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1 Introducao

O sensoriamento remoto (remote sensing) tem sido amplamente empregado no monitora-
mento e¢ na andlise de caracteristicas da superficie terrestre |3, 4]. Essa tecnologia viabiliza
a coleta de dados em larga escala, com alta resolugao e precisao, permitindo o acompanha-
mento continuo de alteragoes no ambiente. Suas aplicacoes sao fundamentais em &areas como
gestao ambiental, planejamento urbano e previsao de desastres naturais [5]. Dentre as diversas
tecnologias utilizadas para tal, destaca-se o Light Detection and Ranging (LiDAR) como uma
ferramenta promissora, especialmente em aplicagoes voltadas & agricultura de precisao e as te-
lecomunicagoes |6, 7]. Devido & sua acurécia, resolucao e versatilidade, o LIDAR apresenta um
grande potencial para aprimorar processos de tomada de decisao e otimizar o uso de recursos.

Originalmente desenvolvido para aplicagbes militares e geoldgicas, o LIDAR é uma técnica
de sensoriamento remoto baseada na emissao de pulsos de laser e na medicao do tempo de-
corrido até o retorno desses pulsos apos atingirem uma superficie [8]. Como essa medigao se
fundamenta na velocidade da luz, uma constante fisica bem conhecida, é possivel calcular com
alta precisao a distancia entre o sensor emissor e o objeto refletor. Ao emitir pulsos de luz
em intervalos regulares, o LIDAR registra sucessivas reflexoes, possibilitando a construcao de
modelos tridimensionais detalhados da superficie observada [9], com amplas aplicagbes em sen-
soriamento remoto.

Dentre as principais vantagens dos sensores LiDAR, destaca-se sua independéncia em re-
lagao & luz ambiente. Como essa tecnologia baseia-se na emissao ativa de pulsos de laser, ela
pode ser utilizada de forma eficaz tanto durante o dia quanto a noite, além de apresentar bom
desempenho sob diferentes condigbes climaticas [10]. Em contraste, sensores como cameras
RGB (vermelho, verde e azul) e multiespectrais dependem da luz solar incidente, sendo sensi-
veis a variagoes de iluminacgao que podem comprometer, por exemplo, a acuracia na medigao
de caracteristicas da vegetacao [8]. Além disso, sensores LiDAR oferecem alta precisao — ge-
ralmente na ordem de milimetros a centimetros —, superando significativamente a acuracia de
sensores ultrassonicos e cameras RGB [6, 11|. Outro diferencial importante do LiDAR ¢é sua
capacidade de penetrar parcialmente a vegetacao e outros obstaculos, permitindo a obtencao
de informacoes estruturais em diferentes camadas, algo que sensores multiespectrais ou RGB
frequentemente nao conseguem captar [12|. No entanto, a ado¢ao em larga escala do LiDAR
ainda enfrenta desafios, principalmente devido ao grande volume de dados gerados nas varredu-
ras tridimensionais. A alta densidade de pontos resulta em arquivos extensos, com informacoes
detalhadas como coordenadas espaciais e intensidade de retorno, exigindo solucoes robustas
para armazenamento, processamento e manuten¢ao da integridade dos dados. Diante desse
cenario, torna-se essencial o uso de estratégias eficazes de gerenciamento desses dados, que
permitam otimizar a utilizacao do LiIDAR em diversas aplicagoes. Em particular, técnicas de
compressao de dados desempenham um papel fundamental para viabilizar o uso em tempo real
e em contextos com restricoes de recursos computacionais e de comunicagcao.

