatura [64] e, portanto, referéncias na comparagao com outros modelos. Além disso,
MLP e SVM sao algoritmos robustos contra outliers, sendo capazes de compreender
relagoes complexas sem ser afetado por eles. Por fim, a escolha do modelo RF se da pelo
fato de ser um algoritmo de aprendizado de maquina conjunto que combina varias arvores
de decisao para criar um modelo assertivo mais robusto contra outliers. A combinacao de
varias arvores de decisao descorrelacionadas permite uma variacao de resultados de cada
ramo e sua diversificacao garante que os erros sejam sobrepostos por acertos, fornecendo

um modelo mais robusto em termos de desempenho [64].

Antes de iniciar o processo de treinamento, é necessario realizar a extragao de
parametros, a validacao cruzada e o pré-processamento, etapas cruciais para aumentar a
confiabilidade das técnicas de aprendizado, ampliar a qualidade do treinamento e otimizar

o desempenho das técnicas avaliadas.

A extracao de parametros visa reduzir a complexidade do conjunto de dados,
mantendo apenas as caracteristicas mais relevantes para a classificacao, acelerando a
convergéncia da técnica e melhorando a generalizacao dos dados de entrada. Em outras
palavras, alguns parametros podem nao contribuir significativamente para a tarefa de
classificacao, enquanto outras podem ser altamente correlacionadas. Portanto, a remocao
de caracteristicas irrelevantes ou redundantes reduz a complexidade do modelo e evita
overfitting. Uma forma comum de avaliar a redundancia de caracteristica é através da
avaliagdo da matriz de correlagao linear entre os parametros [64], enquanto a remogao de
caracteristicas irrelevantes pode ser realizada utilizando a selecao de parametros baseada
em relevancia como critério. Este trabalho adotou ambas abordagens para efetuar a

extracao de parametros.

O pré-processamento trata os dados antes de serem inseridos nos modelos de
aprendizado de maquina, visando identificar e tratar valores ausentes, e, principalmente,
balancear os dados. Dados balanceados minimizam valores outliers e facilitam o
entendimento dos modelos para a classificacao, acelerando a convergéncia e melhorando
os resultados finais. Neste trabalho, o balanceamento de dados de entrada utilizado foi a
normalizagao, ou seja, todos os parametros pertencem ao intervalo entre 0 e 1. Com isso,

0 representa o valor minimo e 1 o valor méaximo do parametro em questao avaliado.

3.5.1 Extracdo de Parametros

Primeiramente é necessario selecionar os parametros de entrada com base na
relevancia. O foco desta etapa esta na selecao dos parametros que possuem relagao direta
com o problema em andlise, garantindo que apenas as informacoes mais valiosas sejam
consideradas para a classificacdo. Portanto, de imediato sao eliminados os parametros
id’, ‘Time’, ‘GPS Time’, ‘GPS Precision’ e ‘# Satellites’, uma vez que o identificador da
amostra e marcadores temporais podem indicar correlagoes inexistentes e grau de precisao

do GPS e nimero de satélites sao irrelevantes, ja que todas as amostras compartilham o
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id

GW RSSI ED RSSI # Satellites Altitude Longitude Latitude

id Latitude Longitude Altitude # Satellites ED RSSI GW RSSI

Figura 13 — Matriz de Correlacao entre os parametros. Elaborado pelo Autor.

mesmo grau de precisao e nimero de satélites.

Seguindo adiante, a Figura 13 apresenta a matriz de correlacao linear entre os
parametros. E possivel identificar, nessa figura, que os pares ‘ED RSSI” e ‘GW RSSI’;
‘Longitude e Altitude’; ‘Longitude e Latitude’; ‘ED RSSI’ e ‘Altitude’; ‘GW RSSI’ e
‘Altitude’ possuem, em médulo, alta correlacao linear entre si. Entretanto, os parametros
"Latitude’, ‘Longitude’ e ‘Altitude’, sdo imprescindiveis para a classificacao correta das
amostras em LOS e NLOS, assim, nao serao eliminados mesmo que possuam alta
correlacao com outros parametros ou entre si. Com isso, restam os parametros ‘ED RSSI”
e ‘GW RSSI’ com maior correlagao linear. Como ambos apresentam, em modulo, a mesma
correlacao entre todos os outros parametros avaliados, optou-se por retirar o parametro
‘GW RSSI’, pois o objeto de interesse de classificacao deste trabalho é a classificagao de
visada LOS e NLOS de acordo com o comportamento do End Device, ou seja, o observado
pelo ED. Portanto, o parametro ‘ED RSSI" possui maior relevancia, sendo ele adotado
como critério de desempate. Desta forma, foram eliminados quatro parametros da andlise,
facilitando a atuacao dos métodos de aprendizagem e identificagao dos padroes necessarios
para atingir um bom resultado na classificagdo. Assim, os parametros utilizados como
entrada de cada método de classificagao sao latitude, longitude, altitude e ED RSSI.

3.5.2 Validacdo Cruzada

A forma mais comum de validagao cruzada é através do k-fold [63], técnica que divide
o conjunto de dados em k subconjuntos (folds), em que o modelo é treinado em k —1 folds
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e validado no fold restante. Este processo é repetido k vezes, garantindo que cada fold
seja utilizado como conjunto de validagao exatamente uma vez. Ao treinar e validar o
modelo em diferentes subconjuntos, o k-fold proporciona uma avaliagdo mais abrangente
do desempenho, minimizando o risco de overfitting ou underfitting. Isso é especialmente
relevante em conjuntos de dados limitados, como neste trabalho, nos quais a variabilidade
na distribuicao dos dados pode impactar a capacidade do modelo de generalizacao.

3.5.3 Pré-Processamento

A normalizacao garante que todos os parametros de entrada tenham o mesmo peso
durante o treinamento, evitando um viés com tendéncia para aqueles com maior valor, em
modulo, dentro do conjunto de amostras do parametro avaliado. Apds a transformacao,
os dados pertencem ao intervalo entre 0 e 1, isto é

Xnor‘m =
Xmax - Xmin7

(3.1)

em que X,.-m € o valor normalizado, X é a amostra a ser normalizada, X,,,, ¢ o maior

valor do conjunto de dados e X,,;, ¢ 0 menor valor do conjunto de dados.

3.5.4 Métricas para avaliacdo das técnicas

No contexto de aprendizado de méquina, muitas métricas podem ser utilizadas para
avaliar a qualidade dos resultados obtidos para cada técnica. Neste trabalho sao adotadas

as métricas Score, Precision, Recall, F'1 Score e Tempo de Processamento.

O Score é a métrica mais simples para técnicas de classificagao [64]. Ele presenta
a relagdo entre Verdadeiros positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN) e Total de
Amostras (TA) analisados pelo problema, ou seja,

(VP+VN)
TA

Embora simples, essa métrica é muito utilizada em problemas de classificacao binéria,

(3.2)

Score =

como neste trabalho, pois permite a visualizacao da taxa de acerto de forma répida e

intuitiva.

O Recall é uma métrica que indica a proporc¢ao de VP que foram corretamente
identificados em relagao ao nimero total de classificacoes dadas como positivas, ou seja,
a soma de VP e Falsos Negativos (FN) [64], isto é,

VP
Recall = ————— 3.3
(VP+ FN) (33)
A relevancia dessa relacao se da em situacoes em que FN sao considerados mais
prejudiciais do que Falsos Positivos (FP). Portanto, um alto indice de Recall implica
em um modelo com baixo niimero de falsos negativos, o que nesse trabalho representa um

baixo ntumero de amostras LOS classificadas como NLOS.
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A Precision é uma métrica relevante [64] para esse tipo de problema, dada sua
capacidade de detectar FP presentes na classificacao do modelo utilizado. Tal fator é
fundamental no contexto deste trabalho, uma vez que classificar um ponto como LOS
de forma erronea prejudica o desempenho da rede LoRaWAN, visto que acarreta em
uma decisao de reducao de recursos por parte da rede, como poténcia de transmissao e
reducao de SF. Desta forma, é necessario conhecer a ocorréncia FP para dimensionar a
porcentagem de pontos que estao susceptiveis a classificacao erronea de acordo com cada
modelo. Um alto indice de Precision apresentado pelo modelo de classificacao implica
em um modelo com baixa presenca de FP, ou seja, amostras LOS sao corretamente

classificada LOS. Assim, a Precision é dada por

‘/ P
recision = (VP L FP) (3.4)

Por fim, o F1 Score é uma métrica que combina Recall e Precision, de tal forma
que estabeleca uma média harmonica entre as duas, unindo a detecgao de FN e FP [64],

conforme
(Precision x Recall)

(Precision + Recall)
Um F1 Score alto indica um equilibrio entre a capacidade do modelo de identificar

F1=2x (3.5)

corretamente as amostras NLOS e evitar a classificacao incorreta de amostras de NLOS
como LOS.

3.5.5 Tempo de processamento

Em aplicagoes IoT, o tempo de processamento é uma métrica de desempenho
importante, uma vez que técnicas complexas de maior carga computacional nao sao vidveis
para classificagdo LOS/NLOS em aplicagbes com dispositivos méveis. Além disso, vale
ressaltar que grande parte dos dispositivos IoT sao limitados em termos de recursos e
energia, portanto, é recomendado reduzir os recursos computacionais o0 maximo possivel
para aumentar a vida 1util da bateria. Por esse motivo, o tempo de processamento para

cada técnica é avaliado.

3.5.6 Hiperparametros

Todas as métricas de desempenho sao avaliadas para cada subconjunto k, sendo
k = 10, escolha mais comum na literatura [66]. Assim, a média e o desvio padrao dos
resultados obtidos nas iteragoes fornecem uma estimativa mais precisa do desempenho do
modelo, reduzindo a sensibilidade a variacoes especificas do conjunto de treinamento. Por
fim, para encontrar os melhores hiperparametros para cada técnica, foi implementado o
algoritmo GridSearch com varias combinagoes de hiperparametros distintas. A descrigao
desse método, bem como todos os valores de hiperparametros testados pode ser encontrada
em [67]. Os melhores hiperparametros encontrados para cada modelo sao apresentados
abaixo. Todos os algoritmos desse capitulo foram implementados com a biblioteca Scikit

Learn do Python.
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e KNN: n_neighbors: 2; Numero de Vizinhos
weight: uniform; Todos os vizinhos possuem pesos iguais.
algorithm: brute; Esse valor indica que a busca para encontrar os vizinhos mais
proximos foi de forca bruta, sem um critério especifico para iniciar a busca.

p: 2; Esse valor indica que a distancia utilizada foi a Euclidiana.

e MLP: hidden layer size: (3, 3, 3); Numero de neurdnios em cada camada oculta.
activation: tanh; Func¢ao de ativagao para todas as camadas ocultas.
solver: lbfgs; Solucionador para otimizacao de peso é do tipo lbfgs, o qual é um
otimizador na familia de métodos quase-Newton.
alpha: 0,1; Peso do coeficiente de regularizacao L2.
max_iter: 10000; Numero maximo de iteracoes.

tol: 0,0001; Tolerancia para otimizacao.

e SVM: C: 10; Parametro de regularizacao também chamado de margem.
kernel: poly; Tipo de Kernel usado pelo algoritmo. Nesse caso, Kernel polinomial.
degree: 3; Grau do polinomio do Kernel.
coef0: 20,0; Termo independente do Kernel.
tol: 0,01; Tolerancia para otimizagao.
gamma: scale. Coefficiente do Kernel.

e RF: n_estimator: 20; Ntumero de arvores da floresta.
criterion: entropy; Funcao utilizada para mensurar a qualidade do ramo.
min_leaf sample: 1; Nimero minimo de amostras requeridas para ser considerado
uma folha.
max_feature: log2; Numero maximo de features que RF considera para dividir um
né. Nesse caso, maz_features = log2(n_features), em que n_features é o nimero
de features utilizadas.
class_weight: balanced subsample. Pesos associados com as classes.

