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Resumo da Dissertacao apresentada a UFAM como parte dos requisitos necessérios

para a obtencao do grau de Mestre em Engenharia Elétrica

ESTIMACAO DO ANGULO DE CHEGADA UTILIZANDO BLUETOOTH 5.1 E
REDES PROFUNDAS

Lennon Brandao Freitas do Nascimento

Orientadores: Prof. D.Sc. Celso Barbosa Carvalho

Programa: Poés-Graduacao em Engenharia Elétrica

Os sistemas de posicionamento indoor ganharam destaque impulsionados
pelo aumento do uso de dispositivos moveis e pela necessidade de localizacao ou
orientagao precisa em diversos setores. O Bluetooth Low Energy (BLE) 5.1 destaca-
se para tarefas de orientacao espacial devido ao baixo consumo energético e a dis-
ponibilidade de recursos para obtengao do angulo de chegada (AoA), por meio de
amostras em quadratura IQ. O processamento dessas amostras é fundamental para
a estimacao do AoA. No entanto, a literatura carece de bases de dados desses si-
nais de radio com amostras reais além de ainda nao dispor de estudos aplicando
conceitos de machine learning e, especificamente, de deep learning, para estimar o
angulo de chegada. Nesse contexto, este trabalho propoe o uso de técnicas de deep
learning para a estimacao do AoA por meio de um modelo de regressao aplicado a
sistemas de orientacao indoor baseados em Bluetooth utilizando amostra reais cole-
tadas. Apresentamos todo o cenario de coleta e os procedimentos necessarios para
a validacao das amostras e do modelo proposto. Através da métrica de desempenho
Mean Absolute Error (MAE), constatamos um erro de 1,38° na estimagao do angulo

de 135° e, no geral, o modelo proposto apresentou um MAE de 1,87°.

Palavras-chave: Localizacdo de Direcao; Bluetooth; Angulo de Chegada; Redes pro-
fundas; Orientagao de Objetos.



Abstract of Dissertation presented to UFAM as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master in Electrical Engineering

ANGLE OF ARRIVAL ESTIMATION USING BLUETOOTH 5.1 AND DEEP
NETWORKS

Lennon Brandao Freitas do Nascimento

Advisors: Prof. D.Sc. Celso Barbosa Carvalho

Department: Postgraduate in Electrical Engineering

Indoor positioning systems have gained prominence driven by the increased
use of mobile devices and the need for precise location or guidance in various sectors.
Bluetooth Low Energy (BLE) 5.1 stands out for spatial orientation tasks due to its
low energy consumption and the availability of resources for obtaining the angle of
arrival (AoA), through IQ) quadrature samples. Processing these samples is critical
to AoA investigation. However, the literature lacks databases of these radio signals
with real samples, in addition to not yet having studies applying concepts of machine
learning and, specifically, deep learning, to estimate the angle of arrival. In this
context, this work proposes the use of deep learning techniques to study AoA through
a regression model applied to Bluetooth-based indoor guidance systems using real
collected samples. We present the entire collection scenario and the procedures
necessary to validate the samples and the proposed model. Using the Mean Absolute
Error (MAE) performance metric, we found an error of 1.38° in estimating the 135°

angle and, overall, the proposed model presented an MAE of 1.87°.

Keywords: Direction Finding; Bluetooth; Angle of Arrival; Deep Learning; Object

Orientation.
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Capitulo 1

Introducao

Os sistemas de posicionamento indoor (Indoor Position System - IPS) tém
sido amplamente estudados nas tultimas décadas, tendo aplicagoes em setores como
satude, industria, entre outros [9-12]. O aumento da popularidade de smartphones e
dispositivos vestiveis com recursos de comunicacao sem fio, tem atraido o interesse
em aplicagoes e melhorias de técnicas de localizagao e rastreamento. [10]

Os IPSs aplicam diferentes técnicas ao sinal de RF (Radio Frequéncia), tais
como a trilateracao, a triangulagao ou o fingerprint. A trilateracao e a triangulagao
se baseiam na medic¢ao de distancias e angulos do objeto a ser localizado, com relagao
a outros objetos com localizagdo conhecida. A técnica de fingerprint por sua vez
¢ utilizada para criar um mapa do ambiente, correlacionando os locais do mapa
com caracteristicas dos sinais medidos em cada local. As principais caracteristicas
do sinal utilizadas para criar o mapa de fingerprint incluem a intensidade do sinal
recebido, Received Signal Strength Indicator (RSSI), o tempo de chegada, Time of
Arrival (TOA) e a diregao de chegada, Direction of arrival (DOA). Comenta-se
que as técnicas baseadas em RSSI nao requerem processamento de sinal tao preciso
e complexo quanto as técnicas de TOA e DOA, contudo, o RSSI normalmente é
utilizado em sistemas de posicionamento de menor precisao |13H16].

Em relagao as tecnologias de comunicagao, o (Radio Frequency Identifica-
tion), ultra-wideband (UWB), Bluetooth e WiFi sdo muito utilizadas nos IPSs
[17-19]. Os IPSs que utilizam a tecnologia Bluetooth de baixa energia, Bluetooth
Low Energy (BLE), apresentam vantagens em termos de disponibilidade, eficiéncia

energética, e escalabilidade, com excegao do custo e da precisao [18].



Em [20], os autores propuseram um hardware compacto e economicamente
viavel para o beacon BLE, a fim de mitigar o problema do custo de implementagao.
Contudo, a melhoria da precisao de localizacao foi uma situacao deixada em aberto
pelos autores.

Uma das abordagens promissoras para a melhoria da precisao da localizacao
indoor é a técnica DoA, também conhecida como Angle of arrival (AoA), que envolve
a medicao do angulo de chegada do sinal em um dispositivo receptor. Atualmente,
a técnica é estudada e aplicada em sistemas que utilizam as tecnologias de Wi-Fi,
Bluetooth e RFID [21-23]. A utilizagdo do AoA foi introduzida no Bluetooth 5.1,
proporcionando avangos em termos de precisao e confiabilidade [3].

O AoA no Bluetooth 5.1 é baseado na medi¢ao da diferenga de fase de che-
gada do sinal Bluetooth em varias antenas receptoras. Ao usar multiplas antenas
receptoras, o dispositivo é capaz de realizar amostragem das componentes 1Q do
sinal e, com isso estimar a direcao em que ele esté chegando com base nas diferencas
de fase entre as antenas.

A respeito da camada fisica para a implementacao do AoA utilizando o Blu-
etooth, vale ressaltar que nos tltimos anos vem sido difundidos arrays de antenas
construidos para sinais de 2.4GHz, porém ha poucos trabalhos na literatura que os
utilizam. Em sua maioria, os trabalhos que realizam testes com AoA utilizando o
Bluetooth implementam modelagem matemaética da antena, do sinal do transmis-
sor, do canal e do receptor para a realizacao da estimacao do angulo a partir dessas
informagoes [22,24].

Em relacao ao processamento de amostras 1Q, trata-se de um fator deter-
minante para o correto funcionamento da aplicagao que utilize a técnica de AoA
com o Bluetooth. De acordo com a documentacao técnica apresentada em [25], o
processamento das amostras IQQ pode assumir abordagem matematica simples ou
até mesmo o calculo de varios angulos combinados com determinacao de interse-
¢ao entre os angulos a fim de determinar a localizagao com precisao. Entretanto, a
documentagao informa também que o Bluetooth SIG (Special Interest Group) nao
estabelece um algoritmo padrao para tal célculo. Dessa forma a implementagao de
algoritmos de localizacao é deixada para a camada de aplicagao.

Na literatura, sao encontrados trabalhos que realizam aproximag¢oes matema-



ticas lineares para correcao dos célculos de fase do sinal a partir das amostras 1Q,
em conjunto com conceitos de geometria para a estimacao do angulo de chegada.
Além dessa abordagem, hé trabalhos que utilizam também deep learning para a es-
timacao do angulo, porém, esses tiltimos, em sua maioria, utilizam dados de entrada
simulados. [26,27].

Em [28], o autor utiliza o a&ngulo de chegada em conjunto com o RSSI empre-
gando a técnica de deep learning para determinar a posicao de um dispositivo com
amostras reais. O modelo proposto no trabalho possui como entrada o RSSI e o an-
gulo de chegada previamente calculado. Entretanto a metodologia para a aquisi¢ao
do valor angulo nao foi exposta no trabalho. Assim, o autor nao utiliza deep learning
em conjunto com as amostras [Qs para o célculo do angulo de chegada. Esse fato
limita a precisao do sistema, pois ainda utiliza métodos matematicos classicos no
processo de aquisicao do angulo de chegada.

A partir da lacuna comentada no pardgrafo anterior, o presente trabalho
de qualificagao se justifica, pois propoe método que utiliza deep learning em sinais
transmitidos por dispositivos Bluetooth a fim de identificar o AoA. Em comparagao
com outros métodos de localizagao, a proposta do presente trabalho se destaca
pela maior precisao na identificacdo do AoA dos sinais recebidos. Além disso, o
presente trabalho se mostra relevante devido a construcao de uma base de dados
de amostras 1Q) de sinais Bluetooth reais, onde atualmente se encontra dificuldade
de disponibilidade em repositérios na internet. Ademais, o trabalho contribui com
o preenchimento da lacuna da literatura relacionada ao emprego de técnicas de
deep learning para a estimacao de AoA com dados reais e nao apenas simulados
trazendo alternativas experimentais aos métodos matemaéticos classicos ja abordados
por outros trabalhos. Por fim, o trabalho é proposto e implementado com um
método que utiliza informacoes dos sinais recebidos associados a respectiva antena
de recepcao, como informacao relevante para a estimacao do angulo de chegada, o
que nao é abordado em outros trabalhos da literatura.

Dessa forma, o presente trabalho possui contribuigao ao estado da arte através
da implementacao das caracteristicas supracitadas, gerando avango e maior precisao
no campo da estimacgao do AoA. No trabalho verificou-se que a utilizagao da técnica

de deep learning, juntamente com a consideracao adequada da antena de amostra-



gem, proporcionaram melhorias na estimagao do AoA, ampliando sua aplicabilidade

no contexto de localizac¢ao.

1.1 Objetivo Geral

Implementar um método baseado em deep learning e que emprega amostras
IQ de sinais para predizer o AoA de sinais de radio bluetooth transmitidos em am-
bientes internos objetivando um alto grau de precisao em comparagao com métodos

existentes.

1.2 Objetivos Especificos

1. Levantar do estado da arte acerca das técnicas utilizadas em sistemas de po-
sicionamento indoor, angulo de chegada e aplicacoes de deep learning nesse

contexto;
2. Validar o correto funcionamento do array de antenas utilizado no experimento;

3. Elaborar metodologia de coleta das amostras 1Qs e antena de amostragem

para obter dados consolidados que suportem a abordagem proposta;

4. Coletar os pacotes Bluetooth com as amostras IQQ de acordo com a metodologia

elaborada;

5. Realizar uma analise exploratoria e pre-processamento dos dados coletados a

fim de garantir a integridade dos resultados encontrados;

6. Executar testes empregando deep learning com os dados previamente proces-

sados;

7. Avaliar resultados obtidos a partir do modelo criado;

1.3 Estrutura da Dissertacao

A dissertagao esta estruturada em cinco capitulos, que abordam diferentes
aspectos do tema de sistemas de posicionamento baseado em RF e o uso de deep

learning aplicado aos métodos direction of arrival conforme descricao a seguir:
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e No Capitulo 1, é realizada uma introducao ao problema de posicionamento
indoor, destacando sua importancia, aplicagoes e desafios. Além disso, sao
apresentados os objetivos da dissertagao e a organizacao dos capitulos subse-

quentes.

e O Capitulo 2 se dedica a apresentar o estado da arte dos sistemas de posici-
onamento baseado em RF. Sao revisados estudos e pesquisas recentes sobre o
tema, explorando as principais técnicas, abordagens e avancgos na area. Essa
revisao bibliografica permite estabelecer um panorama atualizado do campo

de estudo e identificar lacunas que serao abordadas na presente pesquisa.

e No Capitulo 3, sao apresentados os fundamentos e materiais utilizados para
a compreensao e implementagao dos sistemas de posicionamento indoor. Sao
explorados conceitos relacionados ao Bluetooth, radio direction finding (RDF),
bem como redes neurais convolucionais (CNNs) aplicadas a problemas de lo-
calizagao. Esses fundamentos sao essenciais para embasar o desenvolvimento

da metodologia proposta.

e O Capitulo 4 detalha a metodologia adotada para a criacao da base de dados
e a implementacao do modelo proposto. Sao descritas as etapas de coleta de
dados, tanto do sinal RF quanto dos dados de referéncia de posicionamento.
Também sao apresentadas as técnicas de pré-processamento dos dados, bem
como a arquitetura da rede neural convolucional utilizada. Essa se¢ao permite
compreender como foram conduzidos os experimentos e quais foram as escolhas

metodologicas feitas durante o processo.

e Por fim, no Capitulo 5, sao apresentados os resultados preliminares obtidos até
o momento. Sao analisados os resultados das etapas de treinamento e teste do
modelo proposto, bem como a avaliagao do desempenho em relacao a métricas
de acurécia para modelos de regressao. Essa se¢ao fornece informacoes sobre a
eficacia e o potencial do modelo proposto, além de destacar possiveis diregoes

futuras de pesquisa.



