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1 Introdução
Egidio Raimundo Neto
egidio.neto@inatel.br

A indústria de comunicações móveis tem suas origens na primeira geração de sistemas
de comunicações móveis (1G) analógicos, representados pelo Advanced Mobile Phone Sys-
tem (AMPS) nos Estados Unidos e pelo Nordic Mobile Telephone (NMT) na Europa, que
inicialmente ofereceram o serviço de chamadas de voz móveis por volta do ano de 1980. Desde
então, uma nova geração de comunicações móveis foi introduzida no mercado aproximadamente
a cada dez anos. Os sistemas AMPS foram substituídos pela segunda geração de sistemas de co-
municações móveis (2G) que consiste em redes celulares digitais de segunda geração por volta de
1990. Apesar de vários sistemas concorrentes, o Global System for Mobiles (GSM) [1] alcançou
um grande sucesso comercial e permitiu que mais de um bilhão de pessoas desfrutasse da con-
veniência trazida pela voz móvel, mensagens de texto curtas e serviços de dados de baixa taxa.
Explorando uma tecnologia revolucionária chamada Code-Division Multiple Access (CDMA),
a terceira geração de sistemas de comunicações móveis (3G), representados pelo Wide-Band
Code-Division Multiple Access (WCDMA), Time Division - Synchronous Code Division Multi-
ple Access (TD-SCDMA), foram desenvolvidos e implantados pela primeira vez em 2001 para
suportar acesso a dados de alta velocidade com uma taxa de vários megabits por segundo [2].
Em dezembro de 2009, as redes comerciais de Long Term Evolution (LTE) foram lançadas nas
capitais escandinavas de Estocolmo e Oslo, proporcionando o primeiro serviço de banda larga
móvel que se tornou a quarta geração de sistemas de comunicações móveis (4G) do mundo.
O sistema 4G, que é potencializado por uma combinação genial de Multiple-Input Multiple-
Output (MIMO) e Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM), impulsionou a pro-
liferação de smartphones, fomentando a indústria da internet móvel, que movimenta trilhões
de dólares por ano [3]. Diferentemente das gerações anteriores, que se concentravam apenas
em melhorar as capacidades de rede, a quinta geração de sistemas de comunicação móveis (5G)
expande os serviços de comunicação móvel de humanos para coisas e também de consumidores
para indústrias verticais. A escala potencial de assinaturas móveis é substancialmente ampli-
ada, passando de apenas bilhões da população mundial para quase incontáveis interconexões
entre humanos, máquinas e coisas. O 5G suporta o enhanced Mobile Broadband (eMBB) para
fornecer taxas de dados de pico de até 10 Gbps. Além disso, a Ultra-Reliable Low Latency
Communication (uRLLC) minimiza os atrasos para até 1 ms, enquanto a massive Machine Type
Communication (mMTC) suporta mais de 100 vezes mais dispositivos por unidade de área em
comparação com o 4G. A confiabilidade e disponibilidade de rede esperadas são superiores
a 99,999% [4]. A softwarização de rede é uma tecnologia proeminente do 5G que possibilita
a dinamicidade, programabilidade e abstração das redes [5]. As capacidades do 5G habilita-
ram novas aplicações, como Realidade Virtual (RV), Realidade Aumentada (RA), Realidade
Mista (RM), Internet of Things (IoT), Indústria 4.0 e veículos autônomos [6–8].

Atualmente, o 5G ainda está em processo de implantação em todo o mundo, mas a academia
e a indústria já estão com atenção voltada para além do 5G, também conhecida como Beyond
5G (B5G), ou para a sexta geração de sistemas de comunicações móveis (6G), a fim de aten-
der as futuras demandas por tecnologias de informação e comunicação (TIC) até 2030, neste
sentido vários trabalhos pioneiros sobre as redes 6G já foram iniciados [9]. Um grupo de foco
chamado Tecnologias para a Rede 2030 dentro do setor de padronização da União Internacional
de Telecomunicações - Setor de Padronização de Telecomunicações (ITU-T) foi estabelecido em
julho de 2018. O grupo pretende estudar as capacidades das redes para 2030 e além, quando se
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espera que suporte cenários inovadores e visionários, como comunicações holográficas, inteligên-
cia ubíqua, Internet Tátil, experiência multissensorial e gêmeo digital [10]. Em sua reunião em
fevereiro de 2020, o setor de União Internacional de Telecomunicações - Setor de Radiocomu-
nicação (ITU-R) decidiu iniciar o estudo sobre tendências tecnológicas futuras para a evolução
futura das International Mobile Telecommunications (IMT) [11].

Desenvolvimentos recentes em comunicações introduziram muitos novos conceitos, como
Edge Intelligence (EI), comunicação além de sub 6GHz para faixa de THz, Non-Orthogonal
Multiple Access (NOMA) e Large Intelligent Surfaces (LIS), [12,13]. Esses conceitos estão evo-
luindo para se tornarem tecnologias plenamente desenvolvidas que podem impulsionar futuras
gerações de redes de comunicação. Por outro lado, aplicações como Telepresença Holográ-
fica (TH), Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), Extended Reality (XR), Smart Grid 2.0, Indús-
tria 5.0, turismo espacial e em alto mar são esperadas para emergir como aplicações principais
das futuras redes de comunicação. No entanto, os requisitos dessas aplicações, como taxas de
dados ultra altas, acesso em tempo real a recursos computacionais poderosos, latência extrema-
mente baixa, localização e detecção precisas, e confiabilidade e disponibilidade extremamente
altas, superam as capacidades de rede prometidas pelo 5G [14,15]. O IoT, que é habilitado
pelo 5G, está até crescendo para se tornar a Internet of Everything (IoE), que pretende conec-
tar um número massivo de sensores, dispositivos e também os Ciber Physical Systems (CPS)
além das capacidades do 5G. Isso inspirou a comunidade de pesquisa a vislumbrar as redes de
comunicação móvel 6G. Espera-se que o 6G aproveite os desenvolvimentos de novas tecnolo-
gias de comunicação, suporte totalmente aplicações emergentes, conecte um número massivo
de dispositivos e forneça acesso em tempo real a recursos computacionais e de armazenamento
poderosos.

Dentro do contexto das aplicações apresentadas, a localização e posicionamento preciso de
pessoas e objetos será um ponto crucial para o bom desempenho das mesmas. O posiciona-
mento preciso em tempo real é a chave para habilitar Location Based Services (LBS). Embora
o Global Positioning System (GPS) seja amplamente utilizado para localização em ambientes
externos, a usabilidade do GPS não é satisfatória em ambientes internos confinados. Ao contrá-
rio dos ambientes externos, os ambientes internos são muito complexos, com formas e tamanhos
variados e com a presença ou ausência de objetos estacionários e móveis. Esses fatores alteram
significativamente tanto a propagação do sinal de radiofrequência (RF) em linha de visão, Line
of Sight (LOS), quanto fora da linha de visão, Non-Line of Sight (NLOS), causando atenuação
imprevisível, dispersão, sombreamento e pontos cegos que degradam significativamente a pre-
cisão do posicionamento interno. No entanto, devido à alta demanda por LBS, uma atenção
significativa tem sido dada ao desenvolvimento de Indoor Positioning Systems (IPS). Técni-
cas de medição típicas baseadas em Received Signal Strength Indicator (RSSI) [16], Time of
Arrival (ToA) [17], Time Difference of Arrival (TDoA) [18], Angle of Arrival (AoA) [19] e infor-
mações de Channel State Information (CSI) [20] têm sido propostas usando várias tecnologias
de acesso, como Wireless-Fidelity (Wi-Fi) [21], Bluetooth [22], Ultra-Wideband (UWB) [23]
e etiquetas de Radio-Frequency Identification (RFID) [24] para posicionamento interno. A
maioria das técnicas de medição requer pelo menos três nós âncora conhecidos para calcular a
localização do alvo desconhecido. Todas essas abordagens sofrem com uma série de desafios,
incluindo baixa precisão, alta complexidade computacional e falta de confiabilidade, enquanto a
maioria dos dispositivos de posicionamento requer grande capacidade de processamento. Além
disso, a capacidade de manter grandes bancos de dados (para sistemas de posicionamento in-
terno em larga escala) enquanto garante segurança e privacidade, e suporta a heterogeneidade
de dispositivos a um custo razoável, são outros desafios na localização interna [25]. Nos úl-
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timos anos, aInteligência Artificial (IA) e os algoritmos de Machine Learning (ML) têm se
mostrado potenciais para a localização interna [26–29]. A principal vantagem das abordagens
deIA/Machine Learning (ML)é a sua capacidade de tomar decisões eficazes usando dados ob-
servados sem a necessidade de uma formulação matemática precisa.

Os recentes avanços na tecnologia LiDAR revolucionaram muitas indústrias, tornando-a
mais confiável e precisa para várias aplicações, como direção autônoma, interação humano-robô
e mais [30,31]. Os dados tridimensional (3D) do LiDAR fornecem uma representação abran-
gente do ambiente em 360 graus, que pode ser utilizada por robôs ou carros autônomos para
tomar decisões informadas. As aplicações do LiDAR 3D são extensas, incluindo direção autô-
noma [31], silvicultura [30], treinamento médico [32], implantações em cidades inteligentes [33],
sensoriamento remoto [34] e Simultaneous Localization And Mapping SLAM 3D [35–37]. Além
disso, sensores estáticos podem ser usados em conjunto com robôs móveis ou sistemas, tornando-
os mais eficientes e eficazes. Ao montar o LiDAR 3D em um local adequado, diferentes robôs
móveis podem acessar os dados e tomar decisões informadas. Essa abordagem pode reduzir
significativamente o custo de implantar múltiplos sensores LiDAR 3D em cada robô móvel ou
sistema, tornando-o mais viável e acessível. O LiDAR bidimensional (2D) é utilizado para obter
informações de profundidade em várias aplicações, como direção autônoma e rastreamento hu-
mano por robôs [38–40]. Os sensores LiDAR 2D são acessíveis e precisos, e as nuvens de pontos
2D não são computacionalmente caras para processar. A principal limitação do LiDAR 2D é
que ele percebe apenas um plano do ambiente, o que dificulta a detecção de pessoas com alta
confiança. No entanto, vale ressaltar que os sensores LiDAR 3D são caros, o que torna desafi-
ador montá-los em múltiplos robôs móveis ou sistemas. O uso de dados de sensores LiDAR e
câmera para auxiliar as comunicações sem fio é uma área relativamente nova que ganhou aten-
ção recentemente. Em [41], um problema de seleção de feixe em ondas milimétricas, millimeter
Wave (mmWave) baseado em aprendizado profundo em um cenário veicular foi explorado para
um sistema de downlink com beamforming analógico. Os autores focam na solução da classifi-
cação de LOS versus NLOS do canal atual e na seleção dos pares de feixe para beamforming a
partir de um codebook predefinido e mostram o potencial do uso de dados de sensores LiDAR
para auxiliar procedimentos de comunicação em mmWave. Os autores em [42] consideram um
problema semelhante ao de [41] usando dados LiDAR e de posição para um cenário veicular
para um canal de downlink em mmWave.

Este relatório apresenta as principais contribuições ao estado da arte desenvolvidas pelos
pesquisadores do projeto Brasil 6G. As contribuições são voltadas para posicionamento e
Mapeamento utilizam LiDAR. O relatório é composto por 06 Capítulos, sendo que o Capítulo 2
aborda o contexto das redes 6G e a importância dos sistemas de posicionamento e mapeamento
para estas redes. O Capítulo 3 apresenta as possíveis aplicações, os desafios da utilização de
LiDARs de forma massiva nestas redes e as oportunidades e ganhos de desempenho que esta
tecnologia pode possibilitar. Complementarmente, o Capítulo 4 descreve o desenvolvimento
do sistema de processamento e Tratamento dos dados provenientes do LiDAR. O Capítulo 5
apresenta a metodologia de testes, os testes realizados e os resultados obtidos. Por fim, as
conclusões do relatório são apresentadas no Capítulo 6.
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2 Contextualização e Revisão Bibliográfica
Egidio Raimundo Neto, Arismar Cerqueira Sodré Junior

egidio.neto@inatel.br, arismar@inatel.br

Este capítulo tem como objetivo apresentar uma revisão da literatura sobre sistemas de
Sensoriamento e posicionamento utilizando LiDAR em redes 6G, descrever os principais fun-
damento sobre sistemas de posicionamento e a tecnologia LiDAR.