3.6 Resultados

Os algoritmos desse estudo foram implementados em Python 3,11 e executados em
um computador com processador i7-8565U (2,7 GHz) e 8 GB de RAM. Mais detalhes sobre
a implementagao podem ser encontrados em [67]. E obtida a predicao da classificacao
proposta pelos métodos apresentados na Se¢ao 3.4 com os hiperparametros determinados
e em seguida sao calculados a média e o desvio padrao para cada uma das métricas de
desempenho, que estao apresentados na Tabela 12.

A vpartir da Tabela 12, é possivel afirmar que as técnicas aplicadas tiveram

desempenho satisfatorio na classificagao. Entretanto, conforme destacado na
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Tabela 12 — Desempenho dos modelos - média e desvio-padrao.

KNN MLP SVM RF
Score (%) 94,08 + 2,50| 95,34 + 2,95 | 92,07 + 2,93 97,48 + 1,69
Precision (%)]96,04 + 3,71| 91,61 + 8,08 | 85,66 + 7,67 |97,28 + 2,31
Recall (%) |82,03 + 8,17| 92,75 + 4,41 | 86,06 + 7,56 |93,47 + 5,08
F1 Score (%)]88,24 £ 5,57| 91,03 £ 4,73 | 85,57 & 5,92 95,29 + 3.46
Tempo (ms) | 41,70 £ 5,26|4636,44 £ 1,74|383,60 & 180,72|61,82 £ 6,69

Subsecao 3.5.4, é importante observar a classificacao erronea, para levar em consideracao
o peso dos FP e FN, a fim de evitar que a rede LoRaWAN remaneje os recursos
computacionais de forma equivocada. Deste modo, o modelo com o melhor desempenho
foi o RF, visto que obteve o maior valor para Score com um excelente resultado para
as métricas Precision e Recall, resultando no maior valor de FI Score entre todos os
modelos. Isso indica uma melhor relagao entre baixa presenca de FP e FN, sendo esta
a razao pela qual o RF se sobressai sobre KNN. Além disso, o desvio padrao de RF
foi baixo, principalmente se comparado com os modelos MLP e SVM, indicando que
hé uma baixa variancia na classificacao, ou seja, os dados estao sendo classificados de
forma proxima em cada um dos folds implementados pelo método k-fold. Por fim, o
tempo de processamento do RF ¢é o segundo mais baixo, mas pouco maior do que o KNN,
evidenciando suas capacidades para aplicagoes IoT.

Embora o desempenho do KNN seja proximo ao do RF, a diferenca de desempenho
para os outros dois algoritmos ¢ maior. A técnica SVM tem a média mais baixa em todas
as métricas de classificacao, chegando a quase 10% menor, em média, quando comparada
ao RF, com tempo de processamento 6,205 vezes maior do que o do RF. Enquanto isso,
o MLP tem uma média geral de classificagao mais alta quando comparado ao SVM, mas
o tempo de execucao é aproximadamente 75 vezes maior do que o do RF, desencorajando
seu uso em aplicacoes [oT.

3.7 Conclusao

Neste capitulo foi apresentado um estudo que compara o desempenho de alguns
dos principais modelos classicos de classificacao de aprendizado de maquina presentes na
literatura, que sao MLP, KNN, SVM e RF. O desempenho dos algoritmos, considerando
as métricas avaliadas, foi satisfatério, com destaque para o algoritmo RF, que obteve,
em média e desvio padrao, os melhores resultados para o tipo de problema discutido.
Todos os dados coletados e os programas desenvolvidos para a analise aqui descrita foram
disponibilizados em [67].

Tendo em vista os resultados deste trabalho, é possivel realizar testes de solugoes que
auxiliam na solugao de problemas de trafego de veiculos no campus, tais como semaforos
inteligentes, detectores de colisao ou até mesmo sensores dispostos ao longo do campus.
Em complemento, o consumo de energia obtido a partir da execucao de cada algoritmo
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de classificagao, bem como o canal o qual o fara uso, contribuem para a viabilidade de
sua aplicacao em um cenario de cidade inteligente e para o planejamento da manutencao
dos dispositivos.

Por fim, a campanha de medigao permitiu a diferenciagao e caracterizagao entre os
canais de LOS e NLOS. A partir da caracterizacao, é possivel realizar simulacoes a fim
de explorar mais profundamente os canais obtidos e escolher estratégias de alocagao de
SF e poténcia em funcao da linha de visada que melhoram o desempenho da rede neste

cenario.
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4 Alocacao de SF em Funcido da Linha de
Visada

A partir dos resultados obtidos na campanha de medicao realizada no Capitulo 3, sao
exploradas novas alocacoes de SF e de poténcia de transmissao com base na identificacao
dos pontos LOS e NLOS. Tais investigagoes visam otimizar o desempenho de redes
LoRaWAN, promovendo tanto a reducao do consumo energético quanto o aumento da
PDR. Para tanto, os dados coletados foram incorporados em simulagoes realizadas no
ns-3, criando uma relagao direta entre os dados coletados e os resultados simulados,
possibilitando a andlise de novos cendrios baseados em sistemas reais, o aperfeicoamento

de parametros e a validagao dos vetores a de proporcao de alocacao de SF propostos.

4.1 ldentificacao de Linha de Visada e Aprimoramento de Redes
LoRaWAN

A identificacao precisa de pontos LOS e NLOS é um fator relevante para
caracterizagao do canal. Nos ambientes identificados como visada, a propagacao do sinal
ocorre com menor atenuacao, permitindo que haja redugao da poténcia de transmissao
e a alocagao em SFs mais baixos, o que resulta em menor consumo de energético. Por
outro lado, quando ha deteccao de barreiras que prejudicam a visada, a propagacao do
sinal sofre uma atenuacao mais acentuada, exigindo a utilizacao de SF's mais elevados e o
aumento da poténcia de transmissao para compensar a diminui¢ao do RSSI, o que implica

em um consumo energético mais elevado.

Portanto, a diferenciagdo entre cendrios LOS/NLOS é fundamental para
implementar estratégias inteligentes de alocacao de SF que nao sé otimizem o uso dos
recursos energéticos dos dispositivos, mas também ajustem a taxa de entrega de pacotes
de modo a tornar a rede operavel. A fim de encontrar os parametros para caracterizar os

canais, é necessaria um processamento prévio dos dados da campanha de medicao.

4.2 Caracterizacido do canal

Para caracterizacao do canais LOS e NLOS, optou-se pela utilizagao do modelo
de propagacao log-distancia devido a sua capacidade de capturar o comportamento
da atenuacao do sinal em funcao da distancia, além de estar em conformidade com
as simulagoes apresentadas na Secao 2.6. Nesse sentido, o modelo apresenta uma
formulacao [58] que incorpora parametros como o expoente de atenuagao n,, que sintetiza
os efeitos combinados de reflexao, difracao e espalhamento, além de perda de referéncia
Py e distancia de referéncia dy, conforme Equagao 2.3. Outrossim, o modelo log-distancia



possui maior simplicidade matematica se comparado a modelos de propagacao mais
robustos que, aliada a facilidade de ajuste com dados reais, tem justificada a sua aplicagao
em analises de larga escala e simulagoes de redes sem fio.

4.2.1 Perda de Percurso Medida

A fim de encontrar os parametros para a Equacao 2.3, é necessaria uma série
de ajustes dos dados coletados. O primeiro ajuste consiste na insercao do diagrama
de radiacao da antena do GW, ja que foi utilizada na campanha de medicao uma
antena omnidirecional do tipo colinear, caracterizada por um padrao de radiacao
aproximadamente isotrépico no plano azimutal (horizontal), mas com variagao direcional

no plano de elevagao (vertical) [68].

Como o ganho da antena nao é uniforme em todos os angulos de incidéncia verticais,
foi necessario aplicar um fator de correcao baseado em seu diagrama de radiacao para
ajustar as medigoes de poténcia recebida. Essa etapa permitiu ajustes entre pontos com
maior ganho e menor ganho da antena que foram coletados ao longo da campanha de
medicao, eliminando a diferenca de ganho relativa entre eles, conforme diagrama de
radiacao no plano vertical apresentado pela Figura 14. Mais detalhes do diagrama se

encontram em [67].

A Figura 14 expoe, ainda, como a antena irradia ou recebe energia de acordo com o
angulo de elevacao #, de modo que o ganho é menor quando € = 90° e maior para § = —5°.
Angulos de elevagao menores que = 0° indicam que os pontos coletados estao abaixo do
nivel da antena, enquanto os angulos maiores que ¢ = 0° indicam coleta acima do topo
da antena.

E obtida entdo a perda de percurso medida P Lqq. para cada ED subtraindo a
poténcia de transmissao do ED P, do valor de poténcia recebida P,,, isto é, do RSSI
medido na campanha de medicao, acrescido do ganho da antena de recepcao G, de
acordo com o angulo de elevacao, isto é subtraindo a perda em funcao do diagrama
de radiagao L,.(#), e o ganho da antena de transmissao Gy,. Conforme explicitado no
Capitulo 3, temos que G,, = 9 dBi, G;, = 5 dBi e P, = 14 dBm. Assim, a perda de
percurso medida ¢ dada por

PLmedida - Ptx - Prx + Gtx - er(e) (41)

A Figura 14 apresenta o diagrama de radiacao no plano vertical para a antena
utilizada no GW.

4.2.2 Remocao de Outliers

Apoés analise do ganho, busca-se reduzir os outliers. Em um primeiro momento,
foram eliminadas amostras LOS que estavam a menos de 5 metros em relagao as amostras

NLOS, isto é, amostras proximas a decisao de visada. Essa remocao foi realizada com o
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Figura 14 — Diagrama de Radiacao no plano de Elevagao da antena utilizada. Elaborado
pelo autor.

intuito de minimizar possiveis impactos de efeitos de multi-percurso que podem gerar
desvanecimento, diminuindo o RSSI de amostras LOS. Removendo essas amostras,
garante-se uma independéncia entre amostras, o que facilita a modelagem do canal.

Apés isso, separa-se os dados em dois datasets diferentes, um para LOS e o outro
para NLOS. Com isso, sao implementados filtros de média mével para suavizagao dos
ruidos [69] personalizado para cada caso, sendo testada uma série de combinagoes de
ordens diferentes de filtro para cada canal.

O filtro de média mével com janela deslizante é um filtro Finite Impulse Reponse
(FIR) amplamente utilizado em processamento de sinais para suavizar sinais ruidosos [69].