No setor agricola, o uso de sensoriamento remoto com tecnologia LiDAR tem impulsionado
a adogao da agricultura de precisao. Essa abordagem baseia-se na integragao de tecnologias
avancgadas de comunicacao e analise de dados para viabilizar a tomada de decisoes automatiza-
das [13|. Entre suas aplicagdes estao o controle preciso da irrigagao, da aplicacdo de fertilizantes,
pesticidas, sementes e outros insumos, resultando em maior produtividade, reducao de desper-
dicios e mitigacao de impactos ambientais [6]. Diferentemente de sensores como radar, sonar
e cameras hiperespectrais ou RGB, que possuem limitagoes quanto ao alcance e nivel de deta-
lhamento, o LiDAR destaca-se por seu alto grau de acuracia e capacidade de coleta de dados
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estruturais tridimensionais, sendo uma ferramenta chave para a automagao no campo [8]. A
tecnologia permite a integragao de informacoes tanto da vegetacao quanto do ambiente circun-
dante, oferecendo uma visao abrangente para a otimiza¢ao do manejo agricola. Por exemplo, ao
capturar com precisao a topografia do terreno, o LiDAR facilita a identificacao de caracteristicas
fisicas que influenciam diretamente a eficiéncia do plantio, como declividades, areas de aciimulo
de 4gua e variagoes no relevo [7]. Outra vantagem importante do LiDAR é sua capacidade
de realizar coleta de dados em tempo real, possibilitando a analise imediata de atributos das
plantas durante as operacoes agricolas. Essa caracteristica é essencial para tomadas de decisao
dindmicas, especialmente em cenérios que demandam respostas rapidas [14|. Em contrapartida,
muitas outras técnicas, como a fotogrametria, requerem processamento posterior, o que pode
atrasar a disponibilidade das informagoes e limitar sua aplicabilidade em tempo real [9, 6]. O
LiDAR também apresenta elevada versatilidade quanto as plataformas de operacgao, podendo
ser embarcado em dispositivos portateis, veiculos terrestres, tratores autonomos, Unmaned Ae-
rial Vehicles (UAVs) (como drones) e acronaves tripuladas [15, 16]. Essa flexibilidade torna a
tecnologia escalével e adaptéavel a diferentes perfis de propriedades, permitindo ampla cobertura
geografica com elevado nivel de detalhamento estrutural tridimensional.

Apesar do crescente interesse em aplicacoes baseadas em LiDAR para tarefas de deteccao
e classificagao, ainda ha uma escassez de conjuntos de dados publicos voltados para pessoas,
animais e vegetacao. A maioria dos repositorios disponiveis concentra-se em cenarios urba-
nos voltados a condugao auténoma, como os datasets KITTI [17], nuScenes [18|, Semantic-
KITTI [19] e Waymo Open Dataset [20]. Esses conjuntos fornecem milhares de cenas anotadas
com infraestrutura viaria e trafego, mas nao contemplam adequadamente as variacoes espaciais
e de refletividade associadas a alvos biologicos. Considerando o papel estratégico do LiDAR no
sensoriamento remoto e na agricultura de precisao, torna-se fundamental o desenvolvimento e
a disponibilizacao de conjuntos de dados especificos que contemplem pessoas, animais e vege-
tagao. Tais datasets sao essenciais para o treinamento de modelos de aprendizado de maquina
com maior robustez e capacidade de generalizagao, especialmente em cenarios voltados & segu-
ranca, ao monitoramento ambiental e as aplicagoes agricolas automatizadas.

Além das aplicagoes consolidadas na agricultura, os sensores LIDAR vém ganhando destaque
em outras areas tecnologicas. Um exemplo promissor é sua aplicacao emergente em redes
de telecomunicagoes, particularmente em sistemas Multiple Input Multiple Output (MIMO)
operando na faixa de Millimeter Wave (mmWave). Nesses sistemas, o LIDAR ¢ utilizado para
mapear o ambiente em trés dimensoes, fornecendo informacoes espaciais detalhadas que, quando
combinadas com técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), possibilitam a execugao mais eficiente
de tarefas como precoding e selegao de feixes (beam selection). Essa abordagem tem o potencial
de reduzir significativamente a dependéncia da estimativa tradicional do canal de comunicacao
sem fio via sinais piloto, ao mesmo tempo em que aproveita o conhecimento contextual do
ambiente para otimizar o desempenho da comunicacao. Dessa forma, o LiDAR se consolida
nao apenas como uma tecnologia de sensoriamento de alta precisao, mas também como um
componente estratégico no avango das tecnologias de conectividade de préxima geracao, como
a Sexta Geragao de Rede Movel Celular (6G).