2.1 Revisão da Literatura

As redes de comunicação na era 6G são previstas para utilizar a enorme largura de banda
disponível em frequências mais altas, variando de mmWave a THz. No entanto, comunicar
nessas bandas é extremamente desafiador, pois elas sofrem de alta dispersão devido aos seus
comprimentos de onda menores em comparação com as frequências sub 6 GHz convencional-
mente usadas. Para combater isso, feixes ultra estreitos são usados e, à medida que a largura dos
feixes diminui, os bloqueios aleatórios ao caminho de linha de visada podem degradar abrup-
tamente a qualidade do enlace [43]. Especificamente, o bloqueio ocorrendo com movimentos
dinâmicos dos humanos no ambiente tem sido relatado como um fator significativo de degrada-
ção da qualidade do enlace [44]. Uma solução para minimizar esse efeito adverso da degradação
da qualidade do enlace é prever tais bloqueios, permitindo que o transmissor aja proativa-
mente fazendo uma transferência para um transmissor com disponibilidade de linha de visada
ou evitando transmitir durante a duração do bloqueio. Prever tais eventos é necessária uma
visão holística do ambiente de comunicação. A detecção do ambiente através de modalidades
heterogêneas surge como uma tecnologia promissora para capturar a dinâmica do ambiente de
comunicação, implicando informações sobre a dispersão, auxiliando assim nos procedimentos de
comunicação, como posicionamento, gerenciamento de feixe e previsão de bloqueio. Câmeras,
LiDARs e radares são sensores potenciais que podem ser usados para tal detecção ambiental.
Particularmente, os sensores LiDAR são uma escolha interessante para capturar a estrutura
2D ou 3D do ambiente de comunicação, o que também elimina as preocupações com a pri-
vacidade em contraste com as câmeras. O uso de LiDARs para tais fins de monitoramento
é muitas vezes restringido custo elevado dos sensores. No entanto, desenvolvimentos recentes
na tecnologia LiDAR reduziram o preço para algumas centenas de dólares, o que permite que
uma infinidade de aplicações aproveite o potencial dos LiDARs. Além disso, o alcance desses
sensores se torna adequado para capturar o ambiente de comunicação, uma vez que as redes 6G
convergem para células minúsculas em termos de distância de cobertura devido à alta perda de
percurso nas frequências mais altas. Além disso, algoritmos para processar dados para gerar
insights preditivos, especialmente para dados de visão, evoluíram significativamente no passado
recente com o crescimento contínuo das técnicas de Deep Learning (DL). As soluções iniciais
para os desafios de bloqueio em mmWave focaram na múltipla conectividade, onde um usuário
mantém simultaneamente múltiplos links com várias estações base [45–48].

Modelos de ML foram usados com sucesso para prever proativamente bloqueios futuros
em [49–54]. Em particular, os autores em [49] desenvolveram uma rede neural recorrente que
usou a sequência de feixes das últimas instâncias para prever proativamente bloqueios futuros de
linha de visada. Em [55], propõe-se utilizar dados de sensores LiDAR para prever proativamente
bloqueios de enlace. Uma vez que o LiDAR fornece alta resolução para os objetos e não é afetado
pela luz do dia em comparação com a câmera. O LiDAR também foi usado para auxiliar outras
tarefas de comunicação, como previsão e rastreamento de feixe [42,56,57].
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Nota-se que uma linha de trabalho relevante como o ML poderia ser aproveitado para
estimar ou prever os canais em ondas milimétricas ou seus parâmetros como ângulos de chegada
ou partida, atraso, e outros [51,58–60]. A linha de trabalho de estimativa de canal não aborda
as questões de previsão de bloqueio. Por exemplo, ela não prevê proativamente se um bloqueio
acontecerá no futuro e quando acontecerá. Também é importante diferenciar entre a previsão
de bloqueio futuro e a previsão ou identificação do status atual de bloqueio, que também
foi estudada em artigos recentes [61–63]. Por exemplo, os trabalhos [62] e [63] aproveitaram
ML/DL para identificar se o sinal recebido atual corresponde a um enlace LOS ou NLOS.
Além disso, [61] utilizou dados de câmera junto com canais sub-6 GHz para identificar enlaces
em mmWave atualmente bloqueados. Em [64] soluções de aprendizado ML que aprendem
padrões especiais do sinal recebido e dos dados sensoriais, os quais chamamos de assinaturas,
são utilizados para inferir bloqueios futuros para avaliar as abordagens propostas, foi construído
um grande conjunto de dados do mundo real que compreende medições coexistentes de LiDAR
e comunicação em ondas milimétricas em cenários veiculares externos. Também foi apresentado
um algoritmo eficiente de remoção de ruído de dados LiDAR que aplica pré-processamento aos
dados do LiDAR.

Nos últimos anos, houve um progresso significativo no desenvolvimento de algoritmos de
SLAM baseados em imagens e LiDAR eficientes, consistentes e robustos, que emergiram como
as principais abordagens [65–71]. Esses métodos utilizam uma combinação de sensores de câ-
mera e LiDAR para criar mapas de alta qualidade dos ambientes, combinados com estimadores
de pose precisos. Com o uso de técnicas de DL para extração de características e localização,
a precisão e robustez desses algoritmos melhoraram significativamente. Além disso, avanços
recentes em métodos de otimização, como a otimização de grafos de pose não linear, aprimo-
raram a consistência e eficiência dos algoritmos. No geral, esses desenvolvimentos levaram à
adoção crescente de algoritmos de SLAM baseados em imagem [72] e LiDAR [73] em várias
aplicações do mundo real dentro das comunidades de robótica e veículos autônomos. Mais im-
portante ainda, a capacidade de reconhecimento de cena é um aspecto importante de qualquer
algoritmo de SLAM, pois informações precisas de localização relacionadas a marcos detectados
podem ser aproveitadas como referências absolutas. No entanto, em métodos de localização
por rádio, é mais difícil reconhecer lugares revisitados através da extração de características
dos marcos, como nas abordagens de SLAM por imagem [72], e trabalhos futuros são previstos
nessa direção [74].

A estimativa da posição de uma plataforma móvel é uma parte importante de muitos siste-
mas autônomos, sendo especificamente apontada como um desafio para a indústria de mineração
subterrânea [75]. Em uma mina subterrânea, não há cobertura dos Global Navigation Satellite
Systems (GNSS) e o ambiente dinâmico e severo exige o mínimo de infraestrutura possível.
Portanto, um sistema de localização autossuficiente é preferido [76]. Os veículos autônomos
comerciais existentes em minas estão equipados com LiDARs 2D, odometria e Inertial Mea-
surement Units (IMUs) [76–79], e fundem as informações das diferentes fontes de dados por
meio de algoritmos de filtragem para determinar a posição do veículo em um mapa. Fazer
a correspondência de todos os raios laser de uma varredura LiDAR individualmente com um
mapa predefinido é computacionalmente caro, e métodos para selecionar subconjuntos dos raios
disponíveis sem perder a precisão da estimativa são desenvolvidos em [80]. No entanto, esses
métodos são sensíveis a outliers nos dados e imperfeições no mapa. Como alternativa, podem
ser usados algoritmos de correspondência direta de varreduras que buscam uma transformação
que alinhe duas nuvens de pontos. Para isso, o algoritmo de ponto mais próximo iterativo é o
padrão de fato e muitas variações foram desenvolvidas [81]. A comunidade de visão computa-
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cional construiu com sucesso um arsenal de métodos de extração de características exatamente
com o propósito de obter associações de dados robustas em dados ruidosos com baixo esforço
computacional [82]. Inspirados por isso, métodos de extração de características especificamente
adaptados para dados de laser 2D foram desenvolvidos nas últimas décadas [83–85], os quais
também se mostraram eficazes em ambientes internos limpos.

Já a estimativa da marcha humana é útil em várias aplicações e recebeu atenção extensiva
por décadas. Ela pode ser usada para identificação humana [86,87], diagnóstico clínico [88],
interação humano-robô [89,90], esportes [91] e navegação humana [92]. Para estimar a marcha
humana, várias técnicas são apresentadas. Elas podem ser divididas em dois grupos: com
fixação no corpo e sem fixação no corpo. No grupo com fixação no corpo, o sistema de câmera
óptica Vicon [93], que captura marcadores infravermelhos fixados no corpo, é um sistema de
referência com alta precisão. Outro método estima o movimento do corpo usando IMUs fixadas
em diferentes partes do corpo [94,95]. Na técnica sem fixação no corpo, um sistema de câmera
sem marcadores pode capturar e estimar a marcha humana usando métodos de processamento
de imagem digital [96,97]. O sensor LiDAR também pode ser usado [98]. O sistema GAITRite,
baseado em sensores de placa de força no chão, é conhecido como o padrão de ouro deste grupo
[99]. Embora os métodos forneçam parâmetros de marcha altamente precisos, eles requerem
alto custo operacional e esforços de instalação complicados. O sistema de sensores vestíveis
é leve e de baixo custo. No entanto, um grande problema da estimativa da marcha humana
baseada em IMU é o erro de acumulação, que pode afetar significativamente a estimativa de
posição.

Um LiDAR 2D, que tem algumas vantagens de não necessitar de marcadores externos
e instalação simples, tem sido usado em veículos autônomos [100,101], navegação de robôs
móveis [102,103] e rastreamento da marcha humana [90,104–109]. Comparado a um LiDAR
3D, um LiDAR 2D é menos caro tanto em termos de preço quanto de custo computacional.
O LiDAR pode ser colocado em uma plataforma móvel, como robôs móveis ou andadores
inteligentes, para rastrear a marcha humana durante a caminhada [90,104]. Alguns sensores
adicionais, como IMU e codificadores, precisam ser instalados nesses sistemas para estimar
a orientação da plataforma móvel. Nos trabalhos apresentados em [105–107] um LiDAR 2D
de 360 graus é colocado no chão para rastrear a canela humana durante a caminhada. O
sistema requer apenas um único LiDAR, por isso é simples de instalar em qualquer lugar. No
entanto, um sistema de LiDAR único tem a desvantagem de alcance de rastreamento limitado.
Devido ao pequeno raio da perna humana e à resolução angular grosseira do LiDAR de baixo
custo, o alcance de rastreamento da perna humana é de apenas alguns metros. Em [108]
um método de rastreamento da marcha humana usando um sistema de múltiplos LiDARs
2D. Esses LiDARs são colocados à mesma altura no chão para escanear as pernas humanas
durante a caminhada. O uso de múltiplos LiDARs apresenta o problema de calibração para
encontrar as informações relativas entre eles. Assim, muitos esforços foram feitos para calibrar
o sistema com precisão. Diferente do sistema de múltiplos LiDARs 3D que pode encontrar os
pontos correspondentes dos dados de varredura em espaços 3D e determinar diretamente os
parâmetros de calibração extrínsecos, o sistema de múltiplos LiDARs 2D é mais difícil. Um dos
métodos mais populares usa um sensor adicional, como uma câmera [109,110] ou odômetro [111],
como uma ponte. Em [112] os autores calibram a rede estacionária de múltiplos LiDARs 2D
combinando as trajetórias de pessoas em movimento. Embora isso não exija um sensor adicional
ou marcador externo, a precisão é afetada pelos erros de estimativa da trajetória humana e pelo
posicionamento dos LiDARs. Outro método é calibrar o sistema de múltiplos LiDARs em um
robô móvel usando alguns marcadores específicos, como planos ortogonais [113], um triedro [114]
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ou um corredor em forma de cuboide [115]. A linha reta é ajustada aos dados de varredura
no plano do marcador para cada LiDAR, e os pontos de interseção são usados para estimar os
parâmetros de calibração. Portanto, esses sistemas exigem que os LiDARs sejam colocados em
planos diferentes e geralmente são usados em robôs móveis.

Portanto esta revisão da literatura aponta para o potencial da utilização dos sensores LiDAR
2D devido ao seu menor custo quando comparado com os sensores LiDAR 3D. Além disso o uso
de LiDAR ao invés de câmeras preserva a identidade e a privacidade das pessoas. Também vale
ressaltar que a utilização de LiDAR para sensoriamento, posicionamento, localização e também
aplicações de SLAM vem senso propostas. Neste contexto IA, ML e DL vem sendo utilizados
como ferramentas para aprimorar a precisão destes sistemas.

2.2 Sistemas de Posicionamento

Um IPS é um sistema livre de GPS que estima a posição de objetos ou pessoas em um
ambiente confinado de maneira contínua. Tipicamente, ele possui duas fases: a fase de medição
de distância e a fase de estimativa de posição. Na fase de medição de distância, um IPS estima
a distância entre o alvo e os nós âncora, cujas posições são conhecidas previamente, usando uma
técnica de medição de distância adequada. Em seguida, o IPS usa essas observações de distância
para estimar a localização do alvo usando diferentes métodos de localização e posicionamento.
A subseção a seguir apresenta as principais técnicas convencionais utilizadas para este fim.