Para atingir este resultado, o filtro recebe o sinal de entrada e aplica uma média
ponderada dos valores presentes em uma janela definida. Ao aplica-la, o filtro é capaz
de reduzir variacoes bruscas, como ruidos presentes no sinal, resultando em um sinal
suavizado. Desta forma, o filtro consegue diminuir a influéncia de valores atipicos ou
extremos no sinal de entrada. A ordem do filtro é determinada pelo tamanho da janela
utilizada e, a medida que a janela aumenta, o sinal se torna mais suavizado. Porém, filtros
com ordem excessivamente grandes tendem a perder detalhes da informagao original.
Portanto, é de suma importancia aplicar um filtro médio mével com uma ordem que seja

capaz de eliminar as variagoes bruscas, conservando a informagao original [69].
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Na implementacao padrao, a primeira janela é utilizada para calcular a média inicial.
Porém, em algumas aplicacoes, pode ser desejavel descartar a primeira janela se ela possuir
dados nao representativos. Nesse caso, o calculo da média comeca apenas a partir da
segunda janela em diante. Em vez de recalcular toda a soma para cada nova amostra,
ele utiliza a soma anterior e ajusta apenas os valores que entram e saem da janela. A a
salda y[n| no instante n do filtro de média mével com janela deslizante de tamanho 7} é

dada por
1 T,—1

ln) = = S aln— k) (42)

7 k=0
em que z[n| é a entrada do sinal no instante n enquanto 7; é o tamanho da janela
deslizante.

As combinacgoes que apresentam os melhores resultados sao as seguinte:

e LOS - E aplicado um filtro média mével de janela deslizante de ordem 10 e que
desconsidera a primeira janela, com o objetivo de suavizar o RSSI.

e NLOS - E aplicado um filtro média mével de janela deslizante de ordem 32 que

desconsidera a primeira janela, com o objetivo de suavizar o RSSI.

A partir do conjunto dados ajustados, é possivel modelar os canais LOS e NLOS.

4.2.3 Modelagem dos Canais LOS e NLOS

A modelagem da perda de percurso apresentada pela Equacao 2.3 pode ser
linearizada para facilitar a compressao de dados. A principal transformacao aplicada
¢ a conversao da distancia d para escala logaritmica de base 10, tornando a Equacao 2.3
uma relagao linear entre a perda de percurso PL(d) e log,,(d), isto é,

PL(d) = Alog,,(d) + B (4.3)

em que o coeficiente angular A é dado por 10n, e o coeficiente linear B pode ser calculado
por Py — 10n,log,,(dp). Com isso, os dados sdao ajustados por meio de uma regressao
linear, que busca encontrar os valores para A e B.

Por fim, pode-se definir dy como a menor distancia na qual os dados foram coletados,

pois isso evita problemas de campo préximo ou transi¢oes abruptas de propagagao [70].

Como os dados sao divididos em dois cenarios, sao observados dois d, diferentes.
A campanha se iniciou em pontos de NLOS e, com efeito dos obstaculos, obtém-se que
dy = 27,53 m. Para o cenario para LOS, a campanha mostra medidas um pouco mais
distantes em relacao a antena, sendo observado dy = 40,91 m.

A partir dos valores de dy para cada ambiente, os parametros n,, P, sao obtidos

com base nos coeficientes das retas, conforme apresentado na Tabela 13, que também
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Figura 15 — Grafico Perda de percurso (dB) em fungao de log,y(d) (m) para LOS.
Elaborado pelo autor.

Tabela 13 — Parametros para propagacao dos canais LOS e NLOS.

na |PL(dy) do RMSE
LOS [2.57| 79 dB |40.91 m|2.42 dB
NLOS|3.02| 80 dB |27.53 m|3.78 dB

mostra os valores de erro quadratico médio (Root Mean Squared Error (RMSE)) para
cada modelo. Esses valores sao integrados ao ns-3, permitindo a realizagao de simulacoes
com canais realisticos. As Figuras 15 e 16 apresentam a reta que representa a perda de
percurso do canal, em azul, e os valores de perda de percurso medidos, em vermelho, dos
canais LOS e NLOS, respectivamente. Observa-se um ajuste apropriado dos modelos aos
valores medidos, obtendo a atenuacao esperada de acordo com o aumento da distancia

em relacao a antena.

Tendo em vista os canais obtidos e implementados no ns-3, uma campanha de

simulagoes é executada para verificar os efeitos do canal.

4.3 Simulacio

Esta secao apresenta as simulagoes realizadas a fim de obter os melhores vetores @
para as situacoes de interesse. Sao avaliados cendrios em que a rede possui uma proporgao
de EDs utilizando canal LOS e outra utilizando canal NLOS. A propor¢ao de EDs
utilizando o canal NLOS é denotada por 9, enquanto 1 —9 indica a propor¢ao de EDs com
linha de visada. Assim, 6 = 1.0 representa o cenario que 100% dos EDs transmitem em
um canal NLOS, enquanto 6 = 0,0 indica que todos os EDs estao em situacao de linha
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Figura 16 — Grafico Perda de percurso (dB) em fungao de log,z(d) (m) para NLOS.
Elaborado pelo autor.

de visada com o GW.

Para a campanha de simulagoes, sao propostos 6 vetores d, de forma que os trés
primeiros sao escolhas apropriadas para cenarios puramente LOS, enquanto os trés tltimos
sao adequados para cenarios puramente NLOS. Todas as estratégias de alocacao de SF
usadas sao nao baseadas em sensibilidade, por desempenharem melhor que os algoritmos
de sensibilidade, e se embasam na premissa do algoritmo FEqual Split apresentado na
Secao 2.6: os EDs na rede sao classificados por poténcia recebida em ordem decrescente

e, em seguida, divididos de forma arbitraria da seguinte forma:

e (I): @ = {0.65,0.1,0.05,0.1,0.05,0.05}

(I): @ = {0.7,0.1,0.1,0.05, 0.04, 0.01}
e (III): @ = {0.6,0.2,0.05,0.05,0.05,0.05}

(IV) - Equal Split: @ = {0.16,0.16,0.16,0.16,0.16, 0.16}

o (V): @={0.05,0.1,0.2,0.2,0.25,0.2}

(VI): @ = {0.05,0.1,0.1,0.1,0.25,0.40}

Tais vetores a@ sao escolhidos a partir de extensivos testes com os respectivos canais
implementados no ns-3 que sucederam da seguinte forma:
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e Busca por estratégia de alocacao de SF que maximizaram PDR e minimizaram a
PIR, sendo a poténcia de transmissao fixa e igual a 14 dBm, limitante superior de
poténcia implementado no médulo LoRaWAN utilizado;

e Encontrada alocacao com resultado satisfatorio, reduz-se a poténcia de transmissao
em 3 dB (metade da poténcia anterior), até que alcance o limitante inferior de
poténcia implementado pelo datasheet SX1272 [51] ou o valor limite para nao ocorrer
perda de pacotes por sensibilidade do canal verificado.

Conforme apresentado na Secao 2.6, a poténcia de transmissao impacta, em termos
de taxa de entrega de pacotes, apenas na relacao entre pacotes nao recebidos por estarem
abaixo da sensibilidade do receptor. Com isso, buscou-se minimizar o valor de poténcia
de transmissao até alcancar um valor que garante pacotes acima da sensibilidade para a
maioria dos raios variados nas simulacoes e reduzir o consumo energético. Seguindo esse
critério, adota-se a poténcia de transmissao igual 3 dBm para EDs LOS e 9 dBm para
EDs NLOS.

As simulagoes sao configuradas para avaliar o trafego de 1000 EDs que sao
posicionados aleatoriamente com distribuicao uniforme com raio varidavel ao redor de
um tnico GW, enviando um pacote em um tempo aleatério com periodicidade de envio
de 10 minutos, conforme apresenta a Tabela 14. A fim de testar ainda mais as alocagoes
definidas pelos vetores @, trés sorteios aleatorios sao feitos ao longo da simulagao com
o objetivo de alterar o canal e o posicionamento dos EDs, mantendo a proporcao de
LOS/NLOS configurada inicialmente, totalizando quatro reposicionamentos aleatérios em

cada simulacao.

Tabela 14 — Parametros de simulacao.

Parametro Valor
Tamanho do pacote 23 Bytes
Raios 2,3,4,5,6,8 km
Numero de EDs 1000
Trafego Uplink
Poténcias de transmissao |3 dBm (LOS), 9 dBm (NLOS)
Largura de banda 125 kHz
a LILITLIV,V,VI
) 0,0; 0,25; 0,5; 0,75; 1,0
Periodicidade de envio 600 s

O objetivo dessas simulagoes é comparar o desempenho do ADR e de vetores a
propostos, de modo que estes possam igualar ou superar o ADR nos cendrios de variagao
de § e ao longo de diferentes raios de simulagao. Para garantir confiabilidade as simulagoes,
o intervalo de confianca de 95% é preservado, com cada simulagao sendo realizada dez

vezes.
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Entretanto, as simulagoes com dois canais simultaneos nao sao simples de serem
implementadas. O modulo LoRaWAN do ns-3 utilizado nao foi desenvolvido para que
uma rede utilize mais de um canal de propagacao, portanto uma exaustiva investigacao
foi realizada para desenvolver uma ferramenta capaz de simular dois canais simultaneos.
Alternativas mais sofisticadas consistiriam na adaptacao dos arquivos ja existentes
no modulo LoRaWAN utilizado, porém tais alternativas demandariam uma série de
alteragoes, o que poderia levar a erros, caso algum arquivo do ns-3 fosse mal configurado
ou nao fosse atualizado por desconhecimento. Diante disso, optou-se por modificar o
menor numero de arquivos externos, condensando as mudancas necessarias ao arquivo

‘main.cc’ da simulacao.

Portanto, uma das contribuicoes desta dissertacao é o desenvolvimento de um
recurso para simular redes LoRaWAN com dispositivos fazendo uso de mais de um
canal simultaneamente para o moédulo LoRaWAN adotado. Foi necessario realizar
mudancas no cédigo referente ao canal e a camada MAC. Mais detalhes se encontram
no Apéndice 7.2. A partir destas mudancas nos codigos, as campanhas de simulacao

apresentam os resultados a seguir.

4.3.1 Resultados

Os resultados obtidos simbolizam a média das 10 simulagoes realizadas para garantir
o intervalo de confianca desejado. Para validagao dos @ propostos, a métrica PDR de 2
cenarios é verificada: 6 = 1,0 e 6 = 0,0. A comparacao ¢é feita a fim de expor situacoes
em que o mecanismo ADR nao é a melhor escolha para a rede, para os raios de disposi¢ao
dos EDs de 2, 3, 4, 5 e 8 km.

432 Cenariol: 6 =1,0

Neste cenario, tem-se que todos os EDs da rede utilizam o canal NLOS. A Figura 17
apresenta a PDR em relacao a distancia de disposicao dos EDs para os 6 vetores @
propostos em comparagao com o ADR. E possivel observar a reducao de pacotes recebidos
com o aumento do raio, conforme esperado. O ADR, em vermelho, se mostrou a melhor
opcao apenas para o cenario em que os dispositivos estao posicionados ao longo de um
raio de 2 km. Como estao a uma distancia baixa do GW, os EDs fazem uso do SF7,
imposto pelo ADR, ja que a sensibilidade do GW ¢é suficiente para receber os pacotes
enviados com tal SF.