Inserido nesse contexto multidisciplinar, o presente relatorio, desenvolvido no ambito da Fase
3 do Projeto Brasil 6G, mais especificamente na Atividade 3.2: Aplicagdes de Posicionamento e
Mapeamento com LiDAR, tem como objetivo central explorar, desenvolver e validar aplicacoes
baseadas em sensores LiDAR voltadas a contextos agricolas, industriais e de telecomunicagoes
avancadas. Sao abordados temas relacionados ao uso eficiente dos dados coletados, a compressao
de grandes volumes de informacao e a aplicacao de técnicas inovadoras voltadas a otimizagao de
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redes moveis de proxima geragao. Para alcangar esse objetivo, a investigacao esté estruturada
em quatro linhas principais e complementares de pesquisa, detalhadas nas Sec¢oes 2 a 5 deste
relatorio.

1.1 Organizagao do Relatério

A Secao 2 apresenta um estudo comparativo de algoritmos de compressao de dados LiDAR,
etapa essencial para o enfrentamento do elevado volume de informagoes gerado por sensores
em operacoes de campo. O estudo contempla tanto técnicas tradicionais quanto abordagens
baseadas em aprendizado profundo, com o objetivo de identificar solu¢oes que conciliem alto
desempenho de compressao, preservacao da integridade dos dados e viabilidade computacional.
Esse equilibrio é particularmente critico em cenérios que exigem processamento em tempo real
e operam sob restri¢oes de largura de banda.

Complementando esse esforco, a Secao 3 propoe uma arquitetura pratica de sistema LiIDAR
embarcado em drones, direcionada a coleta e transmissao de dados em &areas agricolas remotas.
A solugao utiliza conectividade baseada em T'V White Space (TVWS) e recursos de computagao
de borda, possibilitando a integracao com redes 6G. Essa configuragao garante baixa laténcia,
maior cobertura geogréfica e interoperabilidade com sistemas inteligentes de agricultura. A
proposta contempla, ainda, aplicagoes potenciais desse sistema, como o mapeamento detalhado
do solo, a estimativa da altura das culturas e a detecgao de obstaculos, funcionalidades essenciais
para a automacao de processos agricolas, a melhoria da produtividade e a gestao eficiente dos
recursos naturais.

A Sec¢ao 4 descreve o processo de criacao de um conjunto de dados sintético LIDAR por
meio do simulador BlenSor, uma ferramenta fundamental para a validacao de algoritmos de
deteccao e classificacao em contextos onde hé escassez de dados reais, como na identificacao de
pessoas, animais ou vegetacao. Essa iniciativa tem como objetivo ampliar a disponibilidade de
dados com realismo e precisao, viabilizando o treinamento de modelos robustos e generalizaveis
em tarefas voltadas a seguranca, ao monitoramento ambiental e & automacao de processos
agricolas.

A Secao 5 é dedicada a selecao de feixes em comunicagoes mmWave, com base na integragao
de dados provenientes de sensores LiDAR. Essa se¢ao investiga o uso da arquitetura Rede
Neural Sem Peso (RNSP) (Wilkes, Stonham and Aleksander Recognition Device (WiSARD))
como uma alternativa eficiente e de baixo custo computacional para acelerar o processo de
beamforming em sistemas de Quinta Geragao de Rede Movel Celular (5G) e 6G. A abordagem
proposta combina informagoes de localizagdo obtidas via Global Positioning System (GPS)
com mapas tridimensionais gerados por sensores LiDAR, a fim de prever com alta acuracia
a direcao 6tima do feixe, mantendo baixa laténcia, um requisito essencial para aplicagoes de
comunicagao em tempo real. Sao apresentadas anélises comparativas com modelos baseline da
literatura, utilizando o conjunto de dados sintético Raymobtime como referéncia para avaliacao
de desempenho.

Por fim, a Secdo 6 apresenta as conclusoes gerais do relatorio, sintetizando os principais
resultados obtidos nas diferentes frentes de investigacao. Além de consolidar os avangos al-
cancados, a secao discute as contribuigoes do trabalho para o avanco do uso do LiDAR em
aplicagoes multidisciplinares e aponta perspectivas e recomendagoes para pesquisas futuras.
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2 Um Estudo Comparativo de Algoritmos para Compres-
sao de Dados LiDAR

Esta secao descreve a metodologia adotada para o estudo comparativo de algoritmos de
compressao de dados LiDAR, desenvolvido no contexto do Projeto Brasil 6G. Sao detalhados
os critérios de selegao dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos, os algoritmos de
compressao avaliados, as métricas de desempenho consideradas, bem como os procedimentos
aplicados para analise da integridade dos arquivos ap6s os processos de compressao e descom-
pressao.