2.2.1 Técnicas de Estimação de Distância

Esta subseção apresenta técnicas de estimação de distância legadas, já amplamente utiliza-
das em sistemas de comunicação. Serão abordadas as técnicas baseadas em RSSI, ToA, TDoA,
AoA e CSI.

O RSSI é, em geral, o parâmetro mais fácil de medir, no entanto, resulta na medição de
distância mais imprecisa, especialmente em ambientes internos devido a efeitos como desvaneci-
mento, sombreamento, refração, dispersão e reflexões. No entanto, devido à flutuação do RSSI
em ambientes internos, é quase impossível alcançar uma localização precisa usando métodos
baseados em modelo em ambientes eletromagnéticos complexos. Portanto, o uso de diferentes
filtros, como o Filtro de Kalman [116], e outras técnicas de ML tem sido utilizado para mitigar
as flutuações do RSSI.

A técnica ToA é baseada no tempo de chegada, portanto utiliza o tempo de propagação do
sinal para calcular a distância entre o alvo e o nó âncora. Em geral, o ToA é muito mais preciso
do que a abordagem da técnica baseada em RSSI. No entanto, o tempo de processamento e a
sincronização afetam a medição da distância no ToA [117].

A técnica TDoA utiliza a diferença nos tempos de propagação do sinal entre o nó alvo e
um número de nós âncora para determinar a posição do nó alvo [118]. Nesta técnica, pelo
menos três nós âncora são necessários para calcular a localização do alvo na interseção dos
hiperboloides. O TDoA pode abordar a questão do erro de sincronização até certo ponto, pois
leva em conta apenas a sincronização dos transmissores [119]. No entanto, a propagação do
sinal NLOS degrada significativamente o desempenho dos sistemas baseados em ToA ou TDoA.
Portanto, na literatura, um número de métodos de identificação e mitigação de NLOS foram
propostos para melhorar a precisão da localização baseada em ToA ou TDoA [120].

A técnica AoA é baseada no ângulo de chegada, e utiliza o ângulo que o sinal faz com um
arranjo de antenas para estimar a posição [121]. Esta é uma técnica de medição de distância
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aprimorada. Como tanto as medições do ângulo quanto da distância são utilizadas, idealmente
dois nós âncora são suficientes para a estimativa de posição [122]. No entanto, uma desvantagem
deste método é a necessidade de arranjos de antenas, o que o torna complexo e de custo mais
elevado [123]. Este método também pode empregar a diferença de tempo de chegada do sinal
em elementos de antena individuais, mas isso requer hardware ainda mais complexo e calibração
precisa.

A CSI também é uma técnica de medição de distância aprimorada. A CSI pode ser usada
para obter uma estimativa precisa do sinal recebido em toda a largura de banda do sinal. A
técnica apresenta um desempenho melhor que o RSSI, onde apenas um único valor de amplitude
para o sinal recebido é obtido. Geralmente, o CSI necessita de múltiplas antenas e a resposta
de frequência do canal vista por cada antena precisa ser estimada. O CSI pode fornecer tanto
a magnitude quanto a fase da resposta do canal e é adequado para esquemas de localização
baseados em distância e livres de distância [20].

2.2.2 Técnicas de Estimação de Localização

Esta subseção apresenta técnicas de estimação de localização legadas, já amplamente utili-
zadas em sistemas de comunicação. Serão abordadas as técnicas baseadas em multilateração
e trilateração, triangulação e fingerprinting. A trilateração é uma técnica para estimar a po-
sição de um nó desconhecido com a ajuda de três ou mais nós conhecidos e as respectivas
distâncias associadas [124]. A trilateração é um caso especial de multilateração, onde apenas
três nós conhecidos são utilizados. A técnica de triangulação pode ser usada para estimativa
da localização quando o ângulo de chegada é conhecido. É menos complexa e possui precisão
moderada [125], exigindo pelo menos dois nós âncora. A precisão da localização nesta técnica
depende fortemente da precisão da estimativa do ângulo de chegada. Aumentar o número de
nós âncora pode aprimorar o desempenho da localização.

O fingerprinting, impressão digital, é um método de posicionamento interno amplamente
utilizado que utiliza várias tecnologias de acesso sem fio, como Wi-Fi, Bluetooth Low Energy
(BLE) e ZigBee [126–128]. O método de localização baseado em impressão digital envolve duas
fases, o treinamento na fase off-line e o teste na fase online. Durante a fase de treinamento,
dados de RSSI ou CSI são coletados em pontos de acesso para diferentes posições internas
conhecidas, chamadas de pontos de referência, e um mapa de rádio é construído com os dados
medidos para cada posição registrada. Durante a fase online, a posição em tempo real do nó
alvo é estimada comparando os dados medidos nos pontos de aceso para o nó alvo e o mapa
de rádio criado na fase de treinamento. Este método oferece alta precisão se mais dados offline
forem coletados com precisão para construir o mapa de rádio. No entanto, construir o mapa
de rádio para implantação em grandes áreas requer um esforço considerável. Além disso, para
redes dinâmicas, quando as posições dos nós, mesmo um único nó, são alteradas ou excluídas
inesperadamente, o banco de dados offline deve ser recriado.

2.2.3 Tecnologias de Acesso Utilizadas para Localização Indoor

Esta subseção apresenta tecnologias de acesso legadas, já amplamente utilizadas em sistemas
de comunicação. Serão abordadas as tecnologias Wi-Fi, RFID, UWB e BLE. O Wi-Fi é o mais
utilizado para IPS devido à disponibilidade ubíqua de sistemas Wi-Fi [129]. Ele pode fornecer
uma faixa de cobertura bastante ampla, no entanto, o consumo de energia dos sistemas Wireless
Local Area Network (WLAN) é comparativamente mais alto [130]. Tipicamente, os métodos de
localização baseados em Wi-Fi são trilateração ou baseados em impressão digital. Técnicas de
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medição AoA, ToA e RSSI são usadas para métodos baseados em trilateração [131]. Medidas
de RSSI e CSI são geralmente usadas para gerar o mapa de impressões digitais. O RSSI é
mais atraente porque as informações de RSSI podem ser facilmente coletadas de um ponto
de acesso comum sem a necessidade de outros equipamentos [132]. No entanto, a flutuação
do RSSI frequentemente leva a uma degradação severa do desempenho. Na literatura, muitos
métodos de aprendizado de máquina foram encontrados para mitigar o impacto das flutuações
do RSSI [128,133,134].

O RFID é uma tecnologia muito econômica [135]. Em geral, a tecnologia de posicionamento
baseada em RFID é resistente a fatores ambientais e pode ser usada em quase qualquer aplica-
ção. O método de posicionamento baseado em impressão digital, que utiliza medições de RSSI,
pode ser usado para sistemas de posicionamento interno baseados em RFID [136]. Uma vez que
o UWB é uma tecnologia de rádio de curto alcance que transmite pulsos curtos em uma larga
banda, ele é menos sensível aos efeitos de múltiplos percursos e oferece alta precisão. Sistemas
de localização baseados em tecnologia UWB alcançam uma precisão de centímetros, o que é
consideravelmente melhor do que BLE ou Wi-Fi. O principal desafio em sistemas IPS baseados
em UWB é o efeito de NLOS. O sinal NLOS reduz significativamente a precisão da localização.
Técnicas de ML têm recebido muita atenção em pesquisas na literatura para distinguir e miti-
gar o efeito NLOS [137]. O Bluetooth tem sido considerado um concorrente do Wi-Fi devido à
ampla adaptabilidade do BLE pela maioria dos smartphones [170]. O BLE pode fornecer uma
faixa de cobertura de 70 a 100 metros com alta eficiência energética [138]. Nos últimos anos, a
impressão digital baseada em RSSI do BLE ganhou muita atenção na comunidade de pesquisa.

2.3 LiDAR

LIDAR é uma sigla para Light Detection and Ranging, Detecção e Medição por Luz. Ele
se enquadra na categoria de sensor de Time of Flight (ToF) [139]. O LIDAR mede a distância
de um objeto emitindo sinais de luz de um laser para o objeto e capturando o tempo de
viagem [140]. Um sensor LIDAR típico e seus principais elementos são mostrados na Figura 1.

Figura 1: Sensor LiDAR Típico e seus principais componentes. Adaptado de [140].

O sensor é composto por uma fonte de luz na faixa de infravermelho, um espelho rotativo,
um motor com encoder para medida de ângulo, e um fotodiodo. A equação para medir a
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distância percorrida por uma partícula de luz refletida de e para um objeto é definida pela
Equação 1.

d =
c ·∆t

2
(1)

Onde, d é a distância em metros, c é a velocidade da luz em metros por segundo, ∆ t é
o tempo de voo. Esta equação ajuda a quantificar estimativas individuais sobre a atmosfera,
bem como a avaliar a geometria e a eficiência de estruturas [141]. Ao medir o tempo que a luz
leva para viajar de o sensor LiDAR até um objeto e retornar, e sabendo a velocidade constante
da luz, é possível calcular a distância até o objeto. A divisão por 2 é necessária porque o
tempo de voo inclui a ida e a volta da luz. Em um LiDAR um laser pulsado emite um pulso
de forma única ou contínua em direção ao alvo. Ao emitir um pulso de laser, um circuito de
temporização interno é acionado instantaneamente. Um temporizador mede o tempo entre a
chegada do pulso de laser ao alvo e o seu retorno ao receptor a partir do alvo, assim, a distância
do alvo é obtida. O esquemático de medição de distância por TOF é mostrado na Figura 2.

Figura 2: Esquemático de medida de distância por ToF.

O intervalo de tempo ∆ t é calculado no temporizador pela diferença de tempo do pulso
de luz desde a emissão até o alvo e o retorno ao receptor a partir do alvo. O ∆ t é calculado
pelo produto entre número de pulsos do clock n, contados entre o instante da transmissão e da
recepção do sinal, e do intervalo de pulso de clock τ . Equação 2 apresenta o cálculo em função
destas variáveis.

d =
c · n · τ

2
(2)

O cálculo da distância pode ainda ser determinado em função da frequência de pulso de
clock do circuito sendo esta frequência igual a 1⁄τ , ou ainda em função de l que apresenta a
base de distância de cada pulso dada por c⁄2f, como descrito na Equação 3.

d =
c · n
2 · f

= λ · n (3) (3)

O princípio de funcionamento específico é descrito da seguinte forma: [142] primeiramente,
mirando no alvo, inicia-se a emissão de luz para o alvo pelo sistema de emissão de luz; ao
mesmo tempo, o sinal de emissão coletado pelo amostrador é usado como o sinal de abertura
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do contador e o contador começa a contar. O oscilador de clock efetivamente insere o pulso
do clock no contador. O sinal de eco retornado pelo alvo passa difusamente pela atmosfera e
entra no sistema óptico receptor, convertendo-se em pulso elétrico pelo detector fotoelétrico,
amplificado pelo amplificador, que serve como o sinal de fechamento do contador, e o contador
para de contar. O número de pulsos do clock que entra no contador durante a abertura e
fechamento do mesmo é calculado para obter a distância do alvo d. O método de medição
de distância TOF é principalmente aplicado em medição topográfica, alcance tático de front-
end, rastreamento de mísseis guiados, medição de distância por LiDAR a laser e medições de
distância entre satélites artificiais, terra e lua, etc. Os fatores que afetam a precisão da medição
de distância são principalmente a borda de subida do pulso de laser, a largura de banda do
canal receptor, relação sinal-ruído do detector e a precisão do intervalo de tempo.

Sensores podem ser divididos quando às dimensões espaciais de medida entre 2D e 3D. Os
sensores LiDAR 2D registram parâmetros X e Y usando um único eixo de feixes [143]. Sensores
LiDAR 3D funcionam da mesma forma que suas versões 2D, mas medições adicionais em torno
do eixo Z são necessárias para coletar dados verdadeiramente tridimensionais. Os dados do
terceiro eixo são geralmente coletados usando vários lasers em ângulos diferentes ou projeções
longitudinais. Sensores LiDAR 3D têm maior precisão e resolução do que as versões 2D, mas
são significativamente mais caros. O LiDAR 3D é ideal para visualização e análise detalhada
de estruturas tecnológicas, como o raio de curvatura.