A partir de 3 km, o ADR atribui escolhas que nao sao as de melhor desempenho e
o principal motivo é o fato de atribuir muitos EDs com o mesmo SF, o que aumenta a
ocorréncia de pacotes interferidos, como mostrado no Capitulo 2. Em geral, o vetor (V)
apresentou o melhor resultado ao longo dos raios, reforcando que a estratégia de distribuir
EDs de forma mais proxima da igualitaria pode contribuir para aumento de cobertura.

Por fim, conforme esperado, (I), (IT) e (III) apresentaram os piores resultados, em
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Figura 17 — PDR em funcao do raio para EDs com canais 100% NLOS. Elaborado pelo
autor.

média, para o cenario 100% NLOS por focarem em utilizar SF's mais baixos. Desta forma,
tais algoritmos proporcionaram menor SNR para um canal de maior atenuacao como o
NLOS e, na pratica, apresentam PDR muito abaixo do limite operavel, exceto para os
cenarios de 2 km e 3 km, nos quais os dispositivos estao mais proximos do GW.

4.3.3 Cenario2: 6 =0,0

Neste cenario, tem-se que todos os dispositivos da rede utilizam o canal LOS. A
Figura 18 apresenta a PDR em relacao ao raio de disposi¢ao dos EDs em torno do GW,
comparando o desempenho dos 6 vetores @ propostos com o ADR. De imediato, chama
atencao o desempenho baixo do ADR em relacao aos outros para distancias maiores ou
iguais a 4 km, sendo critico a partir de 5 km, raio o qual passou a ter o pior desempenho
entre todos comparados, inclusive abaixo de vetores @ que focam no cenario NLOS, como

(IV), (V) e (VI).

O motivo pelo qual o ADR desempenha abaixo do esperado no cenario puramente
LOS é o mesmo do cenario puramente NLOS: as interferéncias causadas pelo uso do
mesmo SF. Mais uma vez, o ADR optou por impor que os EDs usassem o SF minimo
para garantir a sensibilidade, porém este fator acabou aumentando a interferéncia da rede
pelo AT, resultando em queda de desempenho.

Por fim, as propostas (I), (II) e (III) obtiveram o melhor desempenho para os
raios entre 2 e 4 km, sendo observado queda na PDR a partir de raio igual a 5 km,
embora neste ponto ainda possuam um indice de entrega de pacotes alto, proximo a 90%.

Enquanto isso, as propostas (IV), (V) e (VI) desempenharam melhor para raios maiores,
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Figura 18 — PDR em funcao do raio para EDs com canais 100% NLOS. Elaborado pelo
autor.

com destaque para (IV) e (V) que, embora nao tenham apresentado as maiores PDRs
para raios menores que 5 km, ainda tiveram desempenho em um patamar alto, préximo
aos 90%. As propostas (IV) e (V) manifestaram a menor variancia de desempenho ao
longo da simulacao.

4.4 Conclusoes

Este capitulo apresentou alocacoes de SF e poténcia baseadas em dois canais obtidos
a partir da campanha de medicao: LOS e NLOS. Para encontra-las, primeiro foi necessaria
uma analise dos dados a fim de determinar os parametros de propagacao de cada canal.
O modelo de propagacao escolhido foi o log-distancia por ser um modelo mais simples,
sem aleatoriedade que outros mais complexos possuem e por estar em conformidade com

as simulagoes apresentadas no Capitulo 2.

Em seguida, de modo a alcancar o melhor ajuste de dados, aplicou-se adequacao de
dados por meio da remocao do ganho relativo da antena para todos os pontos coletados

e dois critérios estabelecidos para remocao de outliers.

Por fim, incorporou-se os modelos de canal no ns-3 e, apds implementagcoes de codigos
adaptando o modulos, as simulagoes foram realizadas. Foram comparadas as propostas de
alocacao de SF com o ADR e resultados evidenciaram a importancia de alocagao adequada
de SF para canais diferentes. Além disso, foi observado que o ADR, na maioria das vezes,
optou por estratégias mal sucedidas para entregas de pacote, tendo o desempenho abaixo

do que os vetores @ propostos nesse trabalho. Essa andlise reforcou a hipotese de que
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propostas de @ nao baseadas em sensibilidade podem alcancar resultados com ganho
consideravel de desempenho na comparacao com o ADR.

Entretanto, nao é simples encontrar propostas de vetores @ que desempenham melhor
em todos os raios para os dois canais. Em geral, cada proposta sugerida tem melhor
desempenho em um determinado raio e para um dos dois canais, portanto nao ha uma
escolha que pode ser feita para um cendario dinamico. Uma possivel opcao ¢é a utilizacao
de aprendizado por reforco para a escolha do melhor @ possivel para a distancia e canal

avaliado, a qual serda abordada no proximo capitulo.
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5 Alocacido Inteligente de SF Baseada em

Aprendizado por Reforco

Conforme elucidado no Capitulo 4, nao ha um vetor @ que seja 6timo para quaisquer
distancia e situacao de linha de visada. Com isso, um vasto nimero de vetores @ pode ser
explorado, podendo ter combinacgoes especificas que desempenham melhor para situagoes
particulares. Embora a estratégia de vetores seja simples, sao estaticas, nao sendo capazes
de se adaptar as possiveis mudancas de um ambiente dinamico.

Diante disso, torna-se necessario explorar abordagens que permitam uma adaptacao
continua e inteligente dos SFs. Essa necessidade abre espaco para métodos que, ao invés
de serem estaticos e apenas seguirem regras pré-definidas, aprendam com o ambiente e
ajustem suas decisoes em tempo real, visando um objetivo de reduzir tanto o consumo

energético quanto melhorar a qualidade do enlace.

E nesse contexto que se insere a proposta de alocacao inteligente de SF baseada
em aprendizado por reforgo, apresentada neste capitulo. A utilizacao do aprendizado
por refor¢co possibilita a incorporacao de um mecanismo de decisao que se aperfeicoa
com a experiéncia acumulada, se adaptando continuamente as condicoes de rede. Essa
capacidade de adaptacao é importante para enfrentar os desafios impostos pelas redes
LoRaWAN em ambientes reais, em que a imprevisibilidade das condi¢oes de rede demanda

solugoes mais flexiveis e robustas [71].

5.1 Aprendizado por Reforco

Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning (RL)) consiste em aprender o
que fazer, isto é, como mapear situacoes para acoes com o objetivo de maximizar um alvo
de recompensa. O agente de aprendizado nao recebe instrugoes explicitas sobre quais
acoes deve tomar, mas, em vez disso, precisa descobrir quais agoes resultam na maior
recompensa por meio da experimentacao. Nos casos mais desafiadores, as agoes podem
influenciar ndo apenas a recompensa imediata, mas também recompensas futuras [72].
Essas duas caracteristicas, busca por tentativa e erro e recompensa, sao as principais

propriedades do aprendizado por reforco.

A ideia central de RL consiste em capturar os aspectos mais relevantes do problema
real enfrentado por um agente de aprendizado que interage continuamente com seu
ambiente para alcancar um objetivo. O agente deve ser capaz de identificar o estado
do ambiente e tomar agoes que o modifiquem. Além disso, o agente precisa ter um ou
mais objetivos relacionados ao estado do ambiente, de forma a obter uma recompensa
de acordo com um critério estabelecido. A recompensa é configurada previamente e



geralmente escolhida uma métrica pertencente ao intervalo entre 0 e 1 [73]

Diferentemente do aprendizado supervisionado, como a classificagao apresentada
no Capitulo 3, no qual o foco do algoritmo é aprender o padrao do conjunto de dados a
partir de um conjunto de treinamento composto por exemplos rotulados fornecidos por um
supervisor, o aprendizado por refor¢o possui um agente independente que deve ser capaz
de aprender com sua prépria experiéncia, maximizando a recompensa sem a identificagao

de rétulo ou agoes a serem tomadas por um supervisor ou identificar padroes ocultos [73].

Portanto, em RL, o aprendizado ocorre por meio de um nimero de interacoes em
certos contextos e, dependendo da situacao e da acao desempenhada, é obtido recompensas
maiores ou menores. As recompensas recebidas em cada situagdo mostram como se
comportar melhor no futuro, a fim de receber mais recompensas. Em outras palavras,
dado que foi encontrada a recompensa maxima, algoritmos de RL mantém a escolha que
gerou essa recompensa, convergindo o aprendizado para uma escolha tnica ao longo do
tempo [72].

Assim como na classificagao, sao muitos os algoritmos de aprendizado por reforgo
presentes na literatura, como Deep Q-Networks (DQN), Policy Gradient Methods (PGM),
MAB, entre outros. Este trabalho, focara no algoritmo MAB devido a sua simplicidade
e capacidade para solucionar problemas de tomada de decisao em ambientes dinamicos.
Mais detalhes dos outros algoritmos podem ser encontrados em [72].

5.1.1 Multi-Armed Bandits

Multi-Armed Bandits ¢ um dos algoritmos de menor complexidade de RL [73]. Ele
consiste em considerar C' maquinas caga-niqueis, também conhecidas como “bandidos de
um s6 bracgo”, cada uma equipada com uma alavanca que, quando puxada, fornece uma
recompensa. As C' maquinas possuem probabilidades de sucesso diferentes e desconhecidas
e a tarefa do agente é determinar uma estratégia, ou politica, que maximize a recompensa

apos T rodadas de jogo.

O agente interage com o ambiente na tomada de decisao de escolher uma alavanca,
porém o ambiente permanece inalterado e nao influencia a escolha do agente, sendo que
a Unica interacao ocorre entre o agente e a recompensa, a qual influencia a estratégia
e a escolha da préxima agao a ser tomada. Com isso, o agente se vé preso no dilema
exploracao-explotacao (ezploration-exploitation), o qual representa a duvida se mantém

na mesma escolha ou se realiza uma troca.

5.1.2 Dilema Exploracao-Explotacao

O dilema exploracao-explotacao é um elemento fundamental em muitos problemas
de RL, nao sé6 do algoritmo MAB. Apds um tempo ¢;, o agente enfrenta a seguinte decisao:
verificar as informagoes ja adquiridas e escolher a maquina caga-niquel que proporcionou

a maior recompensa até o momento, periodo chamado de explotacao, ou selecionar outra
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maquina para obter mais informacoes e avaliar se é possivel obter uma recompensa

superior aquelas encontradas até o instante t¢;, periodo chamado de exploragao [73].

O problema a ser resolvido é que a distribuicao de probabilidade da recompensa de
cada braco nao é conhecida, caso contrario se escolheria sempre o que tem a probabilidade
maior de retornar a recompensa, nao sendo necessario um algoritmo denso para tomada
de decisao. Por isso, a necessidade de explorar as opgoes e explotar as melhores obtidas.
Outro ponto relevante é que a distribuicao de probabilidade da recompensa pode ser

variante no tempo, e por defini¢do, cada brago possui sua distribuigao especifica [73].