2.1 Contextualizagao

A alta densidade de pontos coletados em levantamentos LiDAR resulta na producgao de
grandes volumes de dados, frequentemente organizados em miiltiplos arquivos de grande porte.
Cada ponto registrado armazena informagoes detalhadas, como coordenadas espaciais, inten-
sidade de retorno e, em alguns casos, atributos espectrais, o que aumenta substancialmente
o tamanho dos arquivos gerados. A fragmentacao desses dados em numerosos arquivos tem
como objetivo facilitar o processamento e a analise modular das informagoes. No entanto, essa
pratica também impoe uma série de desafios relacionados ao armazenamento, & manipulacao
e a garantia da integridade dos dados. Entre as principais dificuldades estao a exigéncia por
infraestrutura computacional robusta, os riscos aumentados de perda ou corrupg¢ao de arquivos
e a complexidade na organizagao, rastreabilidade e gestao de diferentes versoes de dados [21].

Diante das exigéncias computacionais substanciais associadas ao processamento de dados
LiDAR e da necessidade de preservar um nivel 6timo de detalhamento, a aplicacao de técnicas
de compressao de dados deve considerar, criteriosamente, os recursos computacionais envolvidos
nos processos de compressao e descompressao, garantindo, simultaneamente, a preservagao da
integridade dos dados ao longo de todo o ciclo [22].

Nesse contexto, torna-se crucial discutir nao apenas os beneficios proporcionados pelo
LiDAR, mas também os desafios inerentes ao gerenciamento dos grandes volumes de dados
que ele gera. A compreensao desses aspectos é fundamental para a adogao de estratégias efica-
zes de armazenamento, processamento e analise, contribuindo assim para o uso otimizado dessa
tecnologia em diversos contextos de pesquisa e aplicacao [23].

2.2 Trabalhos Relacionados

O artigo [23] apresenta uma analise comparativa entre algoritmos especializados e de pro-
posito geral para compressao sem perdas de dados LiDAR aerotransportados. O estudo avalia
trés algoritmos de compressao especificos para LIDAR, (LASzip, LASComp e LiDAR Compres-
sor) e trés algoritmos de compressao de proposito geral (7-Zip, WinZip e WinRAR), utilizando
conjuntos de dados reais de nuvens de pontos LiDAR da cidade de Washington, DC.

Os algoritmos foram comparados com base na taxa de compressao, no tempo de compres-
sao e na métrica de bits por ponto. Os resultados demonstram que o LASzip, um algoritmo
especifico para dados LiDAR, apresentou o melhor desempenho global, alcangando uma taxa
média de compressao de 16,63% em rela¢ao ao tamanho original do arquivo e um tempo médio

O contetdo deste capitulo foi desenvolvido pelos pesquisadores Lucas S. Souza, Rafaella L. Dias, Matheus
F. Silva, Samuel B. Mafra e Felipe A. P. de Figueiredo.
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de compressao de 16,65 segundos. Entre os algoritmos de propoésito geral, o WinRAR obteve
desempenho superior ao LIDAR Compressor em termos de taxa de compressao, com média de
20,24% do tamanho original. No entanto, de forma geral, os algoritmos especificos para LiDAR
superaram os de propoésito geral em eficiéncia de compressao.

A referéncia [24| propoe uma nova estrutura para compressao e transmissao de nuvens de
pontos geradas por sensores LIDAR em cenarios automotivos, utilizando segmentagao seméan-
tica para orientar o processo. Nessa abordagem, a nuvem de pontos é segmentada em grupos
semanticamente consistentes, os quais sao posteriormente comprimidos e transmitidos individu-
almente. Os parametros de compressao sao ajustados dinamicamente com base na importancia
relativa de cada grupo para a aplicacao-alvo. A estrutura emprega algoritmos de compressao
com perdas, o que implica que os dados descomprimidos podem nao ser réplicas exatas dos
originais. No entanto, o estudo enfatiza a preservacao do contetido seméantico, assegurando
que as informacoes criticas para a aplicacao permanecam intactas. O método CACTUS, pro-
posto pelos autores, concentra-se especificamente na adaptacao dindmica dos parametros de
compressao, de modo a manter a integridade seméantica dos segmentos de dados considerados
prioritarios.