Os sensores LiDAR podem ainda ser divididos entre mecânicos/rotativos e os de estado
sólido. O LiDAR mecânico é difícil de incorporar em um pequeno computador devido ao seu
grande volume e massa. Por exemplo, manter um LiDAR mecânico para inspeções de edifí-
cios [144] reduz drasticamente os ciclos de vida de drones de vigilância. É por isso que um
LiDAR mecânico não pode ser integrado em um dispositivo portátil devido ao seu tamanho
massivo. A recente implementação do LiDAR de estado sólido oferece uma opção de baixo
custo e compacta para sistemas LiDAR SLAM. Um LiDAR de estado sólido é uma estru-
tura inteiramente baseada em um microprocessador e não possui componentes mecânicos [145].
Como resultado, em oposição ao LiDAR mecânico, tanto o tamanho quanto a massa podem
ser grandemente reduzidos. Além disso, ao substituir uma base mecânica rotativa, o LiDAR
de estado sólido é resistente a vibrações. Em termos de confiabilidade, diz-se que o LiDAR de
estado sólido tem uma precisão de 1-2 cm e um alcance visível de centenas de metros. As técni-
cas atuais para sensores LiDAR mecânicos foram principalmente desenvolvidas e que coletam
dados de objetos próximos girando um dispositivo a laser de alta frequência.

O LiDAR está entre os muitos mecanismos perceptivos populares em robótica devido à sua
extrema precisão, ampla cobertura e longa longevidade. A maioria dos radares ativos tem um
comprimento de onda de 2–30 cm, enquanto os LiDARs operam com um comprimento de onda
de 300–2000 nm [146]. Esta é uma diferença de cinco magnitudes que pode ter implicações
sérias para aplicações de vigilância. Devido ao espaçamento mais próximo dos feixes de laser,
os LiDARs têm trilhas menores e melhores resoluções angulares e temporais do que o Radar.
O radar de baixa onda é suscetível a gotas de água e neve caindo, enquanto o LiDAR usa esses
aspectos para detectar e medir quantidades moleculares atmosféricas, como oxigênio e conteúdo
de água líquida [141].

Em termos de reconhecimento de dados e aplicação, o LiDAR avançou a partir de uma
variedade de outras tecnologias e sensores que não eram suficientemente sensíveis. O LiDAR
provou ser uma ferramenta poderosa para uma variedade de problemas, incluindo a varredura
entre árvores, fornecendo um sistema de mapeamento 3D suave, preciso e direto que produz
resultados precisos e fáceis de entender [147]. Essas características diferenciam o LiDAR de
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outras alternativas, como técnicas fotográficas, que tinham dificuldade em detectar elevações
do solo. Os LiDARs modernos também podem operar 24 horas por dia, o que lhes dá uma
vantagem significativa em relação a sensores como câmeras, que são quase inúteis na escuridão
ou neblina [141]. A robusta versatilidade do LiDAR, bem como sua grande faixa de alcance de
até 200 m permitem que ele identifique facilmente alvos. Além disso, o custo desses sensores
3D de maior desempenho foi bastante reduzido com o advento e adoção da tecnologia de estado
sólido, tornando-o mais adequado para uma multiplicidade de aplicações [73].
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3 Sensoriamento e Posicionamento em Redes 6G: Aplica-
ções, Desafios e Oportunidades

Egidio Raimundo Neto, Arismar Cerqueira Sodré Junior
egidio.neto@inatel.br, arismar@inatel.br

3.1 Estado da Arte

As redes sem fio 5G alcançaram melhorias significativas em termos de atraso, taxas de
dados, eficiência espectral, mobilidade e no número de dispositivos de usuários sempre conec-
tados [148]. Atualmente, há uma mudança em direção a uma sociedade digital com sistemas
de gerenciamento automatizados remotos em vários setores de negócios e indústrias. Portanto,
o 5G marcou o início de uma verdadeira sociedade digital. No entanto, o rápido desenvolvi-
mento RA, RV, mídia tridimensional, IA e a IoE levou a um volume massivo de tráfego [148].
Além disso, as futuras redes móveis devem ser sistemas ultra grandes e altamente complexos.
Portanto, as tarefas de otimização e configuração manuais, usadas nas redes móveis existentes,
não seriam mais adequadas para as redes móveis de próxima geração [149]. Por fim, os novos
serviços emergentes exigiriam taxas de dados muito altas, atrasos muito baixos e alta confiabi-
lidade, que excederiam significativamente os objetivos primários das redes 5G [150]. Portanto,
muitas iniciativas de pesquisa de rede 6G ganharam atenção significativa tanto na academia
quanto na indústria [151]. As redes móveis e sem fio 6G proporcionariam uma grande cobertura
de rede, o que permitiria aos usuários se comunicarem em todos os lugares com taxas de dados
de usuário muito altas devido à grande largura de banda THz disponível e à IA. A IA seria o
principal motor no design e na otimização da arquitetura da rede 6G, bem como nos protocolos,
operações e 6G. As redes 6G, juntamente com a IA, forneceriam suporte a serviços inteligentes
ubíquos aos usuários, o que excederia o tráfego de dados móveis usado hoje. A eficiência ener-
gética na rede 6G deve ser muito mais aprimorada do que na rede 5G. Isso se deve ao fato de
que a rede 6G e os dispositivos 6G exigiriam um consumo de energia muito maior do que o 5G,
aumentado por um fator de 1000 ou até 10000, uma vez que operariam em bandas de frequên-
cia de terahertz (de 0,1 THz a 10 THz), e deveriam fornecer suporte para uma capacidade de
tráfego muito alta (10 Gbps/m³) e um número ultra grande de nós sem fio conectados de forma
ubíqua. Portanto, novas técnicas de captação de energia estão sendo investigadas para LiDAR
com a questão da eficiência energética [151]. Finalmente, a rede 6G utilizaria satélites de tele-
comunicações e satélites de imageamento da Terra para fornecer cobertura global, serviços de
localização, transmissão e conectividade à Internet. Além disso, o aprimoramento do fatiamento
dinâmico de rede, redes SDN aprimoradas e a virtualização aprimorada das funções de rede
proporcionariam uma gestão de rede dinâmica e programaticamente eficiente no 6G [152]. Em
localização, algoritmos classificadores são principalmente utilizados para extrair características
dos sinais. No entanto, em cenários de ambiente complexo onde a extração de características
é difícil e os dados têm alta dimensionalidade, o DL é muito promissor para melhorar a pre-
cisão de localização [153]. O DL é conhecido por sua capacidade de computação distribuída e
análise de um grande volume de dados não rotulados e não categorizados. A maior vantagem
dos algoritmos de DL é sua capacidade de extrair características diretamente dos dados sem
extração manual de características [154]. Isso elimina a necessidade de expertise de domínio e
extração de características essenciais. Extração de características e classificação são realizadas
por um algoritmo de DL conhecido como Convolutional Neural Network (CNN) [155]. Muitas
das abordagens de posicionamento interno são vulneráveis a erros de posicionamento global. O
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problema de localização global ocorre quando a posição inicial do alvo é desconhecida para o
IPS durante a inicialização. Em tal situação desafiadora, Reinforcement Learning (RL) prova
ser a melhor técnica a ser usada. Como o RL permite que o agente alcance um objetivo de longo
prazo interagindo com o ambiente, baseado no processo de recompensa e penalidade, e é capaz
de resolver problemas causados pela instabilidade do sinal de rádio. Portanto, técnicas de RL
são capazes de construir o mapa e otimizar sua ação continuamente [156]. A ideia principal do
algoritmo de DL é assemelhar-se ao processo de percepção em um cérebro com uma rede neural
profunda [157–159].

3.2 Casos de Uso

3.2.1 Desenvolvimento Sustentável

O desenvolvimento sustentável abrange casos de uso 6G que tratam do desenvolvimento
sustentável da sociedade e, ao mesmo tempo, reduzem o impacto ambiental de diferentes in-
dústrias. Um desses casos de uso é fornecer assistência médica para todos, independentemente
da localização geográfica. A assistência médica remota é um desses facilitadores, que requer
uma precisão de localização bastante fina (por exemplo, implantação de drones para coleta de
amostras médicas). A latência requerida, neste caso, é bastante relaxada, e uma disponibili-
dade moderada é suficiente para garantir o serviço. Outros exemplos de casos de uso são o
sensoriamento remoto e o monitoramento das condições meteorológicas, o acompanhamento da
biodiversidade ao redor do globo e o rastreamento de ativos, todos os quais têm requisitos de
precisão e latência [160].

3.2.2 Telepresença Imersiva

O sensoriamento e posicionamento podem melhorar a telepresença imersiva para interações
aprimoradas. Esta família de casos de uso inclui reconhecimento de gestos para interações
humano-máquina e RA. O reconhecimento de gestos requer uma precisão de alcance e angular
bastante fina. Dependendo do caso de uso específico, a AR pode ter diferentes requisitos.
Por exemplo, enquanto a RA para fornecer serviços contextuais, como uma experiência em
um shopping, requer uma precisão de localização e angular moderada, a AR para posicionar
um objeto no mundo real requer precisões de localização de nível centimétrico e orientações
precisas [160].

3.2.3 Zonas de Confiança Locais para Humanos e Máquinas

Segurança da informação e fornecimento de zonas de confiança locais para humanos e má-
quinas também é um caso de uso potencial. Uma parte desta família inclui casos de uso com
requisitos muito rigorosos de localização e orientação, disponibilidade e latência, como a teleci-
rurgia, localizando microrrobôs dentro do corpo humano e posicionando equipamentos médicos
no corpo. Outra parte da família inclui o rastreamento e monitoramento de pacientes, uma
infraestrutura de sensores web para apoiar dispositivos sem capacidade de sensoriamento, po-
sicionamento cooperativo para apoiar dispositivos com pouca ou nenhuma cobertura de rede, e
fornecendo cobertura local temporária quando a cobertura da infraestrutura de rede planejada
não está disponível, o que pode operar com precisão de localização mais relaxada [160].
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3.2.4 Twinning Massivo

Fornecer um gêmeo digital eficiente de objetos e eventos no domínio digital pode abrir um
leque de novas possibilidades. Um caso de uso possível está na manufatura, onde configurar
e usar ferramentas industriais pode ser feito remotamente. Esse tipo de caso de uso requer
resolução de localização e alcance na ordem de centímetros. Além disso, esse caso de uso requer
uma boa resolução de velocidade na ordem de uma fração de metro por segundo para objetos em
movimento. Outra área onde o twinning pode fornecer valor é em cidades inteligentes imersivas,
onde, em um cenário, obter um gêmeo digital em tempo real da cidade pode ajudar a otimizar
utilidades. Outro cenário nesta área é o monitoramento de tráfego. O caso de uso da cidade
inteligente requer precisão de localização de nível de metro a submetro e requisitos de latência
e disponibilidade bastante relaxados. Por outro lado, o gêmeo digital de um prédio inteligente,
onde a localização de cada interruptor de energia, lâmpada, aquecedor, etc., é importante para
a interação efetiva, requer posicionamento mais preciso enquanto tolera atrasos mais longos e
menos disponibilidade. O requisito mais rigoroso é a alta exigência de escalabilidade [160].

3.2.5 Robôs para Robôs Colaborativos

Outro caso de uso inclui soluções que podem habilitar robôs colaborativos (cobots), como
posicionamento de cobot, obtenção de mapas do ambiente de cobots, sensoriamento de objetos
por cobots e o posicionamento fino de veículos ao redor de cobots. Alguns casos de uso de
posicionamento nesta família, como localizar cobots, requerem posições muito precisas, até
o nível de centímetros, e também requisitos de baixa latência. Aplicações de sensoriamento,
como o mapeamento ambiental de robôs, têm requisitos rigorosos de precisão de localização de
sensoriamento, bem como resolução de velocidade e resolução angular [160].

3.3 Desafios

3.3.1 Limitações e Defeitos do Hardware

Os problemas de hardware têm efeitos mais severos no posicionamento e sensoriamento
do que na comunicação. A precisão do alcance degrada principalmente devido a erros de
temporização, enquanto a precisão da estimativa de ângulo é degradada por imperfeições da
antena. Exemplos de imperfeições do hardware incluem ruído de fase, acoplamento mútuo,
distorção não linear e deficiências seletivas de frequência. Enquanto algumas das deficiências
do hardware podem ser compensadas por meio de calibração outras, como o ruído de fase,
devem ser compensadas dinamicamente durante a operação. Para atender às demandas de
baixa latência, uma larga banda é necessária, mas isso está sujeito a limitações do hardware.
Além disso, um grande volume de dados requer mais armazenamento e recursos computacionais
que, por sua vez, podem limitar o desempenho melhorado por essas características [160].