Portanto, o algoritmo MAB deve aplicar uma estratégia de modo a se adaptar e
levar em consideracao a exploracao e a explotacao na escolha dos bracos, uma vez que
o equilibrio entre essas duas fases é o que resultara na melhor recompensa média. Cada
estratégia define a forma com a qual o agente escolhe uma decisao [72].

Uma estratégia gananciosa (greedy) consiste em escolher sempre a méquina que,
até aquele instante, forneceu a maior recompensa. Variagoes dessa abordagem que
incorporam um componente exploratério incluem os algoritmos e-ganancioso (e — greedy)
e € —primeiro (e — first) [73]. Além disso, o agente pode optar por explorar as maquinas
caga-niqueis sobre as quais ainda nao possui informacoes suficientes, com algoritmos Upper
Confidence Bound (UCB). Esse trabalho focard na estratégia ¢ — greedy e detalhes sobre
outras estratégias podem ser encontrados em [73].

5.1.3 Estratégia ¢ — greedy

Para mitigar o problema da falta de informagao na estratégia gananciosa, ¢ util
introduzir uma fase de exploragao como na estratégia ¢ — greedy. Considerando 0 < € <
1, a estratégia seleciona aleatoriamente uma maquina caga-niquel para jogar e segue a
estratégia gananciosa na propor¢ao 1 —e. Dessa forma, ocasionalmente, o agente explora
o ambiente aumentando assim a probabilidade de que a escolha gananciosa seja étima.
Apos cada iteracao M, um valor v é dividido de e, assim, para M — oo, tem-se a
estratégia gananciosa, a qual escolhe sempre a agdo de maior recompensa [73].

5.1.4 Aplicagdo no cendrio LOS/NLOS

A partir dos conceitos apresentados, determina-se os parametros de RL para o
contexto desse trabalho. O nimero de bracos, denotados por A, indicando as possiveis
acoes de escolha do algoritmo, representa os possiveis vetores @ a serem escolhidos pelo
agente para transmissao dos pacotes, logo o MAB possui 6 opgoes diferentes para escolher
durante a simulagao.

Devido ao cendrio dinamico, com mudanca no posicionamento de forma aleatéria e
sorteio aleatério dos dispositivos os quais estao ou nao em condicao de linha de visada,
a estratégia € — greedy foi adotada com ¢ = 0,94 para iniciar o aprendizado explorando

o maior numero de acoes, e v = 1,01, ou seja, € é reduzido em 1% a cada iteracao,
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forcando o aprendizado explorar agoes por um tempo até que opte pelas agoes de maior
recompensa.

Para escolha das recompensas, é necessario definir métricas de desempenho que
traduzam a melhor tomada de decisao do MAB.

5.2 Meétricas de Desempenho

A avaliacao do desempenho das estratégias de alocacao de SF e de poténcia pode
ser realizada utilizando diversas métricas e, tradicionalmente, a PDR tem sido empregada
como principal indicador [74]. Porém, embora seja intuitiva e amplamente utilizada, a
PDR nao captura as consequéncias relacionadas ao consumo energético. Em cenérios nos
quais a eficiéncia energética é relevante, como nas redes LoORAWAN! (LORAWAN!), a
andlise exclusiva da PDR pode levar a escolhas subdtimas, pois situagoes que maximizam
a taxa de entrega podem apresentar um consumo energético elevado, inviabilizando a
aplicacgao.

Além disso, a PDR é uma métrica simples e pode apresentar valores muito préximos
a depender do vetor @ escolhido. Diante disso, utilizar apenas essa métrica pode impedir
a visualizacao clara de tomada de decisao para o MAB. Portanto, a PDR deve ser
combinada junto a outra métrica para melhor ajuste de treinamento do MAB.

5.2.1 Consumo Normalizado

Conforme apresentado na Sec¢ao 2.6, o consumo de redes LoRaWAN é muito baixo,
na escala de 107 mAh para o cendrio de maior eficiéncia, e com baixa variacdo a depender
dos parametros alterados, o que dificulta a compreensao dessa variacao em um primeiro
momento. Com o proposito de utilizar métricas relacionadas a eficiencia energética, o
consumo normalizado surge como alternativa interessante. Para tal, utiliza-se uma forma
de normalizacao chamada Minimo-Médximo, a qual comprime os dados para uma escala

entre 0 e 1.

Sabendo da Secao 2.6 que o maior e menor consumo energético de uma rede
LoRAWAN se dd ao utilizar o SF12 e SF7, respectivamente, este trabalho propoe a

normalizacao dada por
. . (]atual - ]SF?) 1
]TLOTTI’L - B . 9 <5. )
(jsri2 — Jsrr)
em que Jnormm representa o consumo normalizado, juq indica o consumo no SF atual do
ED, jsrr é o consumo no SF7 e jspi2 é 0 consumo no SF12. Caso o consumo atual seja
igual ao do SF7, esse consumo normalizado se torna nulo, indicando consumo minimo,

enquanto, caso seja igual ao do SF12, se torna 1, indicando consumo maximo do ED.

Entretanto, a visualizagao do consumo sem relacionar com a PDR ainda nao permite

a melhor compreensao do desempenho, uma vez que limita a visao de desempenho apenas
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ao consumo energético, sendo necessario portanto, a utilizacao de uma métrica capaz de

relacionar PDR e consumo energético normalizado.

5.2.2 QoSE

Para superar essa limitacao, este trabalho propode a utilizacao da métrica Quality of
Service Energy (QoSE), que relaciona, de forma ponderada, a PDR e o consumo energético
normalizado. Essa métrica é definida por uma combinacao linear dos dois fatores, em que
um coeficiente «v atribui o peso a PDR e (1—«) pondera o consumo energético normalizado.
Dessa forma, o QoSE possibilita uma avaliacao global do sistema, equilibrando aspectos
de desempenho e eficiéncia energética de acordo com o interesse da aplicagao, conforme

QoSE =a x PDR + (1 —a) X (1= jnorm) (5.2)

Para a Equacao 5.2 adota-se o € [0.0,1.0] para limitar a QoSE a um intervalo
entre 0 e 1, o qual 1 implica em um servi¢o 6timo e 0 em um servigo deficitario. Além
disso, o termo 1 — j,,, foi inserido para que seja penalizado consumos elevados, de forma
que o maior consumo possivel nao contribua para o valor de QoSE, assim como o menor

consumo gere um ganho para a métrica.

Portanto, a escolha do parametro o no QoSE determina o foco da analise: para
a = 0, a métrica resulta em apenas uma analise do consumo energético, desconsiderando
a taxa de entrega de pacotes. J4 com a = 1, o foco esta totalmente na PDR, sem levar
em conta o custo energético. Com isso, os casos intermediarios permitem a combinacao
dos fatores, com « € [0;0,5) trazendo mais relevancia a eficiéncia energética; a = 0.5
estabelecendo um equilibrio entre entrega e consumo; e « € (0,5;1,0], priorizando a
entrega dos pacotes. Dessa forma, o ajuste de o permite a personalizacao da métrica de

acordo com as demandas especificas de cada aplicacao.

Apoés vérios testes com valores diferentes de «, observa-se que o valor a = 0,75
é o que melhor se ajusta a analise de desempenho para o cendrio deste trabalho, ja
que traduz uma relacao em que a PDR possui maior peso, mas sem deixar com que o
consumo energético seja irrelevante na analise. Dessa forma, é possivel garantir um ponto
de operacao da rede, isto ¢ uma PDR minima, sem deixar de levar em conta o consumo
energético.

Em outras palavras, para situagoes em que a PDR de dois a diferentes é muito
préoxima, o consumo energético determina qual dos dois vetores entrega um servigo
eficiente. Em contrapartida, o peso de 75% para « impede que vetores @ com PDR
e consumo muito baixo sejam avaliados como escolhas eficientes, ja que o consumo

energético nao é o principal critério para avaliacao de desempenho.

Diante das caracteristicas apresentadas, QoSE ¢é utilizado como recompensa para o

MAB realizar as tomadas de decisao para cada @ nos cenarios simulados.
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5.3 Recompensa

O objetivo do MAB ¢ selecionar agoes A ao longo do tempo de forma a maximizar
a recompensa acumulada @(A). Nesse trabalho, as agoes A equivalem a vetores a
de proporcao de alocacao de SF. Para equilibrar exploracao e explotacao na busca
pela melhor configuragao de rede, a estratégia e-gananciosa utilizada neste trabalho
implementa um mecanismo de tomada de decisao gradual, permitindo que o sistema
explore diferentes acoes @ e ajuste suas recompensas acumuladas ao longo do tempo. A

seguir, tem-se a atualizacao de recompensa implementada:

1. Inicializagao: Para a primeira execucao do MAB, inicializa-se:

e Q(a)

0,
e N(d) =0, registrando o nimero de vezes que a foi selecionado.

representando a recompensa inicial do QoSE do vetor a.

A agao d é escolhida através de um sorteio aleatério e o QoSE é calculado.
2. Registro e Atualizacao do QoSE:
e A acao escolhida @ e seu respectivo QoSE sao armazenados para analise

posterior.

e O contador N(a) é atualizado:
N(@) = N(a)+ 1

e A estimativa Q(a) é ajustada de acordo com a média incremental:

n QoSE — Q(a)

Q) = Q@) + 5

3. Escolha da Préxima Acgao:

e Um valor aleatério e é gerado no intervalo [0, 1].
e Se e < g, uma agao aleatdria é escolhida (exploragao).
e Caso contrario, escolhe-se a agdo com maior Q(a@) (explotagao).

e Apds cada iteracao, € é reduzido em 1%:

£=——r (5.4)

Essa estratégia permite que o agente reduza progressivamente a exploragao conforme
aprimora seu conhecimento sobre a melhor agao, concentrando-se nas configuracoes de
rede que maximizam a métrica QoSE. Assim, o sistema ajusta sua operacao ao longo do
tempo, equilibrando eficiéncia energética e desempenho da comunicacao. Essa estratégia

¢ implementada nas simulagoes a seguir.
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5.4 Simulacdo e Resultados

Tendo em vista a concepcao do algoritmo MAB com os parametros escolhidos,
campanhas de simulacoes no ns-3 sao realizadas. Em um primeiro momento, busca-se
repetir as condigoes de simulacoes da Secao 4.3.1, explicitadas pela Tabela 14. Entretanto,
nas simulagoes a seguir, ¢ realizada uma comparacao entre o resultado encontrado pelo
MAB e pelo ADR e por uma estratégia de alocacao chamada Random, a qual escolhe um
SF, de forma aleatéria e seguindo uma distribuicao uniforme, e atribui para o ED. A
estratégia Random é utilizada como referéncia na comparacao de solugoes propostas para
indicar se os objetos avaliados estao apresentando resultados melhores do que um mero

sorteio uniforme.

O MAB é programado para ser executado a cada 10 minutos, mesmo tempo de cada
transmissao de pacotes. A escolha dessa periodicidade tem relacao com o objetivo de
convergéncia do algoritmo: a cada 10 minutos, todos dispositivos enviaram um pacote

pelo menos uma vez e ainda nao enviaram o proximo pacote.