Capitulo 2

Revisao de literatura

Este trabalho propoe um método de posicionamento em ambientes internos
baseado na técnica AoA utilizando tecnologia de radio frequéncia. A revisao de
literatura realizada para a construcao desta dissertacao consistiu na pesquisa de
artigos, teses e dissertacoes acerca dos temas "Indoor position System", " Angle of
arrival"e "deep learning"a fim de se obter os trabalhos mais recentes relacionados ao
tema. Apods a obtengao dos trabalhos foi realizada uma breve sintese comparativa a
fim de identificar as oportunidades de contribuicao nas implementagoes ja existentes.

As proximas se¢oes abordam as sinteses supracitadas dos trabalhos adquiri-
dos durante o processo de pesquisa. A Se¢ao 2.1 apresenta os trabalhos de sistemas
de posicionamento indoor que utilizam tecnologia de radio frequéncia e sua respec-
tiva técnica de posicionamento utilizada. Ja Secao 2.2 apresenta os trabalhos que
empregam a técnica de deep learning para o processo de estimativa da direcao de
chegada do sinal ou até mesmo do posicionamento de um dispositivo. A segao 2.3
apresenta a discussao dos trabalhos elencados com o intuito de apresentar o pano-
rama geral do trabalhos e as lacunas da literatura que sao passiveis de contribuicao

por parte da presente dissertacao.

2.1 Sistemas baseados em Radio Frequéncia

Em [21], os autores utilizam ponto de acesso WiFi com multiplas antenas
como ancoras em sua proposta. Eles estimam a posicao de tags por meio da com-

binagao das técnicas ToA e AoA. Para medir o ToA, o ponto de acesso WiFi envia



multiplas mensagens predefinidas para superar as restricoes de largura de banda do
WiFi. Para medir o AoA, a tag envia varias mensagens para o ponto de acesso WiFi,
onde o AoA é medido utilizando a técnica de estimativa de canal, aproveitando suas
multiplas antenas. Vale ressaltar que a solucao proposta foi avaliada por meio de
ambiente de simulacao computacional. Com o uso de 10 mensagens predefinidas, um
tnico ponto de acesso WiFi pode alcangar uma precisao de posicionamento de 2,2m
e 1m para larguras de banda de 20 MHz e 40 MHz, respectivamente. Com multiplos
pontos de acessos, a precisao de posicionamento é de 2,2 m e 0,5 m, respectivamente.

No artigo [29], é apresentado um IPS que faz uso dos sensores inerciais pre-
sentes em um smartphone em conjunto com & técnica FTM e RSSI do WiFi para
rastrear pedestres. Além disso também é utilizado o filtro de Kalman estendido
adaptativo para combinar as informagoes triaxiais do acelerébmetro, giroscopio e
magnetometro, com o objetivo de calcular a velocidade e a direcao em tempo real
do pedestre. Os resultados experimentais mostram que, em comparagao com 0s meé-
todos que usam sensores inerciais existente e os outros métodos de fusao, o algoritmo
proposto provou alcangar precisao de posicionamento interno com precisao na faixa
de metro em ambientes internos.

Ja em [30] foi desenvolvido um sistema de localizacao assistida interativa
para uso em ambientes de museus inteligentes. Para fornecer localizagao precisa, os
autores utilizaram beacons BLE implantados em cada sala do museu. Um dispositivo
semelhante a um smartphone é usado pelo visitante para receber dados dos beacons
e determinar sua localizacao no museu com base no RSSI. Os resultados mostraram
que a estimativa de localizagao foi mais precisa no primeiro cenario sem linha de
visao, com um dispositivo vestivel localizado em trés posigoes diferentes a 0,5m, 1m e
3m. No segundo cenério com linha de visao, a probabilidade de localizagao diminuiu
quando o dispositivo vestivel foi colocado mais proximo da porta de separacao.

Outros estudos também se utilizaram da técnica de RSS com Bluetooth para
atingir o objetivo de localiza¢ao em um ambiente interno. Em [31] o autor objetivou
analisar sinais RSSI do Bluetooth de smartphones e comparar os sinais RSSI em dois
comportamentos distintos: em pé e sentado para melhorar a precisao e fornecer uma
base essencial para a criagao de algoritmos para deteccao de proximidade com o ob-

jetivo de ajudar os navios a gerenciar as pessoas a bordo na era pés-pandémica. Ja



em [32] os autores utilizam a técnica para Rastreamento em tempo real de um alvo
em movimento em um corredor interno do prédio do hospital. Em [33], os autores
propuseram um método para aprimorar a técnica de detecgao do dispositivo BLE
mais préoximo, o que permitiria o desenvolvimento de aplicacoes mais eficientes para
pacotes com advertising de localizagao em feiras, exposi¢oes e museus. Ainda utili-
zando a técnica de RSS, os autores em [34] realizaram uma avaliagdo experimental
com WiFi, BLE e LoRa para verificar a tecnologia mais adequada para localizagao
interna. Os resultados obtidos no experimento mostram que o WiFi é mais preciso
com um erro médio de 0,54m. O LoRa é o segundo mais preciso com um erro médio
de 0,62m e o BLE ¢ o menos preciso com um erro médio de 0,82m.

Utilizando a técnica de fingerprint com RSS,; o trabalho [35] teve como ob-
jetivo avaliar o desempenho da técnica com beacons BLE estaticos em locais co-
nhecidos. Para a coleta dos dados, foi utilizado um iPhone iOS 7 ou superior, que
indicou também em qual canal a mensagem é recebida. Para avaliar a abordagem
de fingerprint, foram medidos os RSSIs de 19 beacons em um andar de um edificio
com area de 600 metros quadrados. Os resultados indicam que o melhor desem-
penho ¢é alcancado quando sao utilizados de 8 a 10 beacons e, mesmo reduzindo a
poténcia de transmissao, uma boa cobertura ainda foi fornecida com um nimero
razoavelmente baixo de beacons. Os autores também relatam que a implantacao de
um beacon por cada 30 metros quadrados resultou em precisoes menores que 2,5m.
Quando a densidade de beacons foi reduzida para um por cada 100 metros quadra-
dos, a precisao diminuiu para menos de 5,5m. Ja estudo realizado em [36] também
teve como objetivo utilizar a tecnologia BLE RSSI para a localizacao interna empre-
gando fingerprint. Para isso, foi realizada uma fase off-line em que sensores UWB,
empregados como groundtruth na avaliagao do posicionamento, juntamente com os
beacons BLE, foram utilizados para construir o fingerprint. A sala de teste utilizada
continha 12 beacons BLE e 8 ancoras UWB, sendo que os beacons enviavam paco-
tes de antncios a cada 350ms com uma poténcia de transmissao de -4dBm. Todos
os pontos de ancoragem (BLE e UWB) foram instalados a uma altura de 1,5m do
chao. Os dados coletados pelo scanner BLE e pela tag UWB foram carregados no
servidor de localizacao a cada segundo. Para a estimativa de localizagao por meio de

fingerprint, os autores utilizaram algoritmos de Machine Learning, como k-Nearest



Neighbor (KNN) e Gradient Boosting Decision Tree (GBDT). O sistema foi trei-
nado com 80% dos dados de fingerprint coletados e validado nos 20% restantes. Os
resultados indicam que o erro médio de distancia para diferentes algoritmos foram:
Geometria béasica - 2,83m, KNN - 0,72m, GDBD - 1,27m, e Floresta Aleatoria -
0,85m.

A referéncia [37], apresenta estudo experimental, utilizando dispositivos Blu-
etooth BLE 5.0 e 4.2. A abordagem de medigao consistiu em trés elementos: a
conversao do RSSI em distancia, o uso de miltiplos beacons no plano e medigoes
direcionais diversas. Os métodos de analise empregados para obter um posiciona-
mento preciso incluiram o modelo de propagacao do sinal, trilateragao, coeficiente
de modificacao e filtro de Kalman. Os resultados dos experimentos demonstraram
que a precisao do posicionamento pode alcancar 10 cm quando os beacons e os scan-
ners estao no mesmo plano horizontal, em um ambiente com menos interferéncias.
No entanto, essa precisao diminui para uma escala métrica quando as medigoes sao
realizadas em um ambiente tridimensional e complexo. De acordo com a anélise re-
alizada, o sinal sem fio BLE é suscetivel a interferéncias em ambientes de fabricacgao,
mas ainda é viavel em certas situacoes. Além disso, as especificagoes do Bluetooth
5.0 se mostram mais promissoras para aplicagoes de localizacao em tempo real no
futuro, devido a sua maior estabilidade de sinal e melhor desempenho em ambientes
com menor interferéncia.

Em [38], os autores avaliaram do uso de técnicas de Aprendizado de Maquina
e processamento de sinal para melhorar o desempenho da estimativa do (AoA) do
Bluetooth. Os autores propuseram um método para combinar o algoritmo MUSIC
com modelos de regressao, incluindo o Processo Gaussiano (PG), Rede Neural (RN) e
Arvore de Regressio (AR) para realizar a estimativa de AoA. Os autores avaliaram a
abordagem proposta usando tanto com dados simulados quanto com medicoes reais,
no entanto nao foram apresentados quais dispositivos comerciais foram utilizados
para as medicoes reais de AoA. Além disso, os autores nao apresentaram o formato
dos dados utilizados para a criacao dos modelos de aprendizado de méaquina. Os
resultados das simulacoes mostram que, para um SNR de 30dB, quando os efeitos
de multipercurso e o angulo de elevacao sao baixos, a estimativa de azimute foi 20%

melhor para a abordagem RN do que o algoritmo MUSIC e 50% melhor no caso de



AR e PG. Para o SNR de 30dB e com o aumento da elevagao, o RN e o PG superam
o MUSIC. Ainda nesse experimento, o AR teve resultados comparaveis ao algoritmo
MUSIC. Para o experimento onde o SNR estava entre 0dB e 30dB, as medigoes reais
forneceram o MAE na estimativa de AoA da seguinte forma: MUSIC com mais de
9°, RN com 3,5° , PG atingindo 3°¢ AR em 3,5°. Os autores mostram que o uso do
PG apresentou os melhores resultados, porém seu tempo computacional foi de 40ms,
enquanto a RN obteve tempo de 7,8 ms para processar um tnico conjunto de teste
de 1530 amostras. A abordagem AR teve o tempo computacional mais rapido, de
1,4ms, mas seu desempenho diminuiu com maior angulo de elevagao e menor SNR.

Em |22, o autor descreve os métodos de processamento de sinal para mi-
nimizar o erro de estimativa de AoA com BLE. A metodologia de processamento
proposta consiste em trés etapas: Aplicacao de minimos quadrados, Filtro de Kal-
man e Filtro Gaussiano. O método de minimo quadrado é aplicado aos dados brutos
para reduzir o ruido apés a coleta dos sinais IQ. Todos os dados sao ajustados em
uma curva senoidal. Em seguida o Filtro de Kalman é usado para suavizar as vari-
acoes de fase e frequéncia em diferentes amostras. Essas variagoes causam grandes
erros na estimativa do angulo e ocorrem devido ao deslocamento de fase do oscilador
tanto no lado do transmissor quanto no lado do receptor, bem como nos elementos
de chaveamento de antena. Por fim, é implementado o Filtro Gaussiano para elimi-
nar a interferéncia WiFi nos canais BLE, causando erro de célculo do angulo. Um
deslocamento angular constante é calculado para todos os 37 canais de dados BLE
para melhorar a estimativa do angulo. Os autores utilizam o kit de desenvolvimento
RTLS da Texas Instruments com o conjunto de antenas BOOSTXL-AOA para a
avaliacao experimental. O AoA é estimado na area de -90° a 90°. Apos o proces-
samento dos dados brutos, os resultados mostram que, de -60° a 60°, esse método
apresenta erros menores que 10°. Os erros crescem significativamente ao se mover
em diregao a -90° e 90° e a estimativa de AoA torna-se quase aleatoria. A Tabela

elenca todos os trabalhos que empregam as técnicas citadas acima.
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Tabela 2.1: Trabalhos que utilizam técnicas de RF para Posicionamento

Referéncia Ano Técnica Tecnologia RF

[21] 2015 ToF /DoA WiFi

[29] 2020 ToF /RSS WiFi

[301], [33], [31], [32], 2015, 2020, 2022, 2022 RSS BLE
[34], 2021 RSS WiFi, LoRa, BLE

[35], |36] 2015, 2019 RSS/ Fingerprint BLE

[37] 2021 RSS BLE

[38], [22] 2018, 2020 DoA BLE

2.2 Deep Learning aplicado aos métodos de Dz-

rection of Arrival

Em [39] os autores analisaram o sinal de multipercurso desconhecido e con-
cluiram que esse fendémeno distorce a caracteristica de fase do sinal. No trabalho é
apresentado método para estimativa de angulos pequenos usando aprendizado pro-
fundo para mitigar a distorcao de fase e, assim, melhorar a precisao da estimativa
de direcao de chegada (DoA). A verificacao dos dados reais mostra que esse método
melhora efetivamente a estimacgao de DoA.