3.3.2 Canais de Propagação Severos

Dependendo da relação entre o comprimento de onda e o tamanho dos objetos, o canal
de rádio pode exibir características variáveis. Em sub-6 GHz, o canal tem uma relação muito
complexa com o ambiente, e pequenos movimentos levam a grandes flutuações de potência
devido ao desvanecimento em pequena escala. Em bandas de ondas milimétricas, a penetração
de obstáculos é reduzida, e reflexão e dispersão tornam-se fenômenos mais importantes. Um
canal mais esparsa permite uma maior resolvabilidade de multipercurso, e larguras de banda
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maiores e grandes arranjos de antenas possibilitam um posicionamento preciso. A 100 GHz e
acima, principalmente, o multipercurso devido a objetos metálicos será visível, seja na forma
de pontos de incidência móveis e âncoras virtuais ou objetos menores agindo como pontos está-
ticos. Além disso, o deslocamento Doppler aumentará grandemente nas frequências mm-wave
superiores. Nessas frequências, o estado do canal muda mais rapidamente, exigindo atualiza-
ções mais frequentes, o que demanda uma melhor consistência espacial dos modelos de canal
desenvolvidos para que amostras consecutivas da resposta impulsiva do canal sejam acumula-
das ao longo do tempo. A caracterização das dispersões angular, de atraso e Doppler devido a
objetos estendidos, absorção molecular, ganhos de anlace e comportamento sob mobilidade são
desafios importantes a serem abordados, por exemplo, através de evidências medidas e modelos
de canal [160].

3.4 Oportunidades

Como um dos principais facilitadores em 6G, uma Reconfigurable Intelligent Surface (RIS)
pode refletir uma onda eletromagnética que chega em uma determinada direção à uma direção
desejada por meio de células refletoras passivas programáveis e um controlador, o que implica
custos de implantação e operacionais menores do que uma estação base ou um repetidor. Sob
condições de bloqueio de linha de visada LOS, RISs podem criar enlaces NLOS controláveis
para melhorar a cobertura e a qualidade da comunicação. Em aplicações de posicionamento
e sensoriamento, RISs com localizações conhecidas podem aumentar a precisão fornecendo
medições geométricas adicionais. Por meio de um design sob medida dos deslocamentos de
fase da RIS, o desempenho de posicionamento e sensoriamento pode ser significativamente
aprimorado quando há conhecimento prévio das localizações do usuário final/alvo.

Os futuros serviços de posicionamento e sensoriamento dependerão de uma rede de comu-
nicação ubiquamente disponível e seu hardware, evitando assim a implantação de infraestru-
tura paralela dispendiosa. Devido a compromissos inerentes, a otimização conjunta de forma
de onda para posicionamento, comunicações e sensoriamento requer uma consideração cuida-
dosa de requisitos conflitantes, como taxa de dados, precisão e largura do lóbulo principal e
níveis de lóbulos laterais da função de ambiguidade. Além disso, formas de onda de comunica-
ção/sensoriamento conjuntas devem ser robustas a imperfeições de hardware em altas frequên-
cias, necessitando do design simultâneo de hardware de transceptor multifuncional e formas de
onda. Em cenários 6G, algoritmos que podem aproveitar tanto dados quanto conhecimento de
domínio serão chave para alcançar desempenho extremo de posicionamento/sensoriamento.

3.5 Aplicações de Posicionamento e Sensoriamento com uso de LiDAR

A tecnologia LiDAR possui uma ampla gama de aplicações em diversos campos devido à
sua capacidade de medir distâncias com precisão, iluminando um alvo com luz de um laser e
medindo a reflexão com um sensor. Desta forma, existe uma gama de aplicações que podem
ser desenvolvidas combinando o uso de LiDAR com outras tecnologias e também IA

3.5.1 Veículos Autônomos

Os sensores LiDAR são cruciais para o desenvolvimento de veículos autônomos. Eles for-
necem informações em alta resolução e 3D sobre o ambiente ao redor do veículo, permitindo
que o veículo tome decisões informadas sobre navegação e evitação de obstáculos. O campo da
mobilidade autônoma tem visto avanços significativos através de pesquisas inovadoras focadas
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na interpretação e manipulação de dados LiDAR para veículos autônomos. Em [161] os au-
tores desenvolveram um decodificador LiDAR tridimensional destinado a veículos autônomos
em cidades inteligentes, concentrando-se em melhorar a velocidade e eficiência da decodificação
para a reconstrução de ambientes 3D. Este trabalho é complementado pela pesquisa apresen-
tada em [162], que propõe um algoritmo para o processamento de fluxos de dados LiDAR em
veículos autônomos, utilizando camadas convolucionais 3D para a percepção dinâmica de cenas
3D. Além disso, [163] e [161] descrevem a implementação de localização baseada em mapas
usando correspondência de nuvem de pontos para veículos autônomos, destacando a precisão e
eficiência para a condução autônoma. Juntos, esses estudos fornecem insights valiosos sobre o
desenvolvimento de tecnologias LiDAR para a navegação e percepção de veículos autônomos,
representando passos importantes para a realização de sistemas de transporte autônomos efici-
entes e seguros.

3.5.2 Geografia e Mapeamento

O LiDAR é amplamente utilizado em geografia para mapeamento e levantamentos topográ-
ficos. Ele pode penetrar copas de árvores para medir o solo abaixo, tornando-se inestimável para
a criação de mapas topográficos detalhados e para entender as mudanças no terreno. A aplica-
ção de tecnologias de sensoriamento remoto, incluindo LiDAR, tem revolucionado diversas áreas
de estudo, desde a arqueologia até as ciências da Terra, proporcionando novas oportunidades
para pesquisa, análise e interpretação.O trabalho apresentado em [164] destaca o papel crucial
do sensoriamento remoto em avançar a arqueologia, geografia e ciências da Terra, abrindo novos
caminhos para a exploração e compreensão de nosso mundo. Paralelamente, os autores em [165]
os avanços nas tecnologias de UAVs e sensores, incluindo LiDAR, para a detecção de mudanças
nas ciências da Terra, enfatizando o potencial para análises detalhadas da evolução geomórfica
em uma escala fina. Além disso, o trabalho apresentado em [166] mostra o uso de dados Li-
DAR do ICESat-2 da NASA para o estudo de dunas de areia eólicas, demonstrando melhorias
significativas nos detalhes topográficos de alta resolução e facilitando a educação geológica e
o mapeamento de campo. Esses estudos coletivamente ilustram o impacto transformador do
sensoriamento remoto e do LiDAR em ampliar nossa compreensão e capacidade de monitorar
a Terra e seu ambiente em constante mudança.

3.5.3 Florestas e Agricultura

Na silvicultura, o LiDAR é usado para medir alturas de árvores, estrutura de copas e
biomassa. Essas informações são cruciais para o manejo de florestas, avaliação de estoques
de carbono e planejamento de colheitas. Na agricultura, o LiDAR ajuda na agricultura de
precisão mapeando topografias de campos, otimizando a irrigação e monitorando o status das
culturas. A agricultura de precisão tem se beneficiado enormemente dos avanços na aplicação
da tecnologia LiDAR, permitindo uma gestão agrícola mais eficiente e sustentável. Em [167]
os autores fornecem uma revisão abrangente dos sistemas LiDAR aplicados à agricultura de
precisão, destacando o uso de scanners a laser terrestres, móveis e aéreos em diversas atividades,
como estimativa de métricas de culturas, digitalização de árvores e plantas, além de suporte ao
planejamento e tomada de decisão. Complementando este trabalho em [168] os autores discutem
as capacidades de captura de dados não destrutivos do LiDAR na agricultura, abordando
aplicações em paisagismo, topografia, estrutura de árvores, estimativa de biomassa e propondo
direções futuras para pesquisa. Além disso, em [169] os autores realizam um levantamento sobre
o uso significativo da tecnologia LiDAR para análise 3D de culturas terrestres, identificando
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áreas de aplicação, espécies de culturas, tecnologias de scanner e discutindo o equilíbrio entre
os custos econômicos e a aquisição de informações agronomicamente relevantes. Juntos, esses
estudos destacam o impacto transformador do LiDAR na agricultura de precisão, oferecendo
insights valiosos para o desenvolvimento futuro de práticas agrícolas mais informadas e eficazes.

3.5.4 Ciência Ambiental e Conservação

As pesquisas destacadas abordam inovações significativas no uso de dados LiDAR para apli-
cações florestais, demonstrando a versatilidade e eficácia dessa tecnologia em diferentes contex-
tos.Em [170] avaliam a utilização de dados LiDAR de baixa densidade disponíveis gratuitamente
para capturar a variabilidade em características de árvores e de povoamentos, incluindo bio-
massa acima do solo, no Vale Aluvial do Baixo Mississippi. O estudo descobriu que os modelos
LiDAR capturaram mais variabilidade no nível da árvore do que no nível do povoamento e que
a inclusão do tipo de solo geralmente melhorou os modelos. Por outro lado, em [171] os autores
exploram a integração do LiDAR do iPhone com fotogrametria de UAV quadricóptero e de asa
fixa para aplicações florestais, concentrando-se na criação de Modelos Digitais de Elevação e
Modelos de Altura de Dossel para avaliar as condições florestais. Este estudo destaca a eficiên-
cia e os benefícios econômicos do uso do LiDAR do iPhone e da fotogrametria no mapeamento
florestal e na gestão de inventário. Juntos, esses trabalhos ilustram o potencial transformador
do LiDAR e da fotogrametria na melhoria das práticas de monitoramento e gestão florestal,
oferecendo métodos inovadores para a estimativa de biomassa e a avaliação de condições flores-
tais com precisão e eficiência.

3.5.5 Aplicações Costeiras e Marinhas

Em zonas costeiras, o LiDAR é usado para mapeamento de linhas de costa, monitoramento
de erosão costeira e mapeamento do leito marinho. Apoia a gestão de recursos costeiros e o
planejamento de estruturas de defesa costeira. Trabalhos ilustram a aplicação inovadora de
dados LiDAR na engenharia costeira e no monitoramento costeiro, destacando a eficácia dessa
tecnologia em fornecer soluções detalhadas para desafios ambientais e de engenharia. [172] docu-
mentam o uso de dados LiDAR em projetos de engenharia costeira, ressaltando sua capacidade
para mapeamento em larga escala de projetos costeiros com alta resolução espacial. Eles dis-
cutem o papel da Digital Coast da National Oceanographic and Atmospheric Administration
como um ponto de acesso principal para dados LiDAR nos EUA, apresentando exemplos de
projetos de engenharia que utilizam LiDAR para estudos de viabilidade, design, monitoramento
e análise de emergência. em [173] os autores revisam o uso de dados de nuvem LiDAR 3D de
Varredura a Laser Terrestre (TLS) para monitoramento costeiro, focando na extração de ca-
racterísticas lineares, localização e categorização de fraturas, e aplicação da técnica de efeito de
linha, integrando TLS 3D LiDAR com o Sistema de Informação Geográfica para gestão eficiente
da linha costeira e prevenção de erosão. Em [174] os autores exploram o uso de dados LiDAR
topo-batimétricos e aprendizado de máquina de floresta aleatória para classificar pedras em
ambientes marinhos costeiros, cobrindo a zona de transição entre terra e água e oferecendo da-
dos de alta resolução da batimetria em zonas costeiras, mostrando potencial para mapeamento
de habitats no leito marinho. Esses estudos coletivamente destacam o potencial transformador
do LiDAR e das tecnologias relacionadas no avanço do monitoramento costeiro e da engenharia
costeira, fornecendo ferramentas precisas para a análise e gestão de ambientes costeiros.
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3.5.6 SLAM

Um progresso significativo no desenvolvimento de algoritmos de SLAM baseados em imagens
e LiDAR eficientes, consistentes e robustos, que emergiram como as principais abordagens
[65–71] tem sido apresentado nos últimos anos. Esses métodos utilizam uma combinação de
sensores de câmera e LiDAR para criar mapas de alta qualidade dos ambientes, combinados com
estimadores de pose precisos. Com o uso de técnicas de DL para extração de características
e localização, a precisão e robustez desses algoritmos melhoraram significativamente. Além
disso, avanços recentes em métodos de otimização, como a otimização de grafos de pose não
linear, aprimoraram a consistência e eficiência dos algoritmos. No geral, esses desenvolvimentos
levaram à adoção crescente de algoritmos de SLAM baseados em imagem [72] e LiDAR [73] em
várias aplicações do mundo real dentro das comunidades de robótica e veículos autônomos. Mais
importante ainda, a capacidade de reconhecimento de cena é um aspecto importante de qualquer
algoritmo de SLAM, pois informações precisas de localização relacionadas a marcos detectados
podem ser aproveitadas como referências absolutas. No entanto, em métodos de localização
por rádio, é mais difícil reconhecer lugares revisitados através da extração de características
dos marcos, como nas abordagens de SLAM por imagem [72], e trabalhos futuros são previstos
nessa direção [74].