Desta forma, o MAB escolhe uma acao de forma aleatéria, que pode ser um dos
seis vetores a propostos, e a rede LoORaWAN faz o envio de pacotes seguindo o vetor a
escolhido. Ao final da transmissao, o MAB captura a PDR momentanea juntamente
com o consumo energético e calcula o QoSE de acordo com o « escolhido previamente.
Além disso, o MAB é executado 36 vezes até o periodo de sorteio de posicionamento e
de canal, permitindo que todas as acoes disponiveis sejam escolhidas pelo menos uma
vez a cada posicao e disposicao de canal atribuido e assegurando que o algoritmo coletou
recompensas suficientes nos estados. No total, o MAB sao executado 144 vezes a cada
simulacao e os mesmos 10 jobs utilizados nas simulacoes do Capitulo 4 para garantir
intervalo de confianca de 95%.

Sendo assim, o aprendizado por reforgo é realizado avaliando sempre o mesmo
nimero de pacotes, garantindo isonomia e evitando distorcoes a cada iteracao do MAB. Os
cendrios apresentaram convergéncia do algoritmo, sendo observada uma baixa dispersao

de pontos em cada cenario.

Para validar a adaptacao do MAB as mudancas de situagao de linha de visada,
é simulado um cendrio inicial em que a proporcao d de usudrios sem linha de visada é
de 100% e, na metade do tempo de simulacao, a proporcao muda para valor nulo. Tal
simulacao visa verificar se o MAB seleciona o vetor @ mais apropriado para cada situacao,

conforme mostrado na Segao 4.3.1.

Além disso, sao repetidas as simula¢oes com as proporgoes LOS/NLOS § = 1,0,
0 = 0,0, como na Secao 4.3.1, desta vez com o = 0,75. Posteriormente, é simulado
cenario 0 = 0,75 por estar mais proximo da proporcao de amostras NLOS encontrada
no Capitulo 3. Para este cendrio, é também variado o parametro o de QoSE entre os
valores {0,25;0,5;0,75;1,0}, a fim de testar a adaptacdo do MAB para casos diferentes
de QoSE.
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5.4.1 Cenario 0: Mudanca de ¢

Neste cenario, tem-se que todos os dispositivos da rede estao em situacao NLOS para
transmissao de dados na primeira metade do tempo de simulagao, enquanto na segunda
metade todos estao em situacao LOS. Além disso, « = 1,0 é adotado para avaliar a
convergéncia em relagao a PDR. A capacidade do MAB de se adaptar dinamicamente as
mudancas nas condigoes de visada € essencial para garantir a escolha eficiente dos vetores a
ao longo do tempo e este cendrio é o mais desafiador para o algoritmo tomar uma decisao
ja que acumula recompensas de uma situagao por um tempo e depois o ambiente muda

drasticamente.

A Figura 19 apresenta a PDR a = 0,75, em funcdo da distancia em metros,
comparando o desempenho do MAB com todos vetores @ que podem ser escolhidos e
o ADR. E possivel notar que o MAB acompanhou a escolha que maximiza a PDR para
todos os raios.

Durante a primeira fase da simulacao, o algoritmo identificou as configuracoes mais
adequadas para um ambiente NLOS, priorizando vetores @ que maximizem a PDR. Com
a mudanca para um cenario totalmente LOS na segunda metade da simulagao, o MAB
reajustou suas escolhas, convergindo para um novo conjunto de vetores @ que melhor se
adequa a nova condicao. Esse comportamento ¢ indicativo da capacidade do algoritmo de
acompanhar as nuances do ambiente e reforca o potencial para adaptar a contextos mais

dinamicos.

542 Cenariol: 6 =1,0

Neste cenario, tem-se que todos os dispositivos da rede estao em situacao NLOS
para transmissao de dados. A Figura 20 apresenta o QoSE para o = 0,75, em fungao da
distancia em metros, comparando o desempenho do MAB com o Random e o ADR. O
algoritmo Random atribui um valor de SF de forma uniformemente aleatéria para cada
ED no inicio da simulagao [24]. Prontamente, observa-se que o MAB conseguiu extrair
o melhor de cada vetor @ para cada raio e desempenhou acima de ADR e Random para
todos os raios, exceto 2 km.

Esse resultado estda em linha com a simulacao de PDR presente no Capitulo 4, em
que varias das propostas obtiveram PDR acima de ADR. Além disso, o ADR tende
escolher SFs mais altos para raios maiores, o que impacta negativamente no consumo,
reduzindo, também, o QoSE. Isto posto, o QoSE do MAB atuou com aproveitamento
superior ao do ADR e do Random ao longo da campanha, apresentando resultado mais
aquém apenas a uma distancia de 8 km.

A Tabela 15 apresenta os ganhos em porcentagem do MAB em relagao ao ADR e ao
Random para cada raio. Percebe-se que o MAB apresentou uma perda de desempenho
em relacao ao QoSE de 5,74% em relagao ao ADR para o raio igual a 2 km, enquanto
apresentou uma melhoria de 52,01% para o raio de 6 km, valor de impacto expressivo.
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Figura 19 — Convergéncia do MAB para QoSE (a = 1,0) x Raio (m) , com § = 1,0 na
primeira metade e 6 = 0,0 na segunda metade da simulacao. Elaborado pelo
autor.

Em relacao ao Random, o MAB teve desempenho melhor para todos os raios, exceto
o de 8 km, o qual ha uma queda de desempenho expressiva que pode comprometer o

funcionamento pleno da rede.

Tabela 15 — Ganho de desempenho de MAB na comparagao com ADR e Random para
Cenario 1 e a = 0, 75.

Raio (m)|Ganho QoSE MAB/ADR (%) | Ganho QoSE MAB/Random (%)
2000 -5,74 5,77
3000 0,26 7.38
4000 7.40 12,43
5000 33,71 23,43
6000 52,01 30,22
8000 32,24 -1,28

5.4.3 Cenario 2: § =0,0

No Cenario 2, tem-se que todos os dispositivos da rede estao em situacao de linha de
visada. A Figura 21 apresenta o QoSE para o = 0,75 em relagao a distancia em metros,

comparando o desempenho do MAB com o Random e o ADR.

Assim como no Cenério 1, o Cendrio 2 estd em linha com a simulagao de PDR
presente no Capitulo 4, na qual todas as propostas obtiveram PDR igual ou acima de
ADR e, como o ADR tende escolher SFs mais altos para raios maiores, tem o consumo
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Figura 20 — QoSE (a = 0,75) x Raio (m) para rede com 100% NLOS. Elaborado pelo
autor.

maior, aumentando a diferenca de QoSE do MAB para o ADR. O QoSE do MAB também
apresentou bom aproveitamento ao longo da campanha, sendo maior que 80% em todos

raios, exceto 8 km.

Além disso, chama atencao a comparacao entre MAB e Random. Neste cenério,
é possivel identificar que o MAB possui quase o mesmo comportamento que Random,
acrescido de um offset. A alocagao em um ambiente com canal menos atenuante evidencia
a importancia de considerar a interferéncia entre EDs de mesmo SF. Ao escolher o SF
de forma aleatéria, a tendéncia é a distribuigao uniforme dos EDs entre todos SFs. A
Figura 21 mostra a mesma tendéncia do algoritmo MAB proposta, porém visando melhor
desempenho em fun¢ao do QoSE.

A Tabela 16 apresenta os ganhos em porcentagem do MAB em relacao ao ADR e
ao Random para cada raio. Nota-se, neste cenario, que o MAB nao apresentou melhorias
apenas para raio igual a 2 km em relacao ao ADR, porém uma queda de desempenho de
apenas 0,71%. Por outro lado, seus ganhos se iniciam a partir de 3 km e se estendem ao
longo dos raios, alcancando uma melhoria de 125,39% em relacdo ao ADR para o raio de
8 km, o que representa um desempenho equivalente a mais de o dobro. Para este raio,
a QoSE do ADR é muito baixa, evidenciando que o ADR é uma escolha ruim para esta
situacao devido ao baixo desempenho de entrega de pacotes combinado com eficiéncia

energética. Em relagdo ao Random, o MAB também apresentou ganhos relevantes ao
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Figura 21 — QoSE (a = 0,75) x Raio (m) para rede com 100% LOS. Elaborado pelo
autor.

longo de todos os raios.

Tabela 16 — Ganho de desempenho de MAB na comparacao com ADR e Random para
Cenario 2 e a = 0, 75.

Raio (m) | Ganho QoSE MAB/ADR (%) |Ganho QoSE MAB/Random (%)
2000 -0,71 11,55
3000 3,80 11,43
4000 17,05 11,43
5000 49,90 13,92
6000 81,26 16,39
8000 125,39 23,05

5.4.4 Cendrio3: 6 =0,75

No Cendrio 3, tem-se que 75% dos dispositivos da rede utilizam o canal NLOS,
enquanto 25% utilizam o canal LOS. A Figura 22 apresenta o QoSE para a = 1.0, o
equivalente a PDR, em funcao da distancia em metros, comparando o desempenho do
MAB com o Random e o ADR. Nota-se um desempenho superior do MAB, mantendo a
PDR acima de 80% até 5 km, exceto para o raio de 2 km, o qual h& uma leve queda em
relacao ao ADR. Para o raio de 6 km, ha uma queda de PDR e, para 8 km, a PDR cai de
forma acentuada, trazendo a rede para fora de um ponto de operagao apropriado. Nessa

situacao, nenhum algoritmo consegue um desempenho satisfatério.
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Figura 22 — QoSE (a = 1,0) x Raio (m) para rede com 75% NLOS e 25% LOS. Elaborado
pelo autor.

A Tabela 17 expressa os ganhos em porcentagem do MAB em relacao ao ADR e
ao Random para cada raio. Assim como nos outros cenarios, o MAB apresentou uma
perda de desempenho para o raio de 2 km, totalizando uma reducao de QoSE de 2,59%
em relacao ao ADR, enquanto apresentou melhorias para os raios entre 3 km e 6 km
alcancando a 38,36% para o raio de 6 km, representando um aumento relevante. Para o
raio de 8 km, ha perda de desempenho do MAB tanto em relacao ao ADR quanto em
relacao ao Random, o qual, nesta configuragao, desempenha muito préximo ao ADR ao
longo dos raios.

Tabela 17 — Ganho de desempenho de MAB na comparacao com ADR e Random para
Cenario 3 e a = 1,0.

Raio (m) | Ganho QoSE MAB/ADR (%)) | Ganho QoSE MAB/Random (%)
2000 22,59 20,35
3000 4,57 2,16
4000 9,19 16,02
5000 29,24 29,13
6000 38,36 36,34
8000 28,20 73,62

A Figura 23 apresenta o QoSE para a = 0,75 em funcao da distancia em metros,
seguindo a mesma comparacao anteriormente. Este valor de « indica maior prioridade a

PDR do que ao consumo energético. Esta situacao é o objetivo desse trabalho e nela é

60



0.9 1
0.8 1
0.7 1
(TH]
wn
o
O 0.6
0.5 1
0.4 1
0-3_ T T T T T T T
2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Raio (m)
Algoritmo
—e— ADR —«— MAB
Random

Figura 23 — QoSE (o = 0,75) x Raio (m) para rede com 75% NLOS e 25% LOS.
Elaborado pelo autor.

possivel observar que o desempenho do ADR e do MAB foram muito proximos para os
raios de 2 km e 3 km. A partir de 4 km, o MAB supera o ADR e segue com o melhor
desempenho, até alcancar o raio de 8 km, que tem o desempenho préximo ao Random.
Como apresentado na Figura 22, o raio de 8 km apresenta uma situagao de PDR muito
baixa, no qual nenhum algoritmo apresenta desempenho que possa garantir um ponto de
operacao da rede apropriado.