Em [40|, os autores avaliaram duas novas técnicas para a estimativa da dire-
¢ao de chegada de fontes de RF': otimizagao inteira restrita e aprendizado profundo.
A pesquisa descobriu que o aprendizado profundo é mais robusto a erros significa-
tivos de calibracao para se adaptar & estimacao de DoA no ambiente urbano. No
trabalho [41], foi proposta uma rede neural convolucional, com valores complexos.
Os experimentos mostram que o modelo tem uma taxa de convergéncia mais rapida
do que a uma rede convolucional comum e uma maior precisao de estimagao de
DoA. Ja em [42|, os autores propuseram um modelo supervisionado para melhorar
a estimacao de fase de uma rede convolucional, que pode reduzir a distorcao de fase
ao aprimorar as suas caracteristicas de fase. O modelo pode melhorar efetivamente
a precisao de estimagao de DoA do sistema de radar de VHF mesmo sob o fenomeno
de multipercurso coerente. No trabalho |27] foi proposto um método de treinamento
de cinco redes neurais convolucionais sob diferentes condigoes, com cada CNN apren-
dendo a imagem da dire¢ao convertida a partir das partes real e imaginéria da matriz

de covariancia espacial. Os resultados de previsao de cada modelo sao calculados
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como um valor médio para obter os resultados finais de estimativa de (DOA). A
simulagao demonstrou que este método pode realizar uma efetiva estimativa DOA
bidimensional (2D). Na Tabela [2.2| sdo apresentados os trabalhos que utilizam redes

profundas para a estimagao da direcao de chegada do sinal.

Tabela 2.2: Trabalhos que empregam redes profundas para DOA

Ref. Regr. Class. Meétrica Array Rede Treino Val.
Simul. Real Simul. Real
_ =2
J39| v RMSE ULA DNN v v
~ |40] v MAE UCA DNN v v
4 v Acuracia ULA  CNN v v
42 v RMSE ULA  CNN v v v v
MAE
[27] v RMSE UCA CNN v v

2.3 Discussao dos trabalhos relacionados

A estimacao precisa do Angulo de Chegada (AoA) é um desafio no campo da
localizagao. Embora existam diversos métodos de localizagao disponiveis, o AoA se
destaca pela sua capacidade de fornecer uma precisao superior |43|. No entanto, a
estimacao do AoA enfrenta uma série de problemas que limitam sua aplicabilidade
em determinados contextos. Neste texto, exploraremos alguns desses problemas e
suas implicagoes no desenvolvimento de técnicas de estimagao do AoA.

Os trabalhos [30-34] s@o exemplos de uso do RSSI para localizagao em ambi-
ente interno, verificacao de proximidade e rastreamento em tempo real de um alvo
em movimento. Ja em [29], os autores utilizam também FTM em conjunto com RSSI
e sensores inerciais a fim de melhorar a precisao na estimacao do posicionamento
nesses sistemas. Vale ressaltar que as tecnologias empregadas para a realizagao
desses trabalhos foram utilizando Wi-Fi, BLE e LoRa. Quanto & técnica utilizada
para a estimagao, em [31], por exemplo, o autor realiza uma anéalise estatistica para
identificar niveis de distancia entre dispositivos, enquanto em [32] o autor utiliza
conceito da relacao logaritimica entre RSSI e distancia para o rastreamento. Os
resultados de todos esses trabalhos apontam para um menor erro médio de 0,54 m
empregando o RSSI com Wi-Fi que, por sua vez, torna as aplicagoes de localizagao

mais custosas acerca da energia requerida. O trabalho [37] se destaca, pois atinge
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resultado de 10 cm de precisao. Todavia, o autor apresenta que isso s6 pode ser
alcancado em condigao especifica onde que os dispositivos encontram-se no mesmo
plano.

Os estudos [35,36], utilizam beacons bluetooth em conjunto com a técnica de
fingerprint empregando RSSI para a realizagao da localizacao em ambientes internos.
Em [35] realizou uma avalia¢ao de precisao variando a quantidade de beacons em um
ambiente e verificou que para o emprego de um beacon a cada 30 metros quadrados,
os resultados de erro obtido foram inferiores a 2,bm. Ja em [36], o emprego de
técnicas de machine learning resultaram em um menor erro médio de distancia de
0,72m. Todavia, os resultados ainda muito acima do esperado com emprego de novas
técnicas de localizagdo como AoA.

Dessa forma, embora existam outros métodos de localizagao baseadas em
RF, como a trilateragao, FTM, técnica baseada em RSSI e utilizagao de fingerprint
conforme apresentados acima, eles geralmente nao apresentam a mesma precisao
proporcionada pelo AoA [43]. Ao analisar os trabalhos, a disparidade de precisao
dessas técnicas torna o AoA uma escolha para aplicacoes que requerem alta acurécia
de localizagao.

Os trabalhos [21}22,38] empregam a técnica de AoA para implementagao
de sistemas de posicionamento. Em |21, em um ambiente simulado, sao utilizados
pontos de acesso WiFi com multiplas antenas. Além de utilizar a técnica de AoA,
ele a combina com ToA empregando o método de estimativa de canal para estimar
a posicao de dispositivos. O melhor resultado obtido foi de 0,5m, porém, além de
utilizar o WiF1i, que requer alto consumo energético, para adquirir esse resultado, o
autor necessitou a combinagao de multiplos pontos de acesso. Ja em [22], a tecnologia
utilizada para o emprego da técnica de AoA foi o Bluetooth. No trabalho, apesar
de serem obtidos 6timos resultados como erros menores que 10°, sao empregadas
dois arrays lineares de trés antenas. Dessa forma, o sistema proposto suporta um
intervalo de —180 < # < 180. Além disso, ainda sobre os dispositivos utilizados, o
autor apresenta apenas a distancia linear de 1m entre os dispositivos e nao apresenta
de forma clara se eles estao em um mesmo plano ou em planos diferentes. Acrescenta-
se também que, o autor explicita que existe um erro consideravel nos intervalos de

-60° a -90° e 60° a 90° devido ao hardware utilizado, o que limita o angulo maximo
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em que o sistema consegue realizar as medicoes de forma confiavel. Por fim, o
processamento realizado com as amostras IQ nao emprega o uso de novas técnicas
como machine learning e deep learning para o calculo do angulo de chegada.

Em [38], o autor ndo explica a caracteristica da amostra, nao da detalhes
do ambiente de medicao real se era um local com armarios, mesas nem o tamanho.
Apenas cita que é um ambiente de escritorio pequeno. O autor realizou simulagao
e medigao real, porém apresentou as caracteristicas da antena apenas para a simu-
lacao. Nao ficou claro se a disposicao entre os dispositivos na simulagao foi similar
ao real e qual foi a disposi¢ao no ambiente de medi¢ao como as distancias entre do
transmissor e receptor.

Os trabalhos [27},39,40,42| empregam a técnica de deep learning processo de
regressao enquanto [41] utiliza deep learning para realizar o processo de classificagao.
Os trabalhos [27,/40] usam array de antena circular, enquanto todos os demais tra-
balhos, apesar de empregarem deep learning, eles recorrem, em sua configuracao de
teste, apenas a antenas lineares. Esse fator se torna limitante, pois antenas lineares
conseguem dispor da informagao do sinal para a estimagao do angulo de chegada
em apenas um plano ou uma dimensao.

Em [39,40|, os autores utilizam rede densa para a estimativa do dngulo de
chegada. Apenas em [39] antes de inserir as amostras na rede, o autor realiza um
processo de extracao de caracteristicas de fase do sinal de forma manual. Porém, em
nenhum desses trabalhos essa extragao de caracteristica é realizada por uma rede
convolutiva que realiza essa tarefa de maneira mais eficiente, pois utiliza camadas
convolucionais para extrair informacoes relevantes dos dados.

Acrescenta-se que a depender do array utilizado, as antenas que o compoem
recebem uma identificacao numerada. Em nenhum dos trabalhos hé a consideragao
da informacao do ntimero antena de amostragem como uma informacao importante
para a entrada de um modelo de deep learning. No entanto, muitos trabalhos exis-
tentes negligenciam essa informacao, o que pode resultar em estimativas imprecisas
ou sub6timas. A incorporacao adequada da antena de amostragem como um pa-
rametro relevante pode contribuir significativamente para melhorar a precisao e a
confiabilidade da estimacao do AoA.

Assim, apesar de alguns trabalhos utilizarem a abordagem de deep learning,
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essas abordagens muitas vezes se baseiam em experimentos com dados simulados
em vez de dados reais ou possuem limitagoes nos hardwares utilizados. Embora os
resultados obtidos com dados simulados possam ser promissores, a falta de validagao
em ambientes reais pode limitar a generalizacao e a aplicabilidade desses métodos

em situacgoes praticas.
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Capitulo 3

Fundamentos e materiais

3.1 Sistemas de posicionamento tndoor

A localizagao é o processo de encontrar um objeto em relacao a alguns pontos
de referéncia, enquanto o posicionamento é encontrar as coordenadas de um objeto
no espaco. Os sistemas de localizagdo compreendem dois componentes: 1) nos de
referéncia fixos ou Reference Nodes (RNs), chamados dncoras com posi¢oes conhe-
cidas e 2) n6s moveis ou Mobile Nodes (MNs), conhecidos como beacons ou tags que
precisam ser localizados. A localizacao dos MNs é medida pela distancia ou angulo
dos RNs ou desvio deles mesmos e essa informagao pode ser utilizada em Sistemas
de posicionamento indoor, ou indoor Position System (IPS), com diferentes tipos de
tecnologia de comunicagao como Wi-Fi, Ultra Wide Band e Bluetooth Low Energy

(BLE), por exemplo. Uma representagao grafica desses elementos pode ser vista na

Figura
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Figura 3.1: Representacao de um IPS com RNs recebendo ou emitindo sinais para
a localizagao. Fonte: Propria.

Os sistemas de posicionamento podem ser divididos com base nas caracteris-
ticas de ambiente que estao inseridos que sao internos ou externos. Esses sistemas
podem determinar a posi¢ao de objetos nesses locais, além de oferecer quatro tipos
de servigos: 1) rastreamento; 2) navegagao; 3) proximidade; e 4) base de medicao
inercial. Nos sistemas de rastreamento, que possuem objetivo de rastrear a posi¢ao
de um objeto, utiliza uma tag de posicionamento (MN) que deve ser instalada ou
montada na superficie do objeto de interesse para transmitir sua informagao aos
RNs. Em navegacao ou sistemas ativos, os usuarios precisam executar uma aplica-
¢ao em um dispositivo como um smartphone para encontrar suas localizagoes em
relacao aos RNs. Ja os sistemas de proximidade notificam os usuérios ou terceiros
quando estao nas proximidades de um ponto de interesse. A principal aplicagao
deste sistema é a definicao de zonas de interesse em ambientes, como espagos pu-
blicos e museus. Por fim, um sistema de medicao inercial é um sistema auténomo
que mede o movimento linear e angular de objetos por meio de sensores como ace-
lerometro, giroscopio, e magnetometro. O melhor caso de uso desse sistema é em
dispositivos méveis, onde pode ser usado como complemento de outros servigos para
encontrar direcoes, especialmente em espacos internos. Um exemplo de sistemas
de posicionamento para ambientes externos é o Global Position System (GPS) que
utiliza satélites para cobertura de grandes éreas. Todavia, areas cobertas e internas,

como edificios e estruturas urbanas no subsolo nao sao abarcadas.
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3.1.1 Técnicas para localizagao indoor

As técnicas mais utilizadas para sistemas de localizacao indoor sao basea-
das em propriedades fisicas como Angle of arrival (AoA) ou Direction of arrival
(DoA) que consiste na aquisi¢ao da dire¢ao de chegada de um sinal, Time of arrival
(ToA) ou Time of flight (ToF) que utiliza o tempo de propagacao do sinal para
estimar a distancia, Time Difference of Arrival (TDoA) que explora a diferenga nos
tempos de propagacao dos sinais de diferentes transmissores medidos no receptor,
Received Signal Strength Indicator (RSSI) que utiliza a forga do sinal de radio para
estimar a distancia entre dispositivos e a técnica Return Time of Flight (RToF) que
mede o tempo de propagacao do sinal de ida e volta (isto é, transmissor-receptor-
transmissor) para estimar a distancia entre os dispositivos. Essas técnicas exploram
diferentes caracteristicas de um sinal para realizar a localizacao de dispositivos no
ambiente. Os sistemas baseados em AoA geralmente utilizam a técnica de triangula-
¢ao diferentemente dos baseados ToA e RSSI que geralmente calculam a localizagao
via trilateracao enquanto o TDoA usa uma técnica chamada multilateracao. A téc-
nica a ser abordada neste trabalho sera a AoA com a tecnologia Bluetooth 5.1, dada a
disponibilizacao de recursos de hardware para a implementacao dessa funcionalidade

a partir dessa versao.