3.5.7 Sistemas de Sensoriamento e Posicionamento de Robôs e Veículos Não Tri-
pulados

A estimativa da posição de uma plataforma móvel é uma parte importante de muitos sis-
temas autônomos, sendo especificamente apontada como um desafio para a indústria de mine-
ração subterrânea [75]. Em uma mina subterrânea, não há cobertura dos GNSS e o ambiente
dinâmico e severo exige o mínimo de infraestrutura possível. Portanto, um sistema de locali-
zação autossuficiente é preferido [76]. Os veículos autônomos comerciais existentes em minas
estão equipados com LiDARs 2D, odometria e IMUs [76–79], e fundem as informações das
diferentes fontes de dados por meio de algoritmos de filtragem para determinar a posição do
veículo em um mapa. Fazer a correspondência de todos os raios laser de uma varredura LiDAR
individualmente com um mapa predefinido é computacionalmente caro, e métodos para seleci-
onar subconjuntos dos raios disponíveis sem perder a precisão da estimativa são desenvolvidos
em [80]. No entanto, esses métodos são sensíveis a outliers nos dados e imperfeições no mapa.
Como alternativa, podem ser usados algoritmos de correspondência direta de varreduras que
buscam uma transformação que alinhe duas nuvens de pontos. Para isso, o algoritmo de ponto
mais próximo iterativo é o padrão de fato e muitas variações foram desenvolvidas [81]. A co-
munidade de visão computacional construiu com sucesso um arsenal de métodos de extração
de características exatamente com o propósito de obter associações de dados robustas em da-
dos ruidosos com baixo esforço computacional [82]. Inspirados por isso, métodos de extração
de características especificamente adaptados para dados de laser 2D foram desenvolvidos nas
últimas décadas [83–85], os quais também se mostraram eficazes em ambientes internos limpos.

3.5.8 Sistemas de Estimativa da Marcha humana

Já a estimativa da marcha humana pode ser considerada útil em várias aplicações e recebeu
atenção extensiva por décadas. Ela pode ser usada para identificação humana [86,87], diagnós-
tico clínico [88], interação humano-robô [89,90], esportes [91] e navegação humana [92]. Para
estimar a marcha humana, várias técnicas são apresentadas. Elas podem ser divididas em dois
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grupos: com fixação no corpo e sem fixação no corpo. No grupo com fixação no corpo, o sistema
de câmera óptica Vicon [93], que captura marcadores infravermelhos fixados no corpo, é um
sistema de referência com alta precisão. Outro método estima o movimento do corpo usando
IMUs fixadas em diferentes partes do corpo [94,95]. Na técnica sem fixação no corpo, um sis-
tema de câmera sem marcadores pode capturar e estimar a marcha humana usando métodos
de processamento de imagem digital [96,97]. O sensor LiDAR também pode ser usado [98]. O
sistema GAITRite, baseado em sensores de placa de força no chão, é conhecido como o padrão
de ouro deste grupo [99]. Embora os métodos forneçam parâmetros de marcha altamente pre-
cisos, eles requerem alto custo operacional e esforços de instalação complicados. O sistema de
sensores vestíveis é leve e de baixo custo. No entanto, um grande problema da estimativa da
marcha humana baseada em IMU é o erro de acumulação, que pode afetar significativamente
a estimativa de posição.

20



4 Sistema de Sensoriamento e Posicionamento de Pedes-
tres em Ambientes Internos Utilizando LiDAR e RNA

Egidio Raimundo Neto, Arismar Cerqueira Sodré Junior
egidio.neto@inatel.br, arismar@inatel.br

Este capítulo tem como objetivo reportar um Sistema de Sensoriamento e Posicionamento
de Pedestres em Ambientes Internos utilizando LiDAR e RNA desenvolvido por pesquisadores
do Projeto Brasil 6G.

4.1 Aplicações e Arquitetura do Sistema

O presente projeto visa abordar os desafios associados ao posicionamento e detecção em
ambientes internos. Ao desenvolver um sistema robusto que integra os dados coletados de
sensores LiDAR, este trabalho tem como objetivo aumentar a precisão e confiabilidade do
posicionamento e sensoriamento em ambientes internos. A Figura 3 (a) apresenta um cenário
de ambiente público interno onde as posições de pessoas e objetos obtidas do sistema de sensores
LiDAR são usadas pela estação base 6G para realizar o controle de RIS e de arranjo de antenas.
No mesmo contexto, a Figura 3 (b) apresenta um cenário interno de uma indústria. Em
ambos os casos, o objetivo é melhorar o desempenho do sistema de comunicação, bem como
disponibilizar as informações de posicionamento e localização para outras aplicações verticais.

Figura 3: (a) Aplicação em ambientes públicos internos. (b) Aplicações Industriais em ambi-
entes internos.

A arquitetura do sistema proposto de detecção e posicionamento é apresentada na Figura 4.
Sensores LiDAR são estrategicamente implantados pelo ambiente alvo para a detecção de pe-
destres. Os dados coletados desses sensores LiDAR são transmitidos em tempo real para uma
estação base 6G através de uma rede de acesso sem fio. Posteriormente, esses dados são envia-
dos para o núcleo 6G , onde são utilizados para determinar a localização dos pedestres dentro do
ambiente. Inicialmente, os dados brutos do sensor passam por um processo de transformação,
no qual coordenadas polares são convertidas em coordenadas cartesianas dentro de uma área de
interesse pré-definida. Após esta fase de pré-processamento, uma estratégia de fusão de dados é
estabelecida. Esta estratégia determina se os dados de múltiplos sensores devem ser combinados
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ou processados como entradas separadas para a RNA . Baseado na configuração de entrada
definida para a RNA , as coordenadas cartesianas dos pontos detectados são usadas para de-
terminar a presença de objetos em cada quadrante e esses vetores são usados como entrada da
RNA . A saída da RNA é um vetor de mesma dimensão dos vetores de entrada, indicando a
presença detectada de pedestres em vários quadrantes da área de interesse pré-definida. Esses
dados posicionais dos indivíduos estão então disponíveis para outros componentes do núcleo 6G
, para realizar o Controle RIS, Controle de Arranjo de Antenas e Aplicações de Emergência,
como por exemplo ações com equipes de resgate durante cenários de desastre.

Figura 4: Diagrama em Blocos da Arquitetura do Sistema Proposto.

4.2 Materiais e Métodos

4.2.1 LiDAR 2D

O RPLiDAR S2 é um LiDAR baseado em ToF de alto desempenho e tamanho compacto
desenvolvido pela SLAMTEC, e sua típica onda de laser é de 905 nm. Ele possui um alcance
angular de 360°, um alcance de medição de 30 metros e uma precisão de medição de ±30mm. O
dispositivo tem uma alta frequência de amostragem de 32.000 amostras/s e uma velocidade de
rotação de 10 rpm. As dimensões do RPLiDAR S2 são 77x77x38,85mm, tornando-o pequeno e
compacto, ideal para integração em sistemas robóticos, veículos e também ser fixado em ambi-
entes internos sem causar impacto visual. Utilizando a tecnologia Direct Time of Flight (DToF)
da SLAMTEC, o RPLiDAR S2 oferece uma resolução de alcance consistente e a capacidade de
detectar vários tipos de materiais, incluindo objetos mais escuros e superfícies reflexivas. Esta
tecnologia mantém a precisão mesmo em distâncias maiores. O LiDAR é altamente compatível,
suportando modos de comunicação serial e em rede, e compartilha a mesma porta de interface
que a série A de RPLiDARs, facilitando a integração fácil em sistemas existentes. Ele atende
ao padrão de segurança a laser Classe 1, garantindo que seja seguro para os olhos humanos.
O RPLiDAR S2 tem uma ampla gama de aplicações, incluindo navegação e mapeamento de
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robôs, detecção de obstáculos para Automated Guided Vehicles (AGVs), monitoramento de
estacionamentos, percepção ambiental e movimento autônomo de veículos não tripulados de
baixa velocidade, toque multiponto e interação homem-máquina, e detecção de obstáculos em
UAVs [175]. A Figura 5 apresenta um dos sensores utilizados no projeto.

Figura 5: Slamtec LiDAR RPLiDAR S2 utilizado na implementação do sistema [ref].

O procedimento de processamento de dados é composto por duas etapas principais: aqui-
sição de dados e análise de dados. A aquisição de dados envolve o sensor LiDAR emitindo
pulsos de luz laser para medir distâncias. Neste projeto, os sensores foram posicionados em
ambientes internos a uma altura de 1,3 metro acima do chão. O controle do sensor e o registro
de dados são realizados por meio de código C++, que utiliza um pipe nomeado como meio de
comunicação entre processos. Um código em Python, posteriormente, lê os dados dos pipes
nomeados em tempo real para processamento. A análise de dados envolve o processamento e
a análise dos dados LiDAR coletados para determinar a posição e a forma do objeto. Medidas
de distância e ângulo são convertidas de coordenadas polares para cartesianas e armazenadas
em um vetor.

4.2.2 Rede Neural Artificial

A entrada para a rede neural é derivada de dados LiDAR, inicialmente coletados como pa-
res de coordenadas (x, y). As coordenadas cartesianas dos pontos detectados são usadas para
determinar a presença de objetos em cada quadrante e esses vetores são usados como entrada
da RNA . Cada elemento do vetor de entrada corresponde a um quadrante específico da grade
mapeada, com o valor ’1’ indicando a presença de pontos detectados naquele quadrante e ’0’
em caso de pontos não detectados. Os rótulos são as informações fornecidas junto com os dados
de entrada, representando a classificação correta para cada conjunto de leituras em termos de
sua localização nos quadrantes da grade. Cada elemento do vetor de rótulos corresponde a
um quadrante específico dentro de uma grade mapeada, com o valor ’1’ indicando a presença
de um pedestre naquele quadrante e ’0’ a ausência. Esses rótulos são fundamentais para o
treinamento supervisionado, servindo como verdade básica contra a qual a rede ajusta seus
pesos e vieses para otimizar as previsões. Da mesma forma, os elementos do vetor de saída da
rede correspondem a um quadrante específico dentro de uma grade mapeada, com o valor ’1’
indicando a presença de leituras de pedestres naquele quadrante e ’0’ a ausência. A rede é es-
truturada em várias camadas com funções de ativação específicas, refletindo uma complexidade
cuidadosamente equilibrada. A Camada de Entrada é composta por um número de neurônios
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igual ao número de quadrantes na grade, 16 ou 64; as outras camadas são descritas da seguinte
forma:

1. Primeira Camada Oculta: Esta camada tem 128 neurônios, uma escolha que reflete o
equilíbrio entre capacidade computacional e complexidade suficiente para capturar uma ampla
gama de padrões nos dados. A função de ativação ReLU é usada aqui por sua eficácia em adici-
onar não-linearidade ao modelo, permitindo que a rede aprenda padrões complexos e variados
nos dados de entrada.

2. Segunda Camada Oculta: Contém 64 neurônios, seguindo a lógica de uma arquitetura
"funil", onde a redução progressiva no número de neurônios ajuda a consolidar padrões apren-
didos e a reduzir a complexidade do modelo, facilitando a generalização para novos dados. A
função ReLU continua a ser usada para manter a não-linearidade.

3. Camada de Saída: Composta por um número de neurônios igual ao número de quadrantes
na grade, 16 ou 64, esta camada usa a função de ativação sigmoide. Esta escolha é ideal para
classificação binária, transformando as saídas da rede em probabilidades que variam de 0 a 1,
interpretadas como a probabilidade da presença da leitura em cada quadrante específico.