A Tabela 18 expressa os ganhos, em porcentagem, do MAB em relacao ao ADR e
ao Random para cada raio. Comparando com a Tabela 17, nota-se que o ADR consegue
atribuir, em raios de 2 km e 3 km, SF's menores do que a convergéncia do MAB. Conforme
elucidado, a PDR para 6 = 0,75 é muito préxima entre ADR e MAB e, na atual
configuracao, o MAB apresenta queda de desempenho de QoSE de 2,12 % e 2,03 % na
comparacao com o ADR. Como as PDRs estavam proximas e agora o QoSE apresentou
redugao, tem-se que 1 — « é o responsavel pela a queda de QoSE nesta configuragao.
Por outro lado, para raios maiores do que 3 km, o MAB apresenta ganhos em relagao ao
ADR, atingindo até 29,11 % para o raio de 6 km. Em relacao ao Random, o MAB expos
melhorias de desempenho, exceto para raio de 8 km.

Para o proximo caso, tem-se a Figura 24, a qual apresenta o QoSE para a = 0,50
em funcao da distancia em metros, ainda sob mesma Otica de comparacao. Este valor

de « indica uma média aritmética entre PDR e consumo energético, ou seja, ambos
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Tabela 18 — Ganho de desempenho de MAB na comparagao com ADR e Random para

Cenario 3 e a = 0, 75.

Raio (m) |Ganho QoSE MAB/ADR(%)|Ganho QoSE MAB/Random (%)
2000 -2,12 8,47
3000 -2,03 4,75
4000 4,89 7,72
5000 25.34 10,97
6000 29,11 4,83
8000 27,56 -9,62

possuem mesmo peso na analise. Mais uma vez, o MAB apresenta o melhor desempenho,
buscando garantir o melhor QoSE. Como a eficiéncia energética torna-se mais relevante,

o desempenho do ADR ¢ ainda mais baixo para raios maiores.

Esse comportamento mais elevado de QoSE do MAB tem relacdo com as suas
escolhas durante o periodo de convergéncia. Como o consumo possui impacto maior,
o MAB priorizou os @ de menor consumo, o que permitiu resultados satisfatérios para

esta configuracao.

A Tabela 19 apresenta de forma quantitativa os ganhos, em porcentagem, do MAB
em relacao ao ADR e ao Random para cada raio. Percebe-se que o MAB apresentou uma
perda de desempenho em relagao ao QoSE de 1,34% em relagao ao ADR para o raio igual
a 2 km, enquanto apresentou uma melhoria de 102,83% para o raio de 8 km, valor muito
relevante. Como esperado, o ADR atribui aos EDs o SF12 em sua maioria, ocasionando
em um consumo elevado e ainda com a PDR baixa, resultando em um QoSE do ADR
de apenas 0,27 nesta configuracao. Nos demais casos, 0 MAB tem desempenho acima do
ADR para raio maior do que 3 km e menor ou igual no raio de 3 km e 2 km.

Tabela 19 — Ganho de desempenho de MAB na comparacao com ADR e Random para
Cenario 3 e a = 0, 50.

Raio (m)|Ganho QoSE MAB/ADR(%) | Ganho QoSE MAB/Random (%)
2000 134 10,04
3000 -0,24 13,78
4000 6,29 5,20
5000 38,66 7.46
6000 54,08 1,28
8000 102,83 1,08

Por fim, a Figura 25 apresenta o QoSE para a = 0,25 em funcao da distancia em
metros, finalizando a comparagao do MAB com ADR e Random para diferentes valores
de a. Este valor de o indica um maior peso consumo energético, evidenciando ainda mais
a inadequagao do ADR para aplicagoes em que a duragao da bateria é um fator limitante.
De fato, para raios maiores dos que 4 km, até escolher o SF de forma aleatéria apresenta
um melhor desempenho do que o ADR. Contudo, a Figura 25 também evidencia o melhor
desempenho do MAB com relagao ao Random, mostrando que o algoritmo proposto é mais
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Figura 24 — QoSE (a = 0,5) x Raio (m) para rede com 75% NLOS e 25% LOS. Elaborado
pelo autor.

do que uma escolha aleatéria de SF's.

A Tabela 20 apresenta de forma percentual os ganhos do MAB em relagdo ao
ADR e ao Random para cada raio. Percebe-se que o MAB apresentou uma perda de
desempenho em relagao ao QoSE de 7,24% em relacao ao ADR para o raio igual a
2 km, resultado da alocacao de SF7 nos dispositivos. A partir do raio igual a 3 km, o
MAB apresenta melhorias, atingindo até 253,78% para o raio de 8 km, a maior melhoria
levando em consideracao todos os cenarios e diferentes valores de a. Este valor equivale
a um desempenho de mais do triplo do MAB em relacao ao ADR, evidenciando quao
ineficiente energeticamente o ADR pode ser para distancias longas. Assim, como 1 — « é

mais relevante nesta configuracao, o MAB priorizou novamente os @ de menor consumo.

Tabela 20 — Ganho de desempenho de MAB na comparacao com ADR e Random para
Cenario 3 e a = 0, 25.

Raio (m)|Ganho QoSE MAB/ADR |Ganho QoSE MAB/Random
2000 -7,24 22,57
3000 1,73 24,19
4000 25,94 19,77
5000 83,14 22,30
6000 128,89 18,70
8000 253,78 19,50
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Figura 25 — QoSE (o = 0,25) x Raio (m) para rede com 75% NLOS e 25% LOS.
Elaborado pelo autor.

5.45 Vida util bateria

Por fim, o consumo energético do MAB é comparado ao do ADR para uma situacao
em que a propor¢ao 0 de dispositivos NLOS é de 75% e a = 0, 75, representando o cenério
de maior interesse devido a proximidade do encontrado na campanha de medicao. Para
tanto, optou-se por analisar o consumo energético de acordo com a vida 1til da bateria
utilizando cada estratégia, isto é, o tempo, em anos, que a bateria esgotard ao utilizar
cada estratégia.

Com isso, a Figura 26 apresenta a vida 1til da bateria em fun¢ao do raio para o ADR
e MAB. Foi considerada uma bateria de 1000 mAh por ser uma bateria de capacidade
mediana apresentada na Segao 2.5.3. Além disso, devido a instabilidade apresentada pelas
baterias ao ultrapassar 70% de sua capacidade, foi estimado a vida util da bateria até
atingir este valor, ou seja, o tempo necessario para a estratégia alcancar 700 mAh.

Como o ADR privilegia o uso de SF7 para raios menores, é observado um consumo
energético relativamente baixo, visto que esse SF apresenta maior eficiéncia energética.
Em contraste, o MAB, por necessitar testar todas as acoes disponiveis, inclusive
aquelas que demandam um maior consumo energético, acumula um consumo adicional,
apresentando uma diferenca significativa em comparagao com o ADR em condigoes de
menores distancias. Neste trabalho, para raios de 2 km e 3 km, quanto menor for a
exploragado do MAB, menos serao escolhidos vetores @ (IV), (V) e (VI) que sao focados
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em cobertura e, por conseguinte, utilizam maior peso para SFs maiores. Sendo assim,
o MAB tende obter um menor consumo. Porém, diminuir a exploracao pode afastar
do resultado 6timo em termos de QoSE, portanto cada aplicacao deve avaliar o trade-off

exploracao-explotagao para garantir maior eficiéncia energética sem perda de desempenho.

Para raios maiores, essa dinamica se inverte. O ADR passa a optar pela atribuicao
mais frequente SF11 e SF12, que sao fundamentalmente mais custosos em termos de
consumo energético, enquanto o MAB apresenta uma reducao no consumo para esses
cenarios, uma vez que, com o tempo, o algoritmo converge para acoes que equilibram
melhor o desempenho com a eficiéncia energética. Além disso, nao ha entre as agoes
disponiveis neste trabalho um vetor @ que concentre alocacao massiva em SF11 e SF12,
isto é, que aloque 100% dos dispositivos junto & SF11 e SF12. Portanto, mesmo acoes

mais custosas do MAB apresentarao menor consumo energético que o ADR.

A Tabela 21 apresenta o tempo, em anos que cada algoritmo levaria para consumir a
vida 1til da bateria na comparagao entre MAB e ADR. Chama atengao os dois extremos
da tabela: como o cenario nao apresenta muitas dificuldades de propagagao para raio
igual a 2 km, o ADR consegue seguir usando o SF7, o que o torna o algoritmo com menor
consumo energético e, na mesma situacao, tendo o MAB consumindo a bateria em 47,83%
do tempo do ADR. Em compensacao, o outro extremo evidencia quao elevado pode ser
o custo energético do ADR, nao s6 para o raio de 8 km, mas para todos os raios a partir

de 4 km, tendo, no pior caso, o consumo da bateria 3 vezes mais rapido do que o MAB.

A Tabela 21 é ainda mais interessante quando é relacionada com o QoSE da
Tabela 18. A partir dessa relagao, é possivel compreender que o ADR, nas situagoes
acima de 4 km, nao sé esta apresentando um consumo elevado, como o consumo esta
ineficiente, ja que a taxa de entrega de pacotes também estd baixa, resultando em uma
baixa qualidade de servico. Em compensac¢ao, embora o MAB nao seja o algoritmo de
maior economia energética para raios de 2 km e 3 km, apresenta uma taxa de entrega de
pacotes alta para ambos casos e razoavel para raios maiores, com a adicao de economia

de bateria que pode variar de 1 a 2 anos em relacao ao ADR, a depender do raio.

Tabela 21 — Vida til de bateria 1000 mAh para MAB e ADR.

Raio (m)| MAB (anos) ADR (anos) MAB/ADR (%)
2000 3,75 7,84 -47.83
3000 3,26 4,43 -73,59
4000 2.60 1,84 141,30
5000 2,66 1,22 218,03
6000 2,47 1,03 239,81
8000 2,67 0,89 300
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Figura 26 — Vida 1til da bateria em situacao 6 = 0,75 e a = 0,75 para ADR e MAB.
Elaborado pelo autor.

5.5 Conclusio

Este capitulo desenvolveu uma estratégia para a alocacao inteligente de fatores de
espalhamento em redes LoRaWAN utilizando aprendizado por reforco. Essa estratégia foi
motivada nao sé pela auséncia de um vetor @ 6timo para todos os cendarios avaliados, mas
também por cada @ desempenhar melhor diante situacoes particulares, configurando um
cenario de dinamismo em que a identificacdo de melhor @ é um fator preponderante para

melhor desempenho de taxa de entregue de pacotes e redugao de consumo energético.

Para tanto, foi utilizado o algoritmo Multi Armed Bandits, o qual pode convergir para
a melhor opcao em todos os cendrios avaliados. A métrica de recompensa escolhida para
emprego do MAB foi o QoSE, métrica normalizada entre 0 e 1 proposta neste trabalho
para equalizar a PDR e o consumo energético através do peso «, em que « € [0, 1] e indica,
o peso dado para a PDR, enquanto 1 — a é o peso dado para o consumo energético na
andlise. Neste trabalho, optou-se por a = 0,75 para atribuir maior importancia a PDR,

mas sem deixar de lado o consumo energético.