3.2 Radio Direction Finding

3.2.1 Angulo de chegada

A técnica Angulo de Chegada, ou Angle of Arrival (AoA), é uma técnica de
localizacao que utiliza informagoes das fases em que os sinais chegam a um conjunto
de antenas nos receptores. No caso mais simples para o método de AoA, o receptor
é dotado de um array com duas antenas separadas pela distancia d, enquanto o
dispositivo transmissor usa uma tUnica antena para enviar o sinal. No momento
em que o sinal atinge a antena 1 do receptor no instante t;, é possivel tracar uma
linha perpendicular a partir de uma frente de onda, estendendo-se até a antena 2

do receptor formando um triangulo retangulo, conforme mostrado na Figura [3.2]
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Figura 3.2: Diferencga de fase para calculo do angulo de chegada. Fonte: [1].

A linha tragada corresponde a distancia linear, dcos(#), que onda necessita
percorrer para atingir a segunda antena no instante t5, onde 0 representa o angulo
de chegada do sinal. Dado que o sinal atinge as antenas em instantes diferentes, héa
uma diferenca de fase 1) entre os sinais que chegam até elas. A partir dessa diferenca
de fase v, distancia linear d cos(#) e do comprimento de onda A, o angulo de chegada

do sinal # pode ser definido a partir da Equagao [3.1}

= arccos (%) (3.1)

3.2.2 Topologia de array de antenas

Os arrays de antenas para técnica de AoA sao normalmente classificados em
trés tipos: Linear, Circular e Retangular. Mais detalhadamente, os retangulares e
circulares sao bidimensionais, enquanto a linear é unidimensional. Em detrimento
dessa caracteristica, a linear tem a desvantagem de determinar apenas um angulo
correspondente a um plano. Ja as circulares e retangulares UCAs e URAs permitem
estimar de forma confidvel os angulos de elevacao e azimute, ou seja duas dimensoes,
portanto conseguem fornecer mais informagoes para um IPS. As topologias de array

linear, retangular e circular podem ser vistas na Figura [3.3h, [3.3b e [3.3¢.
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Figura 3.3: Topologias de arrays de antena. (a) Topologia linear, (b)Topologia
retangular e (¢) Topologia circular. Fonte: Propria.

3.3 Bluetooth

O Bluetooth é uma tecnologia de comunicagao classificada como wireless Per-
sonal Area Network (WPAN) que possui como uma de suas principais finalidades
a transferéncia de dados entre dispositivos a curta distancia. Esta atualmente dis-
ponivel na maioria dos dispositivos eletronicos, como smartphones, dispositivos de
Internet das Coisas (IoT) e notebooks. Em detrimento dessa vasta disponibilidade
e melhorias em relacao ao consumo energético implementadas, essa tecnologia é
amplamente utilizada em diversas areas [44], [45], [46] [47] [48)].

A versao 5.1 do Bluetooth, uma das mais recentes, é compativel com a tecno-
logia de baixo consumo de energia Bluetooth Low Energy (BLE), inclusa na versao
4.0, onde os dispositivos podem se conectar e compartilhar informagoes consumindo
menos energia que em versoes anteriores. Além disso, a principal funcionalidade
agregada na versao 5.1 é o Direction Finding. Essa funcionalidade introduziu a
técnica chamada Angle of Arrival (AoA) utilizada para determinar a diregao de
chegada de um sinal Bluetooth para identificagao da posicao de outros dispositivos,

o que viabiliza o uso da tecnologia em sistemas de localizacao indoor em tempo real.
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3.3.1 Stack BLE

A arquitetura para os dispositivos BLE é dividida em trés blocos bésicos:
Application, host e Controller. Cada bloco constitui a pilha do protocolo BLE e
é subdividido em camadas que fornecem as funcionalidades da tecnologia. Neste
trabalho serao abordadas apenas as camadas inerentes ao Controller que consta em

destaque na pilha do BLE apresentada na Figura [3.4]

Application Application (App)

-

Generic Access Profile Generic Attribute Profile
(GATT)
Host Security Mana%er Protocol Attribute Protocol
(SMP) (ATT)

Logical Link Control and Adaptation Protocol
(L2CAP)

Link Layer (LL)

Controller

LE Physical Layer (PHY)

Figura 3.4: Pilha do protocolo BLE. Fonte: Adaptado [2].

O controlador normalmente ¢ um dispositivo fisico que pode modular, trans-
mitir e receber e demodular sinais de radio através de circuitos analégicos de comu-
nicacao e e transforma-los em simbolos digitais. Ele é composto pela camada fisica,
ou Physical Layer(PHY), e a camada de enlace, ou Link Layer (LL), descritas na

subsegoes sequentes [2].

3.3.2 Camada fisica

A camada fisica (PHY) ¢ a camada mais baixa da pilha de protocolos Blu-
etooth LE. Ela aborda o método fisico usado para transmitir e receber bits brutos
por meio de ondas de Radio frequéncia (RF). Ela Define como esses bits sdo modu-
lados em uma onda portadora de RF, bem como como essa onda portadora de RF
é transmitida e recebida pelo de radio. Esse rddio que deve operar na banda ISM

(Industrial, Scientific, and Medical) de 2,4 GHz (2400MHz-2483,5MHz). A banda é
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segmentada em 40 canais de RF separados por 2 MHz entre os centros dos canais.
Esses 40 canais sao divididos em canais de advertising e canais de dados.

Os canais 37 (2402MHz), 38 (2426MHz) ¢ 39 (2480MHz) sao classificados
como canais advertising totalizando 3 do total de 40 citados. Eles sao empregados
para descobrir outros dispositivos, estabelecer uma conexao e transmissao broadcast.
Quando um dispositivo quer transmitir dados, envia pacotes de advertising através
desses canais e ¢ denominado advertiser. Essa transferéncia é realizada em intervalos
chamados de eventos e é feita sequencialmente através de todos os canais.

Os 37 demais canais sao denominados de canal de dados. Eles sao utilizados
para a comunicacao bi-direcional entre os dispositivos empregando a técnica cha-
mada Frequency-hopping spread spectrum (FSSS) e o Adaptive Frequency Hopping
(AFH) para mitigar problemas de colisao de sinal. A Figura apresenta a banda

de frequéncia e seus canais, bem como a divisao dos canais de advertising e canais

de dados.

Canal fisico

L e O O O O O O O I O O O I . B B . N I O O O O T O O O O O O B ™ T )
- T EE TR T EEE T EEEEEEETE T EET T T E-
EEEEEEEEEEEETEEZEEEESE=EE=EE=EEEE=E=SE=EE=EE=EE=EE=EEE=EE=E=======
2O O O = = o o e e B T B I I T e T O s T L I B Y ) o M= = = P~ = OO
T T w W W o= o= FEIFIIEERLEF FEILPLFLELLREEEREEEEEER
Lo B o BN o BN B o o IO oo R o BN o IR o B BN BN e B e e e BN e B e R o BN o BN B B N o I o e B B B o I o B B B BN BN oe o BN o B o |
Camada fisica de radiofrequéncia Dados
B A dvertising

Figura 3.5: Espectro de frequéncia do BLE. Fonte: Adaptado [2].

A modulagao escolhida para codificar o fluxo de bits é o Gaussian Frequency
Shift Keying (GFSK), a mesma modulagao usada pelo Bluetooth classico e varios

outros protocolos sem fio proprietarios de baixa poténcia [2].

3.3.3 Camada de enlace

A camada de enlace é responsavel pelas conexdes, garantir a estruturacgao e
integridade dos pacotes utilizando valores de verificagao e sequéncias de criptografia
calculados corretamente. A operagao da Camada de Enlace pode ser descrita em

termos de uma maquina de estado com os seguintes estados: Standby State; Adver-
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tising State; Scanning State; Initiating State; Connection State e Synchronization
State. Neste trabalho serao abordados apenas o Advertising State e Scanning State

que podem ser visualizados em destaque na Figura (3.6|

Synchronization

Advertising Initiating

Figura 3.6: Maquina de estado da camada de enlace. Fonte: Adaptado [3].

A Camada de enlace no estado de Advertising transmite pacotes nos canais
de Advertising e pode escutar e responder a requisi¢coes contidas em pacotes desses
canais. Um dispositivo no estado Advertising é conhecido como Advertisers. O
estado de Advertising pode ser acionado a partir do estado Standby.

A camada de enlace no estado de Scanning escuta pacotes dos canais de
Advertising oriundos de dispositivos Advertisers. Um dispositivo no estado Scanning
é conhecido como scanner. O estado Scanning pode ser acionado a partir do estado
Standby.

A camada de enlace é responsavel também por conter as diretrizes para a
estrutura do pacote a ser trocado. Nessa questao, o Bluetooth 5.1 possui na compo-
sicao do seu pacote quatro campos obrigatérios e um campo opcional. Os campos
obrigatoérios sao Preambulo, Endereco de Acesso, Protocol Data Unit PDU e o cyclic
redundancy check (CRC). O campo opcional é Constant Tone Extension (CTE) que

foi incluso na versao 5.1 para suportar as funcionalidades de Direction Finding. O
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formato de pacote é mostrado na Figura [3.7]

LsSB MSB
Preamble Access-Address PDU CRC Cogxstt::;g?]ne i
(1 or 2 octets) (4 octets) (2-258 octets) (3 octets) (1610 160 ps) |

Figura 3.7: Formato de pacote Bluetooth. Fonte: ||

O preambulo é de 1 ou 2 octetos ao transmitir ou receber & uma taxa de
1Mbps ou 2Mbps respectivamente. O endereco de acesso é de 4 octetos. A faixa do
PDU é de 2 a 258 octetos enquanto o CRC é de 3 octetos. Caso o CTE seja incluso,

sua duragao é entre 16 e 160 ps.

3.3.4 Técnica de Direction Finding com Bluetooth

O Direction Finding consiste em uma funcionalidade agregada ao Bluetooth
5.1 para o emprego da tecnologia em sistemas de posicionamento indoor. Essa fun-
cionalidade oferece dois métodos distintos para realizar a localizacao de dispositivos.
O primeiro dos dois métodos é chamado de Angulo de Chegada, ou Angle of Arrival
(AoA) e o segundo é chamado de Angulo de Partida, ou Angle of Departure (AoD).
Neste trabalho é abordado apenas a técnica de angulo de chegada. Nesse caso, pa-
cotes com CTE sao transmitidos por um dispositivo e sao usados pelo receptor para
calcular a diregao do sinal recebido. O receptor contém um array com miultiplas
antenas e a arquitetura basica para funcionamento pode ser visualizada na Figura

5.3
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Método AoA

Receptor

Array
de antenas AocA

Pacotes
com CTE

Figura 3.8: Arquitetura para realizacao do método AoA. Fonte: Adaptado .

Vale ressaltar que o Bluetooth SIG nao define um algoritmo padrao para a
estimacao de angulos a partir das amostras IQ. Dessa forma, a escolha do algoritmo

¢ deixada para a camada de aplicacgao.

3.3.4.1 Constant Tone Extension

O entendimento do Contant Tone Extension (CTE) é fundamental para a
técnica de Direction Finding com o bluetooth. Ele consiste em uma série de bits 1
modulada sem a técnica whitening aplicada a eles. Ao manter uma série de bits
1, a frequéncia do sinal e o comprimento de onda permanecem constante. Isso é
fundamental para o processo de amostragem IQ desse sinal no radio.

O CTE possui temporizagao para realizagao do chaveamento e a amostragem
do CTE. O tempo para o processamento do CTE é dividido em um periodo de
guarda inicial de 4 ps, um periodo de referéncia de 8 us seguido de uma sequéncia
de blocos de chaveamento, ou switches, e blocos de amostra, ou sampling, ambos de
2us para a implementacao deste trabalho. A amostragem ocorre durante os blocos
de amostragem e o chaveamento da antena durante os blocos de chaveamento. Essa

temporizacao pode ser visualizada na Figura |3.9,
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Constant Tone
Extension

(16 to 160 ps)

Preamble Access-Address PDU CRC
{1 or 2 octats) (4 octets) (2-258 octets) 3 octets)

Constant Tone Extension

Microsecond Periods Within the Constant Tone Extension
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Aok receive: 2ps switching and sampling slots

Guard period Reference period
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Switch
slot

Switch
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Switch
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Sample
slot1

Sample
slot 2

Sample
slot 37

Figura 3.9: Temporizacao do CTE. Fonte: Adaptado .