Para o processo de treinamento, camadas de dropout foram inseridas após cada camada
oculta, com uma taxa de 0.2, ajudando a mitigar o risco de overfitting. Elas funcionam de-
sativando aleatoriamente um conjunto de neurônios durante o treinamento, forçando a rede a
aprender padrões mais robustos e generalizáveis. Dividir os dados em 80 por cento para trei-
namento e 20 por cento para teste equilibra a necessidade de uma amostra substancial para
treinamento com uma quantidade adequada para validação e teste. O modelo é compilado
com a função de perda de entropia cruzada binária e otimizado com o algoritmo Adam, que é
um otimizador eficiente para a maioria dos casos de uso de redes neurais. O desempenho do
modelo é avaliado usando métricas de precisão, recall e F1score. Essas métricas fornecem uma
visão holística do desempenho da rede, equilibrando a capacidade de identificar corretamente
leituras positivas (precisão) e a capacidade de capturar uma alta proporção dos positivos reais
(recall) [176]. A Tabela 1 apresenta as especificações das camadas da ANN para o processo de
treinamento.
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5 Testes e Resultados
Egidio Raimundo Neto, Matheus Ferreira Silva

egidio.neto@inatel.br, matheus.ferreira@get.inatel.br

5.1 Metodologia de Testes

Para a operacionalização do sistema proposto, foi estabelecido um ambiente de teste base-
ado em laboratório. Esse ambiente envolveu o posicionamento estratégico de quatro sensores
LiDAR, cada um localizado em um vértice de uma grade quadrada de 4x4 metros. Apesar da
capacidade de alcance de 30 metros de cada sensor, o foco foi restrito a esta grade. A grade foi
subdividida em 16 ou 64 quadrantes respectivamente de 1x1 metro e 0,5x0,5 metro, numerados
sequencialmente de zero a 15 ou de zero a 63. A Figura 6 ilustra a divisão em 16 quadrantes.

Figura 6: Ambiente de testes e a divisão em 16 quadrantes.

A aquisição de dados dos LiDARs, apresentada em pares de coordenadas, passou por uma
fase de pré-processamento. Esta fase garantiu a utilização apenas daquelas amostras que es-
tavam dentro da área pré-definida e converteu cada ponto de interesse para o treinamento da
RNA em procedimentos experimentais subsequentes. A Figura 7 ilustra o processo preliminar
de aquisição de dados de cada sensor LiDAR antes do pré-processamento para divisão em 16
quadrantes e a Figura 8 apresenta os mesmos dados para divisão em 64 quadrantes.

Após o pré-processamento, o conjunto de dados é refinado para incluir apenas aqueles pontos
de dados que estão localizados dentro da área de interesse pré-definida, aumentando assim a
eficiência do sistema, como mostrado na Figura 9 e na Figura 10 para as divisões em 16 e 64
quadrantes respectivamente.

Finalmente, a Figura 11 e Figura 12 demonstram o formato de apresentação dos dados
LiDAR combinados após o processamento. É crucial destacar que a eficácia do sistema foi
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Figura 7: Dados dos sensores LiDAR antes do processamento para divisão em 16 quadrantes.
(a) LiDAR 1. (b) LiDAR 2. (c) LiDAR 3. (d) LiDAR 4.

Figura 8: Dados dos sensores LiDAR antes do processamento para divisão em 64 quadrantes.
(a) LiDAR 1. (b) LiDAR 2. (c) LiDAR 3. (d) LiDAR 4.

Figura 9: Dados dos sensores LiDAR após o processamento para divisão em 16 quadrantes. (a)
LiDAR 1. (b) LiDAR 2. (c) LiDAR 3. (d) LiDAR 4.

Figura 10: Dados dos sensores LiDAR após o processamento para divisão em 64 quadrantes.
(a) LiDAR 1. (b) LiDAR 2. (c) LiDAR 3. (d) LiDAR 4.
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sistematicamente avaliada em uma variedade de cenários, empregando dados combinados ou
não combinados de 1 a 4 LiDARs e considerando a divisão da área de interesse em 16 ou 64
quadrantes.

Figura 11: Dados dos sensores LiDAR combinados para o caso de 16 quadrantes.

5.1.1 Ambiente de Testes e Experimentos

Os experimentos e análises de desempenho foram conduzidos em um laboratório de ensino
do Inatel, conforme mostrado na Figura 13, incluindo as localizações precisas de cada sensor
LiDAR no ambiente. Durante a coleta de dados, 2000 amostras foram coletadas de forma
sincronizada de cada sensor LiDAR. Quatro pedestres alteraram aleatoriamente suas posições
a cada 20 amostras com o objetivo de emular variadas condições ambientais.

Para facilitar o processo de rotulação, permitindo a criação de vetores que representam
o estado de cada quadrante para cada amostra, foi desenvolvida uma interface dedicada. A
Figura 14 ilustram exemplos onde os quadrantes 1, 3, 9 e 14 estão marcados, indicando a
presença de indivíduos nestes quadrantes. Para o caso de 16 quadrantes.

A Figura 15 ilustram exemplos onde os quadrantes 10, 13, 14, 41, 42, 52 e 53 estão marcados,
indicando a presença de indivíduos nestes quadrantes. Para o caso de 64 quadrantes.

Os parâmetros de avaliação do sistema incluem: precisão, indicando a proporção de qua-
drantes corretamente identificados ocupados por pessoas em relação ao total de identificações
positivas, crucial em cenários onde minimizar falsos positivos é importante; recall (sensibili-
dade), medindo a capacidade do sistema de identificar corretamente todos os quadrantes ocu-
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Figura 12: Dados dos sensores LiDAR combinados para o caso de 64 quadrantes.

Figura 13: Laboratório didático utilizado para validação e análise de desempenho do sistema
de sensoriamento e posicionamento proposto, os sensores LiDAR e suas posições no espaço.
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Figura 14: Exemplo da criação dos rótulos por meio de uma interface criada para este processo
com 16 quadrantes.

pados, focando na redução de falsos negativos, essencial em situações onde perder qualquer
detecção verdadeira é inaceitável; e F1 Score, fornecendo um equilíbrio entre precisão e recall,
particularmente valioso em contextos com distribuição desigual de classes.

5.2 Resultados

Esta seção apresenta os resultados obtidos durante os experimentos realizados, serão apre-
sentados resultados obtidos dividindo a área de 16 metros quadrados em 16 e 64 quadrantes
e para cada um dos casos serão analisados 2 cenários de teste. O Cenário de Testes 1 con-
siderando uma entrada com dados combinados de diferentes sensores e o Cenário de Teste 2
considerando as entradas dos sensores de forma independente.

5.2.1 Experimentos com 16 quadrantes

No Cenário de Testes 1, o desempenho do sistema foi avaliado usando apenas duas entradas:
o vetor de rótulos e o vetor de entrada. Várias condições de teste foram estabelecidas neste
cenário. O vetor de entrada foi formulado usando dados exclusivamente do LiDAR 1; dados
dos LiDARs 1 e 3; dados dos LiDARs 1, 2 e 3; e, finalmente, dados de todos os quatro LiDARs.
A saída do sistema é um vetor indicando quais quadrantes detectaram a presença de pessoas.
A Tabela 2 apresenta a avaliação de desempenho do sistema em termos de precisão, recall e F1
Score.

No Cenário de Teste 2, o desempenho do sistema foi avaliado usando múltiplas entradas,
onde cada conjunto de dados de coordenadas do LiDAR foi tratado separadamente para criar
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Figura 15: Exemplo da criação dos rótulos por meio de uma interface criada para este processo
com 64 quadrantes.

o vetor de entrada, em vez de combiná-los. Isso incluiu o vetor de rótulos como uma entrada
e números variados de vetores de entrada: apenas do LiDAR 1 (uma entrada de dados), dos
LiDARs 1 e 3 (duas entradas de dados), dos LiDARs 1, 2 e 3 (três entradas de dados) e,
finalmente, de todos os quatro LiDARs (quatro entradas de dados). A saída do sistema é um
vetor indicando quais quadrantes detectaram a presença de pessoas. A Tabela 3 apresenta a
avaliação de desempenho do sistema em termos de precisão, recall e F1 Score.

A avaliação do sistema foi realizada considerando dois cenários de teste. No Cenário 1,
usando dados combinados, o sistema exibiu alta precisão, recall e F1 Score; particularmente
quando os dados de todos os quatro LiDARs foram combinados. No Cenário 2, tratando cada
LiDAR como uma entrada separada, houve uma ligeira diminuição nas métricas de desempenho,
mais pronunciada com um número crescente de sensores. A comparação dos cenários sugere
que a combinação de dados de múltiplos LiDARs melhora o desempenho, destacando a eficácia
da integração de dados na otimização da precisão e eficiência geral do sistema. A análise
de precisão na Tabela 4 revela uma clara vantagem da combinação de dados em relação à
não combinação. Essa vantagem é notavelmente significativa em configurações com múltiplos
LiDARs. As taxas de precisão são mais altas quando todos os quatro LiDARs são combinados,
confirmando a eficácia da integração de múltiplas fontes de dados para o aumento da precisão.
Por exemplo, a precisão com os LiDARs 1, 2, 3 e 4 combinados é de 99,12%, comparada a
96,21% sem combinação, destacando o impacto da integração de dados na precisão.

As métricas de recall, conforme mostrado na Tabela 5, indicam uma melhoria consistente
com a combinação de entradas de dados. A taxa de recall aumenta com o número de LiDARs
usados em combinação, demonstrando a capacidade aprimorada do sistema de identificar cor-
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Tabela 2: Avaliação do desempenho da RNA utilizando dados combinados, Cenário de Testes
1.

Cenário de Testes 1 (Dados Combinados) Precisão Recall F1 Score

LiDAR 1 99,39% 98,84% 99,06%
LiDARs 1 and 3 98,87% 98,68% 98,72%
LiDARs 1, 2 and 3 99,29% 98,94% 99,06%
LiDARs 1, 2, 3 and 4 99,12% 99,03% 99,05%

Tabela 3: Avaliação do desempenho da RNA utilizando dados não combinados, Cenário de
Testes 2.

Cenário de Testes 2 (Entradas Independentes) Precisão Recall F1 Score

LiDAR 1 99,39% 98,84% 99,06%
LiDARs 1 and 3 98,43% 98,04% 98,18%
LiDARs 1, 2 and 3 95,96% 95,25% 95,41%
LiDARs 1, 2, 3 and 4 96,21% 95,45% 95,66%

retamente os quadrantes ocupados quando as fontes de dados são integradas. O recall para os
LiDARs 1, 2, 3 e 4 em combinação é de 99,03%, significativamente maior do que 95,45% sem
combinação, indicando capacidades de detecção aprimoradas com dados integrados.

As comparações do F1 Score na Tabela 6 destacam o desempenho equilibrado entre precisão
e recall em cenários de combinação de dados. Os escores são uniformemente mais altos em
configurações com dados combinados, especialmente com a inclusão de mais entradas de LiDAR,
destacando a eficiência e precisão globais do sistema em diversas configurações de sensores.
Para configurações que usam os todos os LiDARs, o F1 Score atinge 99,05% com combinação,
comparado a 95,66% sem combinação, demonstrando um desempenho superior do sistema em
cenários de dados combinados.

As avaliações do sistema em dois cenários, conforme detalhado nas tabelas, destacam a
eficácia da integração de dados. A Tabela 4 demonstra que a precisão é consistentemente
maior com dados combinados, uma tendência mais pronunciada em configurações que utilizam
mais LiDARs. A Tabela 5, focada no recall, reflete essa tendência, mostrando taxas de recall
aprimoradas com a combinação de dados. Da mesma forma, as comparações do F1 Score na
Tabela 6 indicam um desempenho superior em cenários de dados combinados em todas as
configurações, destacando a precisão e eficiência aumentadas proporcionadas pela integração
de dados de múltiplos LiDARs.

5.2.2 Experimentos com 64 quadrantes

No Cenário de Testes 1, assim como já descrito para a condição de divisão em 16 quadrantes,
o desempenho do sistema foi avaliado usando apenas duas entradas: o vetor de rótulos e o vetor
de entrada. Várias condições de teste foram estabelecidas neste cenário. O vetor de entrada
foi formulado usando dados exclusivamente do LiDAR 1; dados dos LiDARs 1 e 3; dados dos
LiDARs 1, 2 e 3; e, finalmente, dados de todos os quatro LiDARs. A saída do sistema é um
vetor indicando quais quadrantes detectaram a presença de pessoas. A Tabela 7 apresenta a
avaliação de desempenho do sistema em termos de precisão, recall e F1 Score.
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Tabela 4: Comparação dos resultados em termos de precisão para os dois cenários de testes.

Entradas de Dados Dados Combinados Dados não Combinados

LiDAR 1 99,39% 99,39%
LiDARs 1 and 3 98,87% 98,43%
LiDARs 1, 2 and 3 99,29% 95,96%
LiDARs 1, 2, 3 and 4 99,12% 96,21%

Tabela 5: Comparação dos resultados em termos de recall para os dois cenários de testes.