As simulagoes realizadas neste capitulo atingiram a convergéncia do algoritmo,
mesmo no Cendario 0, o mais desafiador diante a mudanca brusca de proporgao de
dispositivos NLOS depois de metade do tempo total de simulagao. Também houveram
variagoes no valor de § e no « a fim de verificar se a convergéncia seria alcancada, o que foi
bem sucedido. Os resultados apontaram para melhorias significativas para raios maiores
que 3 km, com o MAB absorvendo as melhores caracteristicas de cada @ disponivel para

desempenhar de forma satisfatoria, configurando uma alternativa promissora frente ao
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ADR e ao Random. Para raio menor ou igual a 3 km, nao houveram melhorias e isso se
explica pela escolha do ADR em priorizar SF7 e SF8 nessas situagoes, enquanto o MAB

nao possuia como alternativa um @ que focasse em concentragao absoluta nesses dois SF's.

No Capitulo 2, discutiu-se a importancia da reducao do consumo energético para
prolongar a vida util de baterias sem perda de desempenho, principalmente para aplicagoes
de dificil manutencao. Diante disso, neste capitulo também foi avaliado o impacto de optar
pela utilizagdo de MAB em termos de vida ttil da bateria e comparado com o ADR.
Uma bateria de 1000 mAh foi escolhida para analise pelo fato de apresentar capacidade
energética mediana. Considerou-se um cenario em que haveria troca de bateria quando
esta consumisse 70% de sua capacidade total, conforme elucidado no Capitulo 2. Com
isso, os resultados apontaram que a aplicagao do MAB possibilita uma extensao da vida
util das baterias dos EDs para raios superiores a partir de raio de 4 km, superando a vida
util do ADR em até 300% a depender do raio. Para raio menor ou igual a 3 km, o ADR
prové maior vida util a bateria pela concentracao em SF7 e SF8, que consumem menos

energia em relagao a SF's maiores.

Combinando esta analise de vida 1til com a de desempenho, conclui-se que o MAB
¢ uma alternativa interessante para melhoria de qualidade de servigo e reducao de custos,
especialmente para raios maiores que 4 km, em que o ADR tem um consumo elevado e

baixo desempenho.
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6 Conclusoes

Este trabalho abordou a otimizacao de desempenho e consumo energético de redes
LoRaWAN a partir da identificacao da linha de visada utilizando técnicas de inteligéncia
artificial. Para este resultado, foi proposta uma estratégia de alocacao inteligente do fator
de espalhamento por meio da aplicacao de técnicas de aprendizado por reforco. Com
isso, o trabalho teve como objetivo principal melhorar o desempenho da rede e reduzir
o consumo energético dos dispositivos finais, superando estratégias de alocacao baseados

apenas na sensibilidade do receptor.

Foram investigados modelos analiticos e simulados que permitiram nao sé6 a
compreensao do consumo energético em redes LoRaWAN, mas também a influéncia de
parametros de canal. A partir de uma campanha de medicao, foi proposta uma separacao
de canal em cenarios com linha de visada ou sem linha de visada e, posteriormente, a

identificacao inteligente destes canais.

Uma vasta quantidade de algoritmos foram estudados e avaliados, visando uma
comparacao entre as melhores técnicas para classificacao do ambiente em LOS e NLOS.
Primeiramente, algoritmos relacionados ao pré- processamento foram aplicados e, em um
segundo momento, a selecao de caracteristicas empregada a fim de reduzir a complexidade
do modelo de aprendizado. Por fim, os algoritmos RF, KNN, MLP e SVM foram propostos
para a classificagao e, para avaliacao de melhor desempenho, foram utilizadas as métricas
Score, Precision, Recall, F'1 Score e tempo de processamento, as quais indicaram que
o algoritmo RF foi o que melhor desempenhou, obtendo 97.48% em Score e 97.28% de
Precision, métricas mais relevantes neste trabalho.

Como resultado disso, obteve-se a caracterizacao dos canais, os quais foram
separados em LOS e NLOS. A implementacao dos dados coletados no ns-3 foi realizada
e permitiu a realizacao de simulagoes baseadas em ambientes reais, as quais permitiram
variacao de estratégias de alocacao de fator de espalhamento. Logo, foram propostas
novas estratégias nao baseadas em sensibilidade e foram comparadas com o ADR.

Os resultados expostos demonstraram que estratégias nao baseadas em sensibilidade,
e personalizadas de acordo com o canal de transmissao, apresentam ganhos se comparado
com o ADR. Entretanto, tais estratégias possuem desempenham melhor ou pior a
depender de condi¢oes como o canal utilizado e raio da rede, portanto devem ser escolhidas

apropriadamente.

Diante disso, a utilizacao de aprendizado por reforco no contexto dinamico
apresentou-se como uma Otima alternativa, ja que houve melhoria no desempenho da
rede. A aplicacao de estratégias como o € — greedy e o algoritmo MAB permitiu com que
o algoritmo fosse se adaptando e absorvendo o melhor de cada estratégia.



Essa adaptabilidade validou a proposta de utilizar aprendizado por reforco neste
trabalho. Para avaliar os resultados de cada estratégia, este trabalho propos a utilizacao
do QoSE, métrica que leva em consideracao o desempenho e o consumo por meio de pesos,
possibilitando ajuste de acordo com a aplicagdo. Analisando os resultados, é possivel
observar que o MAB tomou escolhas provendo equilibrio entre desempenho e consumo
energético, conforme o o objetivo deste trabalho.

6.1 Trabalhos Futuros

Como continuidade desse trabalho, algumas sugestoes sao indicadas para

contribuigoes e aprimoramentos, as quais sao:

e Comparar os vetores @ aqui apresentados com o algoritmo sugerido pela Semtech.
Para isso é necessaria uma implementacao do ADR no ns-3 mais proxima do
algoritmo da Semtech. Uma sugestao pode ser uma melhoria recente do médulo
do Magrin [75];

e Implementar o algoritmo MAB em um Network Server a fim de colocar a proposta
de alocacao inteligente de SF baseada em aprendizado por reforco em uma rede
LoRaWAN real;

e Testar arquiteturas com mais de um Gateway no ns-3;
e Implementar outros algoritmos de RL para avaliar desempenho computacional;

e Acrescentar os algoritmos de classificagao deste trabalho ao ns-3, de modo que possa
realizar a classificacao em tempo real combinada ao processo de aprendizado por

reforco aqui desenvolvido.
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7 Apéndice

Consta, neste Apéndice, um resumo das principais mudancas de codigo realizadas

no ambiente ns-3. E apresentado alguns conceitos e dificuldades encontradas para

implementacao das simulagoes ao longo desse trabalho sem especifidades técnicas

extensivas.

7.1

Para mais detalhes de implementagao, acesse www.github.com /lucas-lima99

Principais mudancas para consumo energético

No total, houveram mudancas nos arquivos:

e end-device-lora-mac.cc end-device-lora-mac.h: Anteriormente, nao havia variagao

7.2

de poténcia nos EDs, sendo 14 dBm o valor fixo de poténcia. Poranto, foi necessaria
a criacdo de métodos para alterar (Set) e retornar (Get) o valor de poténcia de
transmissao desejada e realizar conexao entre os ponteiros da camada MAC com
os novos métodos, transformando a poténcia de transmissao em um parametro de
entrada configuravel no comeco da simulacao e podendo ser alterada a qualquer
instante.

lora-radio-energy-model.cc  lora-radio-energy-model.h: Criacao do método
‘Set TxCurrentFromModel’, o qual busca o modelo de modo de transmissao
escolhido no inicio da simulacao e calcula a corrente de transmissao com base no
valor de poténcia de transmissao de cada ED.

lora-tx-current-model.cc  lora-tx-current-model.h: Criacao  da  classe
'SX1272LoRaWANCurrentModel’, a qual faz parte da super classe
'LoraTxCurrentModel’, a partir da continuagao do script disponibilizado por [22].
Além disso, foi adicionado o atributo "TxPowerToTxCurrent’, responsavel criar um
mapeamento de valores de poténcia de transmissao com correntes TX, permitindo
a variacao de poténcia de transmissao para o modo TX e alteragoes em relagao
ao calculo da corrente. Esta nova classe segue o modelo de consumo do datasheet
SX1272 [51].

Principais mudancas para canal

No total, houveram mudancas nos arquivos:



e main.cc: Anteriormente, o canal de transmissao era instalado automaticamente nos
EDs a partir do emprego de um helper pertencente a camada fisica, porém, esse
helper tem como limitagao a restricao de uso apenas um canal como parametro.
Em outras palavras, o médulo do Magrin nao suportava redes em que parte dos
EDs utiliza um canal e outra parte utiliza um canal diferente. Com isso, ao tentar
usar o helper para instalar um segundo canal em parte dos EDs, o canal anterior
era removido e, o grupo dos EDs que faziam uso do canal anterior permaneciam
sem canal. Com isso, foi necessario reformular o arquivo ‘main’, criando uma nova

légica para instalacao manual de canais em todos os EDs.

Para isso, utilizou-se de métodos ja presentes no ns-3 para impor o endereco do
canal nos EDs. Posteriormente, habilitou-se o envio de pacotes dentro dos ponteiros
pertencentes aos canais para que eles pudessem realizar transmissoes uplink. Por
fim, foi necessario buscar o ponteiro relativo ao GW para atribuir o endereco de
todos os EDs, bem como todos os canais que foram utilizados pelos EDs, em sua
estrutura, de modo que o GW seja capaz de receber os pacotes transmitidos pelos
EDs de acordo com cada canal estabelecido.

e lora-mac-helper.cc lora-mac-helper.h: Diante das mudancas no arquivo ‘main.cc’,
alteragoes nos arquivos referentes a ’lora-mac-helper’ foram exigidas. O método
‘SetSpreadingFactorsUp’ recebia como parametro o canal o qual faria a transmissao
dos pacotes. Entretanto, com a adicao de um novo canal, utilizar o método da forma

anteriormente configurada implicaria em pacotes nao enviados.

Portanto, foi necessario mudar a légica de obtencao do canal para o método. Da
arquitetura de [46], tem-se que o objeto referente ao ED pertence a uma subclasse
de ’LoraNetdevice’, classe que guarda todas as informacoes referentes as camada da
rede LoORaWAN e acessada a partir da inclusao do arquivo 'lora-phy-helper.h’. Ao
incluir este arquivo nas bibliotecas, o método ’SetSpreadingFactorsUp’ passou estar

habilitado a buscar o canal na camada fisica de cada ED o qual envia pacotes.

Com isso, utilizando como base o ponteiro que contém o ED, foi obtida a camada
fisica a qual o ED fard uso. Sendo assim, as informagoes referentes ao canal foram
acessadas e salvas em uma nova varidavel nao havendo mais necessidade de utilizar
a variavel do canal como parametro de entrada no método, ja que as informacoes
relevantes foram alcangadas internamente a partir do momento que o ponteiro que

contém o ED é recebido.
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