A fim de obter dados de boa qualidade para estimativa de angulo, as amostras
de IQ devem ser coletadas no mesmo ponto dentro de cada Janela de Amostragem
de 1Q. Segundo [49|, a técnica de AoA requer que uma amostragem seja realizada
para cada microssegundo dentro do periodo de referéncia e uma vez para cada janela
de amostra. Essa janela de amostragem inicia 0,125us apds o inicio do periodo de
microssegundo e finaliza 0,125us antes do final de cada periodo de microssegundo.
No caso onde os blocos de amostragem possuam 2us, como neste trabalho, a amos-

tragem ocorre no ultimo microssegundo conforme mostrado na Figura [3.10

Aok receive: 2ps switching and sampling slots

Guard period Reference period Switch | Sample { Switch | Sample Switch | Sample
(4 ps) (8 ps) slot slot 1 slot slot2 | «.- slot slot 37

Sample Slot

2 us slot
P 1ps 1ps -
w Eay el
0.125 us 0.75 ps (10 Sampling Window) 0.125 ps

Ay EAY

Figura 3.10: Janelas de amostragem para blocos de 2us. Fonte: Adaptado H

Assim, o receptor, ao receber um pacote que contém o CTE, deve realizar o
chaveamento e a amostragem I(Q) e obter as informagcoes de amplitude e fase para a

realizacao do célculo do angulo de chegada do sinal.
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3.3.5 Configuragoes e procedimentos para uso da técnica

As especificagoes do Bluetooth v5.1 para o controlador Bluetooth LE permi-
tem que a técnica de AoA seja usada com ou sem o pareamento dos dispositivos.
Neste trabalho sera abordada a configuracao sem pareamento ou conectionless. As
configuragoes do controlador sao realizadas através da interface denominada Host
Controller Interface (HCI), onde a geragao e recepcao do CTE sao ajustadas.

Na configuragao conectionless, o host em um dispositivo advertiser deve exe-
cutar etapas de inicializagao do controlador para que pacotes de advertising expan-
didos e periddicos com CTE sejam gerados. Os passos para essa configuragao sao:
Configurar o advertising expandido; Configurar o advertising periddico; Configurar
a transmissao do CTE; habilitar o advertising com CTE; habilitar o advertising
periodico; habilitar o advertising expandido; Definir os dados de advertising. Essas

configuragoes realizadas na transmissao podem ser visualizadas na Figura [3.11]

Connectionless AoA/AoD - Advertising

Host A LLB
LE Set Extended Agvertising Parameters command

Command Complete

al

LE Sel Perlodic Advertising Par command "
Command Complete

LE Set Conneclionless CTE Transmit P .l ccmmma"
4 Command Compéete

LE Set Connectionless CTE Transmit Enable command "

Command Compléte

LE Set Perodic Advertising Enable command "

Command Complete

LE Set Extended Advertising Enable command "
Command Comg
al
LE Set Perodic Adverising Data command "
Command Compiete
ADV_EXT_IND
ADV_EXT _IND
AUX_ADV_IND

AUX _SYNC_IND (with CTE)

ADV_EXT_IND

ADV_EXT_IND

AUX_ADV_IND

AUX_SYNC_IND (with CTE)

Ll
Host A LLA LLB

Figura 3.11: Comandos de configuragoes do HCI e transmissao do CTE no modo
conectionless. Fonte: [1].
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Ja no lado do receptor ou dispositivo Scanner que deve receber e amostrar
o CTE, sao realizados quatro configura¢oes no controlador para entao receber e
processar as amostras [Q que sao: Configurar Scanning expandido; Iniciar o Scan-
ning expandido; Sincronizar com o pacote periédico para sincronizacao recebido;
Ativar amostragem IQ no modo conectionless. Essas configuracoes realizadas para

a recepgao sao expostas na Figura [3.12]

Connectionless AoA/AoD - Scanning

Host B LLB LL A

LE Set Extended Scan Parameters A
14

Command Complete

%

LE Set Extended Scan Enable

h 4

Command Complete

-

LE Periodic Advertising Create Sync

h 4

Command Status

s

ADV_EXT_IND

ADV_EXT_IND

ADV_SYNC_IND

LE Periodic Advertising Sync Established

LE Periodic Advertising Report

& &

LE Set Connectionless 1Q Sampling Enable
14

4 Command Complete
ADV_EXT_IND
< ADV_EXT_IND
ADV_EXT_IND
ADV_EXT_IND
ADV _SYNC IND
4 LE Periodic Advertising Report

LE Connectionless 1Q Report

A

Host B LLB LL A

Figura 3.12: Comandos de configuragoes do HCI e recep¢ao do CTE no modo co-
nectionless. Fonte: [1].

Dessa forma é possivel verificar o processo de configuragao, geracao, trans-
missao, recepcao e amostragem dos sinais que possibilitam o emprego da técnica de

AoA de Direction finding no modo conectionless.
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3.4 Redes Neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network, sao
um tipo especializado de rede neural para processamento de dados que possui uma
formato semelhante a uma grade. Assim, incluem dados de séries temporais como
uma grade de uma dimensao coletando amostras em intervalos de tempo regulares e
dados de imagem, que podem ser pensados como uma grade de duas dimensoes de
pizels, onde esses dados devem possui forte dependéncia com as regides adjacentes
locais. As imagens, por exemplo, possuem essa caracteristica de forte dependéncia
espacial com regioes adjacentes, visto que geralmente apresentam valores de cor
semelhantes dos pizels individuais.

As CNNs consistem em uma sequéncia de camadas, em que os neuronios
de uma camada se conectam apenas a uma pequena regiao de neurdnios da ca-
mada anterior, reduzindo substancialmente a quantidade de parametros da rede. As
camadas que compoem essas redes sao: camada de entrada de dados, camada de
convolugao, camada de ativacao, camada de pooling e camada totalmente conectada.
Vale ressaltar que a camada de ativagao é frequentemente omitida das ilustragoes
de arquiteturas de CNN [7]. As camadas mencionadas acima sdo empregadas para
alcancar efetivamente a extracao e classificagao de caracteristicas dos dados de en-
trada. Existem varias arquiteturas de CNNs disponiveis que foram precursoras e
sao referéncias na construgao dessa técnica. Algumas delas sdo: LeNet-5; AlexNet;
VGGNet; GoogleNet; ResNet e ZFNet. A rede LeNet-5 foi empregada com o obje-
tivo de reconhecer digitos manuscritos em imagens [50| e sua arquitetura é exibida
como um exemplo de redes dessa natureza na Figura [3.13]

. convolution poeling dense
convolution

—_— pooling ense
- _ dense
— ) 3 B e
2 e 5
[ g B
=1
! 6@14x14 - —ri
. S2 feature map =
C1 feature map C3 feature map

Figura 3.13: Arquitetura de rede convolutiva LeNet. Fonte: [5|.

Nas subsecoes seguintes sao abordadas os conceitos para a construgao de uma

rede convolutiva como a camada de convolucao, filtro, conceitos de padding, fungoes
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de ativacao, camada de pooling, reformatacao e, por fim, camada densa.

3.4.1 Camada de Convolugao

Na terminologia de rede convolucional, o primeiro argumento para a con-
volugao é frequentemente referido como a entrada e o segundo argumento como o
kernel.

A etapa de convolucao consiste no bloco de construcao principal de uma rede
neural convolucional em que o resultado consiste em um mapa de caracteristicas,
do inglés feature map. Em sua forma mais geral, a convolugao é uma operagao
com duas fungoes de um argumento de valor real. No contexto das CNNs, essas
duas fungoes sao os elementos de entrada e o kernel, também denominado filtro. O
kernel é convoluido ao longo da altura e largura dos dados de informacao utilizando

o produto escalar. Essa operagdo matemética pode ser visualizada na equagao 3.2}

S(i,j) = (I« K)(i,5) = Y Y _I(i+m,j+n)K(m,m) (3.2)

Onde I representa a entrada e K representa um kernel, ambos bidimensi-
onais. A partir dessa operacao, é construido um mapa de caracteristicas também
bidimensional desse kernel. Com isso, a CNN aprende rapidamente essas caracteris-
ticas, que sao ativadas quando um determinado tipo de recurso em alguma posigao

espacial da entrada é observado.

3.4.2 Filtro

Os filtros, também denominados de kernels, sao matrizes utilizadas no pro-
cesso de convolugao dos elementos de entrada. Eles possibilitam a extracao de
caracteristicas relevantes dos dados. No caso de imagens, ele extrai caracteristicas
como, bordas, linhas verticais, horizontais e entre outras coisas. Eles sao aplicados
no modo de janela deslizante sobre uma imagem de entrada e, nesse processo, é
realizado produto entre os elementos correspondentes da matriz. Dessa forma, a
partir do somatoério desse produto, é gerada uma nova matriz que sera inserida na

entrada da proxima camada. Isso pode ser visualizado na Figura [3.14]
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Figura 3.14: Trés kernels aplicados & matrizes Red, Green e Blue. Fonte: [@I

3.4.3 Padding

A operagao de convolugao reduz o tamanho dos dados utilizados na entrada.
Este tipo de redugao de tamanho nao é desejavel em geral, pois tende a perder
informacoes durante a extracao de caracteristicas. Para contornar esse problema,
utiliza-se o padding que adiciona o valor 0 nas bordas da imagem para que, quando
o kernel percorrer a matriz, nao haja areas perdidas na imagem. O processo de

padding pode ser visualizado na Figura [3.15]

00 0 00 0 0 0 O 00
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o0 0 00O O O O O 0O

Figura 3.15: Exemplo de padding. Fonte: H

3.4.4 Camada de Pooling

A camada de pooling é responsével por realizar subamostragem na saida da
convolugao, ou seja, ajuda a reduzir continuamente a dimensionalidade para reduzir

o niamero de parametros e célculos na rede. Isso acarreta na diminui¢ao do tempo
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de treinamento e controla o overfitting. Essa técnica realiza a substituicao de uma
regiao da saida da rede com uma estatistica dos valores vizinhos. A forma mais co-
mum para aplicacao de pooling é o Max-pooling, que assume o valor méximo em cada
vizinhanga. Esses tamanhos de janela precisam ser especificados com antecedéncia.
Isso diminui o tamanho do mapa de caracteristicas e, ao mesmo tempo, mantém as
informagoes mais relevantes [51]. O processo de subamostragem baseado no maior

vizinho € ilustrado na Figura [3.16

224x224x64
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pod 4 < 11[1]2]|4
max pool with 2x2 filters ——T1
5|6 |78 and stride 2 6 8
t 3 | 2 ime 3|4
' [SEE— N——
112|3 | 4
224 downsampling !112
112
224 y

Figura 3.16: Maz-pooling com filtros de ordem 2. Fonte: [6].

3.4.5 Camada Densa

Essa camada funciona exatamente da mesma maneira que uma rede feed-
forward tradicional. Na maioria dos casos, pode-se usar mais de uma camada total-
mente conectada para aumentar o poder de calculo do modelo. As conexoes entre
essas camadas sao estruturadas exatamente como uma rede feed-forward tradicional.
Como essa camada possui muitos nos conectados, nela se situam a grande maioria
dos parametros, acarretando em um maior custo computacional para o modelo. A
entrada para a camada densa é a saida da Camada Pooling ou Convolucional final,

que ¢ nivelada e, em seguida, alimentada na camada totalmente conectada.

3.4.6 Funcao de Ativacao ReLLU

Em uma rede neural, a funcao de ativacao é responsavel por transformar as
entradas somadas em uma saida. A funcao de unidade linear retificada, ou ReLU, é
uma fungao de ativagao nao linear cuja principal vantagem é a nao ativacao todos

os neurdnios simultaneamente. Quando sua entrada assume valores negativos, a
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saida serd convertida em 0 e o neurénio nao sera ativado. Do contrario, o neurdnio
sera ativado e recebera o valor da entrada. Essa caracteristica pode ser expressa

conforme mostrado na equagao [3.3]
ReLU(x) = max(0, z) (3.3)

3.4.7 Meétodos de otimizacao

3.4.7.1 Método Adam

Do inglés Adaptive Moment Estimation, este € um dos otimizadores mais uti-
lizados em redes neurais pelo baixo tempo de convergéncia em redes multicamadas
ou convolucionais. Em vez de usar todo o conjunto de dados para calcular o gradi-
ente, este algoritmo usa um subconjunto de dados selecionado aleatoriamente para

criar uma aproximagao estocastica [52].