Entradas de Dados Dados Combinados Dados não Combinados

LiDAR 1 98,84% 98,84%
LiDARs 1 and 3 98,68% 98,04%
LiDARs 1, 2 and 3 98,94% 95,25%
LiDARs 1, 2, 3 and 4 99,03% 95,45%

No Cenário de Testes 2, assim como já descrito para a condição de divisão em 16 quadrantes,
o desempenho do sistema foi avaliado usando múltiplas entradas, onde cada conjunto de dados
de coordenadas do LiDAR foi tratado separadamente para criar o vetor de entrada, ao invés de
combiná-los. Isso incluiu o vetor de rótulos como uma entrada e números variados de vetores
de entrada: apenas do LiDAR 1 (uma entrada de dados), dos LiDARs 1 e 3 (duas entradas de
dados), dos LiDARs 1, 2 e 3 (três entradas de dados) e, finalmente, de todos os quatro LiDARs
(quatro entradas de dados). A saída do sistema é um vetor indicando em quais quadrantes foi
detectada a presença de pessoas. A Tabela 8 apresenta a avaliação de desempenho do sistema
em termos de precisão, recall e F1 Score.

A avaliação do sistema, assim como no caso da divisão em 16 quadrantes, foi realizada
considerando dois cenários de teste. No Cenário 1, usando dados combinados, o sistema exibiu
alta precisão, recall e F1 Score; particularmente quando os dados de todos os quatro LiDARs
foram combinados. No Cenário 2, tratando cada LiDAR como uma entrada separada, houve
uma ligeira diminuição nas métricas de desempenho, mais pronunciada com um número cres-
cente de sensores. A comparação dos cenários sugere que a combinação de dados de múltiplos
LiDARs melhora o desempenho, destacando a eficácia da integração de dados na otimização
da precisão e eficiência geral do sistema. A análise de precisão apresentada na Tabela 9 revela
uma clara vantagem da combinação de dados em relação à não combinação. Essa vantagem é
notavelmente significativa em configurações com múltiplos LiDARs. As taxas de precisão são
mais altas quando todos os quatro LiDARs são combinados, confirmando a eficácia da integra-
ção de múltiplas fontes de dados para o aumento da precisão. Por exemplo, a precisão com os
LiDARs 1, 2, 3 e 4 combinados é de 99,96%, comparada a 96,678% sem combinação, destacando
o impacto da integração de dados na precisão.

As métricas de recall, conforme mostrado na Tabela 10, indicam uma melhoria consistente
com a combinação de entradas de dados. A taxa de recall aumenta com o número de LiDARs
usados em combinação, demonstrando a capacidade aprimorada do sistema de identificar cor-
retamente os quadrantes ocupados quando as fontes de dados são integradas. O recall para os
LiDARs 1, 2, 3 e 4 em combinação é de 99,86%, significativamente maior do que 95,9% sem
combinação, indicando capacidades de detecção aprimoradas com dados integrados.

As comparações do F1 Score apresentadas na Tabela 11 destacam o desempenho equilibrado

33



Tabela 6: Comparação dos resultados em termos de F1 Score para os dois cenários de testes.

Entradas de Dados Dados Combinados Dados não Combinados

LiDAR 1 99,06% 99,06%
LiDARs 1 and 3 98,72% 98,18%
LiDARs 1, 2 and 3 99,06% 95,41%
LiDARs 1, 2, 3 and 4 99,05% 95,66%

Tabela 7: Avaliação do desempenho da RNA utilizando dados combinados, Cenário de Testes
1.

Cenário de Testes 1 (Dados Combinados) Precisão Recall F1 Score

LiDAR 1 99,80% 98,74% 99,76%
LiDARs 1 and 3 99,825% 99,608% 99,684%
LiDARs 1, 2 and 3 99,84% 98,93% 99,88%
LiDARs 1, 2, 3 and 4 99,96% 99,86% 99,90%

entre precisão e recall em cenários de combinação de dados. Os escores são uniformemente mais
altos em configurações com dados combinados, especialmente com a inclusão de mais entradas
de LiDAR, destacando a eficiência e precisão globais do sistema em diversas configurações de
sensores. Para configurações que usam todos os sensores LiDAR, o F1 Score atinge 99,90% com
combinação, comparado a 96,06% sem combinação, demonstrando um desempenho superior do
sistema em cenários de dados combinados.

As avaliações do sistema em dois cenários, conforme detalhado nas tabelas, sublinham a
eficácia da integração de dados. A Tabela 9 demonstra que a precisão é consistentemente
maior com dados combinados, uma tendência mais pronunciada em configurações que utilizam
mais LiDARs. A Tabela 10, focada no recall, reflete essa tendência, mostrando taxas de recall
aprimoradas com a combinação de dados. Da mesma forma, as comparações do F1 Score na
Tabela 11 indicam um desempenho superior em cenários de dados combinados em todas as
configurações, destacando a precisão e eficiência aumentadas proporcionadas pela integração
de dados de múltiplos LiDARs.

5.2.3 Análise dos Resultados

O desenvolvimento do sistema contou com o uso de quatro sensores 2D-LiDAR sincroniza-
dos, coletando um conjunto de dados de 2000 amostras, divididas em 80% para treinamento e
20% para testes de desempenho. Avaliações experimentais consideraram tanto dados de senso-
res combinados quanto entradas de dados de sensores independentes para avaliar o desempenho
em diferentes cenários, focando em precisão, recall e F1 Score. Os dados combinados de todos
os quatro sensores LiDAR como uma única entrada ANN superaram as entradas de dados de
sensores individuais. Para o Cenário de Testes 1, considerando a divisão da área de interesse em
16 quadrantes o sistema com dados combinados mostrou 99,12% de precisão, 99,03% de recall
e 99,05% de F1 Score, enquanto o sistema com dados não combinados teve um desempenho
inferior com 96,21% de precisão, 95,45% de recall e 95,66% de F1 Score. Já para o Cenário de
testes 2, considerando a divisão do sistema em 64 quadrantes, o sistema com dados combinados
mostrou 99,96% de precisão, 99,86% de recall e 99,90% de F1 Score, enquanto o sistema com
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Tabela 8: Avaliação do desempenho da RNA utilizando dados não combinados, Cenário de
Testes 2.

Cenário de Testes 2 (Entradas Independentes) Precisão Recall F1 Score

LiDAR 1 99,80% 98,74% 99,76%
LiDARs 1 and 3 99,196% 98,939% 99,004%
LiDARs 1, 2 and 3 95,597% 94,824% 94,986%
LiDARs 1, 2, 3 and 4 96,678% 95,9% 96,06%

Tabela 9: Comparação dos resultados em termos de precisão para os dois cenários de testes.

Entradas de Dados Dados Combinados Dados não Combinados

LiDAR 1 99,80% 99,80%
LiDARs 1 and 3 99,825% 99,196%
LiDARs 1, 2 and 3 99,84% 95,597%
LiDARs 1, 2, 3 and 4 99,96% 96,678%

dados não combinados teve um desempenho inferior com 96,21% de precisão, 95,45% de recall
e 95,66% de F1 Score. Portanto, a partir das comparações apresentadas neste capítulo, pode-se
concluir que a utilização de dados combinados de múltiplos sensores, associada à divisão da
área de interesse em 64 quadrantes, apresentou a melhor configuração para o sistema, visto
que nesta condição o sistema apresentou resultados expressivos em relação à precisão, recall
e F1 Score. Além disso, o uso de múltiplos sensores reduz a possibilidade de que obstruções
em algum sensor impactem de forma drástica no desempenho do sistema. E por fim, é pos-
sível concluir que o uso de sensores LiDAR 2D e RNAs em conjunto para sensoriamento e
posicionamento em ambientes internos apresenta-se como uma potencial solução, sem violar a
privacidade das pessoas nos ambientes, livre de interferências eletromagnéticas e com menor
custo quando comparado com aplicações que utilizam sensores LiDAR 2D.
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Tabela 10: Comparação dos resultados em termos de recall para os dois cenários de testes.

Entradas de Dados Dados Combinados Dados não Combinados

LiDAR 1 98,74% 98,74%
LiDARs 1 and 3 99,608% 98,939%
LiDARs 1, 2 and 3 98,93% 94,824%
LiDARs 1, 2, 3 and 4 99,86% 95,9%

Tabela 11: Comparação dos resultados em termos de F1 Score para os dois cenários de testes.

Entradas de Dados Dados Combinados Dados não Combinados

LiDAR 1 99,76% 99,76%
LiDARs 1 and 3 99,684% 99,004%
LiDARs 1, 2 and 3 99,88% 94,986%
LiDARs 1, 2, 3 and 4 99,90% 96,06%
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6 Conclusão
Egidio Raimundo Neto
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Este trabalho relatou o desenvolvimento de um Sistema de Detecção e Posicionamento de Pe-
destres com LiDAR 2D baseado em RNA para aplicações 6G. O sistema proposto visa detectar
pedestres e determinar sua localização em ambientes internos. Utilizando os dados de localiza-
ção desses indivíduos, tais sistemas de comunicação são capazes de gerenciar adequadamente
RIS e arranjos de antenas para direcionar o sinal de informação para esses potenciais usuários
a fim de aprimorar sua experiência. Além disso, a localização de pedestres em ambientes inter-
nos pode beneficiar sistemas de segurança e emergência em edifícios e cidades inteligentes. O
Capítulo 1 apresentou a contextualização em torno do tema de pesquisa proposto relacionando
a evolução dos sistemas de comunicação móvel; a necessidade de determinar a posição e loca-
lização de pessoas em ambientes internos e a importância dos sensores LiDAR neste cenário;
bem como a importância da IA neste contexto. Os objetivos da pesquisa foram apresentados.
Também foi apresentada uma revisão da literatura de trabalhos relacionados às áreas destaca-
das acima. E, por fim foram destacadas as contribuições da pesquisa e a estrutura da Tese.
O Capítulo 2 destacou a fundamentação teórica do trabalho e de forma objetiva destacou os
sistemas 6G; os sistemas de posicionamento legados, bem como a divisão entre técnicas de es-
timação de distância, técnicas de estimação de localização e as tecnologias de acesso utilizadas
em sistemas baseados em RF; a técnica LiDAR seus fundamentos e princípio de funcionamento;
e por fim, foi abordado o tema de IA e a utilização de DL por meio de RNAs. No Capítulo 3
foram apresentados potenciais cenários de aplicação e arquitetura do sistema; e os materiais e
métodos utilizados no trabalho destacando o sensor LiDAR 2D utilizado e a estrutura da RNA
utilizada para implementação do sistema. Na sequência, no Capítulo 4 a análise de desempenho
do sistema proposto é apresentada, destacando o setup de experimentos; os cenários de teste
baseados no número de quadrantes em que a área foi dividida e como os dados de entrada
foram combinados; e por fim, a análise dos resultados obtidos. Os resultados obtidos sugerem
que o uso de dados combinados de múltiplos sensores proporciona um desempenho superior em
comparação com sistemas não combinados. Como consequência, uma rede de sensores LiDAR
conectada a uma rede 6G permite enviar dados de coordenadas para o sistema de detecção
e posicionamento da rede central, via uma rede de acesso. O pré-processamento, filtragem e
combinação desses dados no núcleo antes de alimentá-los na RNA são cruciais. A partir das
comparações apresentadas no Capítulo 4, discutidos pode-se concluir que a utilização de dados
combinados de múltiplos sensores, associada à divisão da área de interesse em 64 quadrantes,
apresentou a melhor configuração para o sistema, visto que nesta condição o sistema apresentou
resultados expressivos em relação à precisão, recall e F1 Score. Além disso, o uso de múltiplos
sensores reduz a possibilidade de que obstruções em algum sensor impactem de forma drástica
no desempenho do sistema. E por fim, é possível concluir que o uso de sensores LiDAR 2D
e RNAs em conjunto para sensoriamento e posicionamento em ambientes internos apresenta-
se como uma potencial solução, sem violar a privacidade das pessoas nos ambientes, livre de
interferências eletromagnéticas e com menor custo quando comparado com aplicações que uti-
lizam sensores LiDAR 2D. Trabalhos futuros dependem da melhoria das metodologias de teste
e análise de desempenho do sistema, como o uso de dados de ambientes maiores, ambientes
com obstáculos e obstruções aleatórias, diferentes estruturas de RNA, bem como sensores 3D-
LiDAR.
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