3.4.8 Meétrica de avaliacao
3.4.8.1 Mean Absolute Error - MAE

O erro médio absoluto (MAE) também é uma métrica de avaliagdo comu-
mente utilizada para medir o desempenho de modelos de regressao. O MAE fornece
uma medida direta da magnitude média dos erros entre os valores preditos pelo mo-
delo, y;, e os valores esperados, ;. Ao contrario do RMSE, o MAE considera apenas
as diferencas absolutas, nao elevando os erros ao quadrado. A expressao matematica

para o MAE é dada pela equagao

1 n
nZIy Uil (3.4)

i=1

Uma das vantagens do MAE é que a métrica é expressa na mesma unidade
da variavel dependente, o que facilita a interpretagao dos resultados e permite uma
comparagcao direta entre diferentes modelos. Por isso o MAE é uma métrica simples
e para avaliar modelos de regressao devido sua interpretagao direta, facilidade de
comparac¢ao entre modelos e robustez em relagao a outliers. No entanto, é impor-

tante considerar a relevancia da magnitude dos erros e a sensibilidade a outliers ao
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selecionar a métrica mais apropriada para a tarefa de avaliacao [53].

3.5 Dispositivos de Hardware

Nesta subsegao apresentaremos os dispositivos de hardware utilizados na pro-

posta deste trabalho.

3.5.1 Kit de desenvolvimento nRF52833

O kit de desenvolvimento possui até 32 portas de entada e saida de uso
geral(General Purpose Inputs/Outputs - GPIOs), além de uma antena integrada na
placa para sinais em 2.4GHz e um conector para acoplamento de antenas externas.
O kit é construido em torno do (System on Chip (SoC) nRF52833 da empresa
Nordic. Ele suporta os protocolos Bluetooth 5.3, Bluetooth mesh, 802.15.4, Thread
e Zigbee. O nRF52833 tem memoria flash de 512 KB e memoria RAM de 128
KB. Ele foi utilizado para a realizagao da transmissao e recepcao de sinal bluetooth
durante os experimentos. A escolha desse kit ocorreu devido a versao do bluetooth
5.3 compativel com a funcionalidade de Direction Finding além de dispor de vasta
documentacao acerca das configuracoes a serem empregadas em seu firmware. Na
Figura |[3.17] é possivel visualizar o kit de desenvolvimento supracitado.

§
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Figura 3.17: Kit de desenvolvimento nRF52833. Fonte: Adaptado @
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3.5.2 Array de antenas

A fim de realizar a amostragem do sinal, em varias antenas, conforme preco-
nizado no documento técnico de Direction Finding a partir do bluetooth versao
5.1, utilizou-se o array modelo PCA20054 com doze antenas da fabricante Nordic
Semiconductor. Esse array emprega cinco switches de radio frequéncia referéncia
PE42442 a fim de chavear suas antenas para uma tnica entrada de rddio. O controle
desse chaveamento se dé pelo acionamento de quatro sinais com entradas disponiveis
em conector do tipo header disposto em sua parte inferior. Por meio desse mesmo
conector, ocorre a alimentacgao elétrica da placa e o seu posicionamento mecanico é
compativel para o acoplamento com o kit de desenvolvimento nRF52833. Por fim,
para conectar a antena em um radio receptor, ha também um conector do tipo Sub
Miniature Version A (SMA) fémea. A Figura mostra parte superior do array
onde estao os switches de Radio frequéncia e as antenas, e a Figura [3.18p é possivel
visualizar a parte inferior, onde estao o conector do tipo header, o conector SMA e

o suporte mecanico que acompanha o array PCA20054.

1 - Switches RF;

2 — Conector header;
3 — Conector SMA;

4 — Suporte mecanico.

(a) (b)

Figura 3.18: Array de antenas modelo PCA20054 do fabricante Nordic Semiconduc-
tor acoplado ao suporte. (a) Vista superior. (b) Vista inferior. Fonte: Propria.

A fim de melhor representar o papel do array e sua disposi¢ao no experimento,
é possivel considera-lo como um elemento com entradas e saidas. As entradas do
array sao as GPIOs de controle do chaveamento das antenas enquanto a saida é

um sinal de radio captado na antena selecionada. Essa representagao pode ser

35



visualizada na Figura [3.19

GPIOs de controle '
i de chaveamento }

Entradas

Figura 3.19: Representacao das entradas e saida do array de antenas. Fonte: Pro-
pria.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo, serao apresentados os aspectos metodologicos da pesquisa
realizada, abordando os procedimentos necessarios para implementar um método
baseado em deep learning e que emprega amostras Q) de sinais para predizer o AoA
de sinais de radio bluetooth transmitidos em ambientes internos.

Essa investigacao possui natureza aplicada, buscando utilizar conhecimentos
tedricos em um contexto pratico. A metodologia empregada para atingir os objetivos
propostos envolve uma abordagem quantitativa, visando a coleta e analise de dados
numeéricos e estatisticos, essenciais para a compreensao do experimento em estudo.

Além disso, neste trabalho foi adotada uma abordagem explicativa que busca
analisar as relacoes entre varidveis, permitindo-nos compreender a existéncia de
padroes e tendéncias no processo de predicao do AoA empregando deep learning
com sinais de radio bluetooth.

A Figura [£.]] ilustra, em um diagrama de blocos as duas grandes etapas
utilizadas no desenvolvimento, validagao e avaliagao de desempenho deste trabalho
chamadas de: i) etapa de aquisi¢ao de dados, subdividida em validagao do array de
antenas e criagao de base de dados; ii) e, etapa de criagao e validagdo do modelo,

sendo divida em 5 sub-etapas conforme ilustrado na figura.

37



Aquisicdo de dados Criacdo e avaliacdo do modelo

1 3 \
Validacdo do array de ) Definicdio do a.mbiente ) Pré-processamento 1)
antenas computacional dos dados
L F ==
- . ant
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mamam . .

Defini¢do de modelos |
deregressdo

= YN

— 2 ) 7 6 |
Criagdo da base de Avaliagio de : Parametrizacio dos )
dados desempenho modelos 0
- ]
(. ] =
] | A lv=

Figura 4.1: Etapas utilizadas no desenvolvimento, validacao e avaliagao de desem-
penho

As proximas secoes deste capitulo abordam o detalhamento de cada sub-
etapa apresentada na Figura [£.1] A sec¢do 4.1 mostra os passos para a validagao
do correto funcionamento do array utilizado; A secao 4.2 expoe os procedimentos
utilizados para a criacao da base de dados, incluindo as informagoes do cenario
e metodologia para a realizacao da coleta de dados; Na secao 4.3 sao expostos
os procedimentos utilizados no pré-processamento dos dados coletados, desde sua
limpeza até a formatacao para inseri-los nos algoritmos avaliados. Na secao 4.4
sao apresentadas as defini¢oes dos modelos de regressao implementados e avaliados
no trabalho. A secao 4.5 expde os procedimentos utilizados na parametrizagao
dos modelos e, por fim, a secao 4.7 apresenta como foi realizada a avaliagao de

desempenho dos algoritmos gerados.

4.1 Validacao do array de antenas

A validagao do correto funcionamento do array de antenas foi necesséaria,
pois houve apenas a disponibilizagao do array. Dessa forma, a montagem dos com-
ponentes no array foi realizada em laboratorio, podendo acarretar em problemas
nos processos subsequentes do experimento. A validacao consistiu na verificagao de
recepcao de um sinal de 2,4GHz em cada antena individualmente. Para executar

a validagao, foi utilizado: 1) Um notebook com software proprietéario para configu-
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ragao de um Vector Network Analyzers (VNA); 2) O VNA denominado LibreVNA
para a geragao do sinal em 2,4GHz; 3) uma antena para transmissao do sinal; 4) o
kit nRF52833 acoplado ao array para a acionamento de uma antena por vez; 5) um
osciloscopio MDO4104-3 da Tektronix para leitura do sinal que chegava até a antena
selecionada via firmware no array e suas respectivas conexoes. A Figura mostra
um diagrama em bloco representando as conexoes entre os dispositivos utilizados no
processo de validagao.
Aparato para medigdo

1 2 Osciloscépio y,
_ LibreVNA | —

1 f
E “M_;;7'
> V St 'ln‘g:'a;
l 3 T a

Antena transmissora Antena sob teste 7

Sistema Transmissor Sistema Receptor

Notebook

Figura 4.2: Configuracao de conexoes para validacao do array

Foi utilizado o notebook e o software LibreVNA para configurar o VNA para
geracao de um sinal na banda de 2,4GHz do Bluetooth. Em seguida, aproximou-se
a antena transmissora, acoplada ao VNA, de cada antena individualmente previa-
mente selecionada via firmware no array. Por fim, foi utilizado o osciloscopio para
ler e verificar a poténcia recebida pela antena do array sob teste. Esse processo foi
realizado para cada antena do array. A Figura[4.3 apresenta a antena transmissora
emitindo o sinal em 2,4GHz, enquanto a antena sob teste recebe o sinal e a poténcia

do sinal recebido pela antena sob teste ¢ mostrada na tela do osciloscopio.
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Figura 4.3: Realizacao da validagao de uma antena individual do array

4.2 Criacao da base de dados

A criacao da base de dados é essencial para a geracao de modelos de regressao.
Nesta sec¢ao, inicialmente serao abordadas as configuragoes de conexoes entre os
dispositivos utilizados no experimento, em seguida serao apresentadas as informagoes

acerca do cenario de coleta e por fim a metodologia utilizada para sua realizagao.

4.2.1 Configuragao de conexoes dos dispositivos

Conforme a Figura [4.4] O transmissor se trata de um kit nRF52833 que
funciona em modo standalone, utiliza a antena integrada na placa para a realizagao
da transmissao e possui uma bateria do tipo moeda conectada como fonte de energia.

O localizador, por sua vez, é composto por um kit nRF52833 que possui
GPIOs para controle das antenas do array PCA20054. O kit nRF52833 também se
conecta ao array por meio de um cabo coaxial de quinze centimetros para interco-
nexao entre o array PCA20054 e o radio do nRF52833. No lado do kit, o conector
utilizado é do tipo miniature surface-mount RF para montagem em superficies de
placas e no array é do tipo SMA (SubMiniature version A) Fémea. O elemento lo-
calizador possui como fonte de energia o cabo USB vindo do notebook. Ao receber

o sinal de radio encaminhado pelo transmissor, o localizador, de maneira ciclica,
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realiza o chaveamento entre o radio no kit nRF52833 e cada uma das antenas do
array PCA20054. Apoés isso o nRF52833 encaminha as amostras I e () dos sinais
recebidos e o respectivo ID da antena de coleta ao notebook, através do cabo USB.
No notebook, é utilizado o terminal serial do software Visual Studio Code para
a recepcgao dessas amostras. A Figura [4.4] ilustra as conexoes entre os elementos

comentados.

Localizador : Amostras e energia : Nifeitﬂc‘k

/ Rédio e processamento — nRF52833 \ ------------ J\ -------------
> \v)

-

Figura 4.4: Diagrama de conexdes entre os dispositivos

4.2.2 Cenario da coleta de dados

A coleta de dados para a realizacao dos experimentos ocorreram no laboratoé-
rio B18 da Escola Superior de Tecnologia da Universidade do Estado do Amazonas
(UEA-EST), localizado na cidade de Manaus no estado do Amazonas. A sala possui
dimensoes de 6,80x7,20x3,13m, totalizando aproximadamente 49 metros quadrados,
e dispoe de mesas, cadeiras e armarios. A Figura[{.5h mostra uma visao geral do la-
boratorio B18, enquanto Figurad.5p apresenta a disposigao dos dispositivos durante

uma das coletas.
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Localizador

Amostras e
energia

Notebook

(a) (b)

Figura 4.5: (a)Laboratorio B18 da Escola Superior de Tecnologia. (b) Elementos
utilizados e suas conexoes.

A instalacao do transmissor consistiu no seu acoplamento a um tripé a fim
de se manter com posicao fixa do transmissor durante a coleta de dados. A altura
do chao até o kit nRF52833 transmissor foi de 1,05m e seu acoplamento ao tripé
possibilitou que o kit permanecesse disposto de forma paralela ao chao durante toda
a coleta. A Figura [4.6p, .6b e [£.0F apresentam as vistas laterais esquerda, direita

e visao superior, respectivamente, do transmissor acoplado ao tripé.
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(a) (b) ()

Figura 4.6: Vistas do Transmissor acoplado ao tripé. (a)Lateral esquerda. (b)
Lateral direita. (c)Superior.

Quanto ao localizador, ja acoplado ao seu suporte conforme mostrado na
Figura [3.18] foi instalado no teto da sala a uma altura de 3,08m do chéo.

Em seguida, conforme Figura [4.7] foi marcado no chao do laboratoério B18 o
ponto central do circulo de coleta alinhado com o centro da antena de ntimero 11
do array. A partir desse ponto central marcado no chao, foram também marcados
no piso, com um raio de 0,90m a partir do ponto central, os pontos de coleta corres-
pondentes aos angulos de 02, 452, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° e 315° completando
o circulo com um passo de 45°. A Figura ilustra, em uma planta baixa, os
pontos de coletas marcados em vermelho, o posicionamento do array de antena no

laboratoério e dimensionais da sala.
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Figura 4.7: Planta baixa com indicacoes dos pontos de coleta e ponto central.

A Figurald.§ apresenta uma vista em corte contendo as informagoes dimensio-
nais sobre a altura em relagao ao chao do localizador e do transmissor, 3,08m e 1,06m

respectivamente, a altura/distancia de separacao entre o localizador e transmissor

de 2,08m e posi¢cao do notebook no momento da realizacao da coleta de dados.

Detalhe 01 — Localizadore USB

|

i I
Notebook Transmissor

i

, l.
—
1
1
1
1
1
1
1
\

Detalhe 02 - Transmissor

Figura 4.8: Vista do laboratoério B18 com dispositivos de coleta.
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Vale ressaltar também que no ambiente de coleta de dados, haviam redes
de comunicacao Wi-Fi comunicando na mesma faixa de frequéncia de 2,4GHz que
o bluetooth. Na Tabela sao listadas essas redes e respectiva poténcia no ponto

central do laboratorio em questao.

Tabela 4.1: Redes Wi-Fi na faixa de 2,4GHz no laboratorio

Rede Wi-Fi Poténcia de recep¢ao (dbm) Canal (MHz)
STEM-NET -47 2437
CTIC-FAST -64 2462
DIRECT-jW-BRAVIA -68 2457
UEA-CSTB -68 2462
UEA-ENS -68 2462
UEA-ESO -68 2462
UEA-LCPM -69 2422
UEA-EDU -69 2412

4.2.3 Metodologia da coleta de dados

A etapa de coleta de dados, pressupoe a correta conexao dos dispositivos
utilizados na Figura[4.4] Nos experimentos, posicionou-se o transmissor no primeiro
ponto de coleta 7 correspondente & 0° medido a partir do ponto central do circulo
da Figura [4.7 Apods o correto posicionamento, verificou-se se os dados estavam
chegando ao notebook através do terminal serial do software Visual Studio Code
(VSCode), onde o tamanho méaximo do buffer armazenado no terminal é de mil
linhas. Apds vinte segundos de coleta dos dados no terminal do software VSCode,
realizou-se o salvamento dos dados do buffer do terminal. Esse processo foi repetido
para cada um dos oito pontos.

Em cada um dos pontos do circulo foram coletados dez conjuntos de dados,
resultando em dez arquivos no formato ".txt"para cada ponto de coleta. Sendo
assim, para os oito pontos de coleta de dados, totalizaram oitenta arquivos com
dados brutos coletados. Em cada um dos oitenta arquivos, a quantidade minima
e maxima de linhas geradas com a coleta de dados brutos (dados com informagoes
das componentes [ e (3 dos sinais e informagdo da antena coletora do array) foi de
novecentas e noventa e cinco e novecentas e noventa e sete linhas, respectivamente.
Essa quantidade de linhas por arquivo para cada ponto de coleta pode ser visualizado

na Tabela 4.2
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Tabela 4.2: Quantidade de linhas por arquivo de cada ponto de coleta da base de
dados.

0° 45° 90° 135° 180° 225° 270° 315°

Arquivo 1 996 996 996 996 996 997 997 996
Arquivo 2 996 995 995 996 995 996 997 997
Arquivo 3 997 996 996 995 997 996 997 996
Arquivo 4 997 996 997 995 996 996 996 996
Arquivo 5 995 997 995 995 997 996 996 996
Arquivo 6 996 995 997 995 996 996 996 995
Arquivo 7 995 996 995 996 997 995 996 997
Arquivo 8 996 996 997 995 997 996 997 996
Arquivo 9 997 996 997 996 996 997 997 995
Arquivo 10 996 995 996 997 996 996 997 996
Subtotal: 9.961 9.958 9.961 9.956 9.963 9.961 9.966 9.960

Total: 79.686

4.3 Definicao do ambiente computacional

O sistema computacional empregado nas experimentagoes consistiu em um
processador do modelo Intel Core i5-11400H, com clock de 2.70GHz, 16 GB de
memoéria RAM, GPU GeForce GTX 1650 de 4 GB e 500 GB de SSD.

O ambiente colaborativo Google Colab foi utilizado para a realizagao da mo-
delagem do banco de dados, realizacao dos experimentos e analise de desempenho.
Adotou-se a linguagem de programacao python. Foram importados os pacotes Ten-

sorflow v2.9.1, Keras v2.9.0, Pandas v1.3.5, Numpy v1.21.6 e Matplotlib v3.2.2.

4.4 Pré-processamento dos dados coletados

A etapa de pré-processamento teve como ponto de partida a avaliagao dos
arquivos gerados por meio do salvamento do terminal serial do software Visual Studio
Code.

Cada arquivo de medicao gerado nos 8 pontos de coleta, armazenava o iden-
tificador da amostra (ID amostra), variando de zero a trinta e cinco, um identifi-
cador da antena (ID_antena) e o valor das componentes I e Q do sinal amostrado
na antena. Além disso, possuia também caracteres e palavras de uso do software

proprietario da Nordic. Inicialmente, tais caracteres e palavras foram retirados e
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em seguida foram retiradas também as colunas correspondentes ao ID da amostra

citado acima. Com isso, as informagoes a serem utilizadas para gerar a regressao

deste trabalho consistiu no valor das amostras I e QQ e o identificador da antena que

realizou a respectiva amostra. Esse processo de remocao pode ser visualizado na

Figura 4.9

Remocido de informacgdes:
- ID_amostra;

- Palavras de uso do software
proprietario.

Arquivos CSV pré-processados

Amostras (36x3)

Figura 4.9: Pré-processamento da base de dados.

Assim, cada uma das trinta e seis amostras de um arquivo de dados coletados

armazenou trés colunas (Antena, I e Q) e trinta e seis linhas conforme apresentado
¢ na Tabela 3]

Tabela 4.3: Parte das amostras IQ correspondente a um pacote bluetooth

Antena 1 Q

11 82 186
11 168 -98
11 -124  -155
11 -161 143

11 147 144
11 119 -163

11 -177  -106
11 -111 181
12 5  -112

Vale ressaltar que a resolugao das amostras I e ), segundo a folha de dados

do nRF52833, é de doze bits sinalizados, enquanto a antena assume valores de um a
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doze, devido o array ter sido configurado para coletar amostras de sinais utilizando
todas as antenas presentes no equipamento. A fim de visualizar as amostras I e Q
e suas caracteristicas de defasagem, a Figura [4.10] mostra trinta e seis amostras que

correspondem a um pacote bluetooth recebido.

200 Amostras 1Q
- |
Q
300
h
[}
200 A .4
g1 n L4
) '|1 1 £
7\ i i i\ !
7 e i i (!
| \ ! i\ [
100 é\ : 1 ,..\ 1|1 (A AN L L
] I 1 A\ I |1 Py . 1 ,\‘ ;- \
w 1 I 1 (AW [ 1| ! L 1\ \
g 1 I ! X\ ! I 1 1 | 1 LY
2 o 1 I | ] \ ! ) é 1 ! | Yy '\ P
= « ! ! i \ 1 \ 1 1 R
= 1 I n $ ; \ 1 i Y
\ ) \ Iy N I \ 1 | I | | A / T
E 1 I \ Al 1 . \ 1 . ! | i \ A \
Vo 1 AW S ey - J \ ! [ I ! 5 b i \
- VRV AN ¥ L v ! [ | v »
—100 \ y 1 ’ v \\ \ ] 1 I 1 5
L i v WJ [ | I \
st 1,0 L] [ ] ] 1 1
- ’ o~ (|
¥ 1 i [
L]
-200 Ve
- 1y
14 \r
-300
—400
] 5 10 15 20 75 30 35
Amostras

Figura 4.10: Representacao grafica das amostras I e Q.

Para o Modelo proposto, detalhado na préxima secao, o formato dos dados
de entrada adotado possuia trés canais, onde cada canal possuifa uma linha com
trinta e seis colunas, contendo cada canal informacoes das antenas, amostras I e
amostras Q, respectivamente. Dessa forma, o formato de um conjunto de dados de
entrada para o modelo de regressao proposto teve valores (1,36,3) para as dimensoes

de linha, coluna e canal conforme mostra a Figura [4.11

1
1
Pré-processamento parao | Formato de entrada para
modelo 1 I modelo 1

—  —

l, V4
N s A,, '/’Q 186 -l_'.-\;\,r’11 e || 005 || o ,/
1 147 144 V4 a 7z v - 7
1 19 163 7 7 o5t . =e
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Figura 4.11: Formato dos dados de entrada do modelo de regressao proposto.
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4.5 Definicao do modelo de regressao

O Modelo de regressao proposto nesse estudo consiste em uma rede neural
profunda para predicao do angulo de chegada de um sinal Bluetooth a um array de
antenas.

Os dados de entrada da rede possuem trinta e seis caracteristicas e trés canais
de entrada, resultando no formato de 1x36x3. Na primeira arquitetura, uma rede
neural convolutiva com duas camadas convolucionais de uma dimensao e funcao de
ativacao ReLU foram utilizadas para extracao de caracteristicas. A primeira camada
convolucional possui dimensao de entrada de 36x64. Essa camada é seguida de uma
camada de avarage pooling para subamostragem resultando em tamanho metade dos
valores da informacao dos valores resultantes da convolucao da primeira camada. A
terceira camada realiza novamente convolugao com dimensao de 18x64 e também é
sucedida por outra camada de avarage pooling, finalizando a etapa de extragao de
caracteristicas. Em seguida, é realizado o flatten ou a reformatacao dos dados para
uma dimensao de 1x576 que sao repassados por uma camada densa de 1x32, for-
mando assim a rede densa. Por fim, a camada de saida é composta por um neurénio
que iré realizar a regressao. Ressalta-se que os valores de subamostragem em todas
as camadas de pooling foram variadas de maneira conjunta, onde a subamostragem
para metade do valor de entrada foi a que obteve o melhor resultado. Apods essa
definicao, a quantidade de filtros em cada camada de convolugao foi selecionada por
experimentagao iniciando em 16 e chegando em 64, com um passo de 8 unidades,
onde o melhor resultado encontrado foi no formato apresentado no modelo proposto

que pode ser visualizado na Figura [4.12
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Figura 4.12: Arquitetura proposta.
4.6 Parametrizacao do modelo

O modelo e suas camadas possuem caracteristicas configuraveis como quan-
tidade de filtros, tamanho do kernel, passo da convolucao, a realizacao de padding,
normalizacao de dados e funcoes de ativagao utilizadas. A Tabela apresenta

essas informacoes a fim de elucidar essas caracteristicas.

Tabela 4.4: Detalhamento do Modelo 1

Modelo 1 - CNN
Camada Funcao Caracteristicas Saida
- Quantidade de filtros: 64;
Camada 1 Convolutiva - Tamanho do Kerne~l: i 36x64
- Passo da convolugao:1;

- Realizagao de padding: Sim.

Avarage pooling - Tamanho do pool: 2
Camada 2 Batch normalization - Nao se aplica 18x64
Funcao de ativacao - Relu

- Quantidade de filtros: 64;
Camada 3 Convolutiva - Tamanho do Kermil: 8 18x64
- Passo da convolucao:1;

- Realizagao de padding: Sim.

Avarage pooling - Tamanho do pool: 2

Camada 4 Batch normalization - Nao se aplica 9x64
Fungao de ativagao - Relu

Camada 5 Flatten - Nao se aplica 1x576

Camada 6 ~ Densa' ~ - Quantidade de neurdnios:32 1x32
Fungao de ativagao - Relu

Saida ~ Densa' ~ Quantldade.de neurodnios:1 1

Funcao de ativacao Linear

Além disso o modelo proposto detém os parametros de learning rate e ta-
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manho do batch. A selecao do learning rate traz em seu processo a escolha entre
velocidade de convergéncia e desempenho do modelo. Se o valor do learning rate
for muito baixo, o processo de convergéncia pode ser muito lento, resultando em
um treinamento demorado ou até mesmo em uma estagnacao em minimos locais.
Por outro lado, um learning rate muito alto pode tornar o treinamento instavel,
impedindo que o modelo encontre uma solugao 6tima. J& o tamanho do batch se
refere ao niimero de amostras de treinamento que sao propagados pela rede em cada
época durante o processo de treinamento. Apos experimentacoes, o learning rate

selecionado foi de 0,001, enquanto o tamanho do batch foi de 32.

4.7 Avaliagcao de desempenho

A avaliagdo de desempenho do modelo de predi¢ao do angulo de chegada foi
realizada para verificar a eficacia e precisao das previsoes geradas pelo sistema. Para
isso, utilizou-se a métrica MAE.

A primeira avaliagdo ocorreu durante o processo de criacao do modelo. O
desempenho do modelo foi avaliado em cada época do treinamento, observando o
valor do MAE em cada iteragao. Isso permitiu avaliar o progresso do modelo ao
longo do tempo e identificar eventuais problemas de convergéncia ou overfitting.

Apos o treinamento, o modelo foi utilizado para fazer previsdes do angulo
de chegada utilizando os dados do conjunto de teste. Em seguida, foi calculado o
MAE por cada angulo e o MAE global das amostras para medir a diferenca média

absoluta entre as previsoes e os valores reais do angulo de chegada.
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Esta secao apresenta resultados acerca da geracao da base de dados e de-
sempenho do modelo proposto. Sao mostrados os resultados obtidos da etapa de
treinamento dos modelos, incluindo as validacoes e testes, utilizando o banco de
dados gerado e, por fim, é discutida a importancia e de cada contribui¢ao exposta.

A geracao de uma base de dados balanceada com as amostras 1Qs adquiri-
das utilizando um array de antenas retangular em um ambiente controlado é um
resultado significativo obtido nesta dissertagao. A Figura mostra a quantidade
de amostras em relacao a cada angulo de coleta, bem como a sua distribui¢ao nas
particoes de treinamento, validacao e teste. Especificamente, foram analisados os

angulos de 0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° e 315°.
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Figura 5.1: Balanceamento das amostras da base e separacao para treino, validagao
e teste

52



Vale destacar que a metodologia empregada para a coleta levou em conside-
ragao a necessidade de manter balanceamento entre a quantidade de amostras para
cada angulo de coleta. E notével que todos os angulos apresentam um namero pro-
ximo de amostras, com 208, 210 ou 209 amostras em cada angulo analisado. Esse
equilibrio é crucial para evitar vieses e garantir que o modelo seja treinado e avaliado
de maneira apropriada.

Além disso, a figura também destaca a distribuicao dessas amostras nas par-
ticoes de treinamento, validaco e teste. E fundamental que essas particoes sigam a
mesma propor¢ao balanceada encontrada na base de dados completa. Isso significa
que cada angulo de coleta deve estar representado de forma similar nas trés partigoes,
permitindo que o modelo seja adequadamente treinado, validado e testado.

A etapa de treino e validagao é um processo importante na geracao de mo-
delos. Para a avaliacdo desse processo, a Figura [5.2) exibe a evolugao do erro médio
absoluto (MAE) ao longo das épocas de treinamento do modelo proposto. A anélise
dessa curva é fundamental para avaliar o desempenho do modelo durante o processo
de treinamento. Ao observar a Figura [5.2] verifica-se que nao houve indicios de
overfitting, uma vez que o MAE nao apresentou uma tendéncia de diminuicao exa-
gerada nos dados de treinamento, enquanto aumentava nos dados de validagao. Esse
resultado mostra que o modelo foi capaz de generalizar bem os padroes aprendidos

durante o treinamento para dados nao vistos anteriormente.

Evolugao do MAE no decorrer das épocas para o modelo proposto
= = mae de treino
140 — mae de validagéo

120

100

80
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40
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Figura 5.2: Evolucao do MAE no decorrer das épocas para o Modelo proposto
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Apobs a geracao e avaliagao do modelo, foi realizada uma comparacao com,
com os dados de teste, entre os valores preditos e valores esperados, conforme apre-
sentado na Figura[b.3] Essa anélise permite verificar a precisao do modelo na tarefa

de predicao.
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45 a0 135 180 225 270 315
Angulo medido (Graus)

Figura 5.3: Comparativo entre as Predi¢oes do modelo e valores esperados

Ao analisar a Figura [5.3| nota-se que para o angulo de 0°, sao apresentadas as
predigoes que possuem maior discrepancia dos valores esperados. Além disso, para os
angulos de 90° a maioria das amostras preditas mostram uma tendéncia para valores
menores que o esperado. Em suma, é possivel observar uma boa correspondéncia
entre as predicoes e os valores esperados, indicando um desempenho satisfatério
do modelo. Essa semelhanca entre as predi¢oes e os valores esperados reforga a
capacidade do modelo em capturar os padroes subjacentes nos dados e realizar
predigoes precisas.

A fim de detalhar a anélise dessas predicoes realizadas pelo modelo, a Fi-
gura apresenta as caracteristicas estatisticas das amostras preditas como média,

mediana, quartis e predigoes discrepantes por meio de boxplot de cada angulo.
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Figura 5.4: Caracteristicas das amostras preditas

Ao analisar os boxplots das caracteristicas das amostras preditas, observou-se
que as amostras para os angulos de 0°, 90°, 135°, 225°, 270° e 315° apresentaram
valores que ultrapassaram os limites das caudas dos boxplots. O valor méaximo

registrado foi de 19,34° acima do valor esperado, observado no bozplot das amostras
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preditas para 0°. Nos demais angulos mencionados, A diferenga absoluta entre os
valores fora da calda e valores esperados nao ultrapassaram 7°.

Esses resultados sugerem que, para o angulo de coleta de 0°, ocorreram al-
gumas predigoes que se distanciaram consideravelmente da mediana. KEsse valor
maximo de 19,34° indica a presenca de discrepancias entre algumas das predicoes
realizadas e a tendéncia central do conjunto de dados. No entanto, ¢ importante res-
saltar que, para os demais angulos de coleta, os valores fora da calda foram menores,
evidenciando uma maior consisténcia entre as predi¢oes e a mediana.

A anélise das médias dos valores preditos que mais se distanciaram da me-
diana reforga essa observacao. Para o angulo de coleta de 0°, a média dos valores
preditos que apresentaram maior afastamento em relagao a mediana foi significa-
tivamente maior do que nos demais angulos. Isso indica uma maior dispersao e
variacao nas predicoes para esse angulo especifico. Por outro lado, nos demais an-
gulos analisados, tanto a média quanto a mediana apresentaram valores préoximos,
indicando uma distribuicao mais consistente e simétrica dos dados preditos. Dessa
forma, de modo geral, as predi¢oes foram consistentes com a mediana e a média nos
demais angulos, o que indica um bom alinhamento entre as estimativas e os valores
esperados.

Por fim, a Figura mostra o erro absoluto de cada amostra e o erro abso-
luto médio por angulo. Essa analise permite avaliar o desempenho do modelo em

diferentes angulos.

21

A o Erro absoluto
18 - MAE por angulo
(MAE = 1.87|

15
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0 45 90 135 180 225 270 315
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Figura 5.5: Erro absoluto e erro absoluto médio por angulo
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Ao examinar essas métricas, foi constatado que o angulo de 135° apresentou
o menor erro médio absoluto de 1,38°, indicando que as predicoes nesse angulo
tiveram erros relativamente pequenos em comparacgao aos valores esperados. Isso
sugere uma boa capacidade do modelo em estimar corretamente os valores nesse
angulo especifico.

Todavia, o angulo de 0°, apesar de possuir poucos erros que se distanciaram
significativamente dos valores esperados, apresentou predi¢oes que estavam conside-
ravelmente distantes dos valores esperados. As predigdes com grandes desvios dos
valores esperados podem afetar negativamente o erro médio absoluto, mesmo que
o nuamero de erros significativos seja reduzido. Assim, esse fato acarretou em um
aumento do erro médio absoluto para esse angulo.

O erro médio absoluto supracitado foi obtido a partir das amostras da base de
dados que foram separadas para teste, que totalizaram 334 matrizes com as amostras
I, Q e identificador da antena. Entao foi avaliado o tempo para a predigao de todas
as 334 amostras. Para isso, o processo de predi¢cao do conjunto de teste foi realizado
cinquenta vezes e a média de tempo obtida foi de 0,3214s.

Além disso, ao analisar o maior erro médio absoluto, constatou-se que corres-
ponde ao angulo de 45°. Nesse caso, muitas amostras contribuiram para o aumento
desse erro médio, indicando uma maior dispersao e variagao nas predicoes para esse
angulo especifico.

Por fim, o erro absoluto médio geral do modelo foi calculado em 1,87 graus.
Essa métrica representa a média dos erros absolutos para todas as amostras preditas,
indicando o desempenho médio do modelo em estimar os valores esperados. Ao
transformar esse erro absoluto médio angular de 1,87° para erro absoluto médio
linear em um raio de 0,9m de 3,26cm. O trabalho [21], que utiliza RSSI com o
WiFi chega a um melhor resultado de 50cm de precisdo. Jéa no trabalho [29], ao
utilizar FTM combinado com o RSSI, o autor apresenta um desempenho na faixa
de metro em ambientes internos. O trabalho [30], o autor, utilizando o RSSI do
bluetooth, apresenta um melhor resultado de 50cm. Ja, em [37], o autor apresenta
uma metodologia utilizando miltiplos beacons BLE 5.0 empregando RSSI e alcanca
uma precisao de 10cm quando os dispositivos em questao se encontram em um

mesmo plano. Por fim, os trabalhos 38| e [22] apresentam a estimagao do dngulo de
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chegada empregando diferentes métodos. Em [38], o erro médio absoluto alcangado
foi de cerca de 9° usando o MUSIC, 3,5° usando rede neural, 3° usando processo
Gaussiano e 3,5° empregando Arvore de decisdo. Ja em [22|, emprega minimos
quadrados, filtro de Kalman e filtro gaussiano e consegue alcancar um erro menor
que 10°. Dessa forma, ao fazer o comparativo em valores lineares, o trabalho com
menor erro absoluto foi de 50 ¢m, enquanto método proposto na dissertacao atinge
erro médio absoluto de 3,26cm considerando o raio de 0,9m. Além disso, ao realizar
o comparativo angular, verifica-se que o menor erro é de 3° utilizando processo
gaussiano para a estimacao do angulo, enquanto o modelo aqui apresentado chega
a 1,87 graus de erro médio absoluto. Logo, um MAE de 1,87 graus sugere um
bom nivel de precisao nas predigoes realizadas pelo modelo em relagao aos valores

esperados.
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Capitulo 6

Conclusoes

O presente trabalho apresentou um método que emprega o uso de deep lear-
ning no contexto de IPSs para a predicao do angulo de chegada de um sinal de radio
bluetooth. Um dos pontos principais desta pesquisa e que possibilitou o desenvolvi-
mento do modelo aqui proposto foi a construcao de uma base de dados de amostras
IQ de sinais Bluetooth reais. A construcao dessa base de dados se mostra como
uma contribui¢ao que enderega a atual caréncia de disponibilidade desses dados em
repositorios online. Isso nao apenas reforga a relevancia do trabalho, mas também
o torna uma fonte para futuras pesquisas na area. Ao preencher essa lacuna na
literatura, o estudo adiciona um componente experimental fundamental as técnicas
de estimagao de AoA, e possibilita resultados promissores ao gerar a base de dados
reais para sinais de radio bluetooth.

Além disso, a presente pesquisa propds uma alternativa aos métodos matema-
ticos lineares tradicionais ao empregar deep learning na analise de sinais transmitidos
por dispositivos Bluetooth para a estimacgao do angulo de chegada. Adiciona-se que,
o presente trabalho introduz uma abordagem nao encontrada na literatura, onde in-
formagoes sobre os sinais recebidos, incluindo as amostras IQ e a respectiva antena
de recepcao, sao utilizadas como dados de entrada para a estimagao do angulo de
chegada. Esta foi uma caracteristica que diferenciou o estudo de outras obras na
literatura e possibilitou o estudo de uma informagao até entao nao explorada nos
demais trabalhos.

Por fim, destaca-se que, em compara¢ao com outras abordagens de localiza-

¢ao, esta proposta se mostra relevante devido & sua capacidade de oferecer um erro
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médio absoluto baixissimo na estimagao do AoA dos sinais quando comparado com
outros trabalhos da literatura. Esse desempenho ratifica a importancia do contetido
aqui exposto para a literatura.

Dessa forma, verifica-se que a presente pesquisa apresentou contribuicoes
relevantes ao estado da arte através da criagao da base dados, emprego da informagao
da antena de amostragem como dado relevante, utilizagao de método alternativo as
abordagens mais utilizados para a estimacao de AoA e, por fim, um desempenho
na estimacao superior aos trabalhos encontrados na literatura. Assim, conclui-se
que o método aqui proposto se mostra promissor, pois proporcionou melhorias na
estimacao do AoA, e, assim, apresenta-se como alternativa aplicéavel ao contexto dos

sistemas de posicionamento indoor.
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