A referéncia [25] apresenta uma abordagem inovadora para a compressao de nuvens de pon-
tos tridimensionais geradas por sensores LIDAR, amplamente utilizados em veiculos auténomos
e sistemas de mapeamento robotico. O método emprega aprendizado profundo por meio de um
autoencoder convolucional que, diferentemente das abordagens tradicionais, dispensa estruturas
de discretizacao e opera diretamente sobre dados brutos de nuvens de pontos. O codificador
¢é responsavel por aprender um conjunto compacto de descritores de caracteristicas locais, for-
mando uma representacao latente da entrada, enquanto o decodificador reconstroi a geometria
densa da nuvem por meio de uma nova operacao de deconvolugao. Essa arquitetura contribui
para a reducao de erros de quantizacao e minimiza a sobrecarga de memoria, resultando em
um modelo de compressao mais preciso e eficiente em termos de recursos computacionais. Os
resultados iniciais demonstram que o autoencoder proposto supera técnicas convencionais de
compressao no que se refere a qualidade de reconstrugao, mesmo em taxas de bits equivalentes.
A abordagem alcanca elevadas taxas de compressao em ambientes externos de grande escala,
reduzindo significativamente os requisitos de armazenamento e viabilizando uma transmissao
de dados mais eficiente.

2.3 Metodologia

Varias etapas foram seguidas para a conducao do estudo comparativo de algoritmos para
compressao de dados LiDAR. Inicialmente, os dados foram padronizados a fim de garantir
consisténcia e permitir a comparabilidade dos resultados entre os diferentes métodos. Em
seguida, os algoritmos de compressao selecionados foram aplicados aos arquivos padronizados.
Os dados coletados durante o processo de compressao, bem como as caracteristicas dos arquivos
comprimidos, foram analisados para o estabelecimento das métricas de desempenho. Por fim,
os arquivos que apresentaram os melhores resultados de compressao foram descomprimidos, e
sua integridade foi verificada por meio da comparacao com os arquivos originais. A Figura 1
ilustra esse processo.
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Figura 1: Fluxograma da metodologia.

2.3.1 Conjunto de Dados

Para a realizacao das compressoes, foram utilizados dados provenientes de conjuntos de
dados reais de nuvens de pontos obtidos por sistemas LiDAR aerotransportados sobre a cidade
de Washington, DC (Distrito de Columbia) [26]. Cada conjunto representa uma nuvem de
pontos LiDAR, isto é, uma colegdo composta por milhdes de pontos tridimensionais (x,y, z)
que descrevem a superficie terrestre, edificagoes, vegetagao e demais objetos capturados durante
o sobrevoo de um sistema LiDAR aerotransportado (Airborne Laser Scanner (ALS)) [26].

Os dados encontram-se no formato padrao LAS, definido pela American Society for Pho-
togrammetry and Remote Sensing (ASPRS). Cada ponto, além das coordenadas espaciais
(x,y, z), geralmente inclui atributos adicionais, como a intensidade do retorno do laser, a clas-
sificacao do objeto (por exemplo, solo, vegetagao, edificagoes), o nimero do pulso, a marca
temporal, entre outros metadados relevantes. Essas informagoes sao essenciais para aplicacoes
em sensoriamento remoto, modelagem tridimensional, geracao de Modelos Digital de Eleva-
¢ao (MDE), entre diversas outras finalidades [26]. A Tabela 1 apresenta o tamanho, em bytes,
de cada conjunto de dados utilizado no estudo.

Tabela 1: Grupo de dados LiDAR para testes.

\ H Nome do Arquivo \ Tamanho do Arquivo (Bytes) \

1 1120.1as 1.236.304.420
2 1121 .1as 1.087.954.270
3 1122.1as 1.101.359.710
4 1317 .1as 1.106.791.720
5 1318.1as 849.407.590

6 1319.1as 1.006.267.960

2.3.2 Algoritmos de Compressao de Dados

A compressao de dados é o processo de reducao do tamanho de arquivos com o objetivo
de otimizar a eficiéncia de armazenamento e viabilizar uma transmissao mais rapida e econo-
mica das informagoes. Esse processo geralmente envolve a minimizacao de redundéncias e a
aplicacao de esquemas alternativos de codificacao. As técnicas de compressao sao comumente
classificadas em dois grupos: com perdas (lossy) e sem perdas (lossless). Os métodos com per-
das nao preservam integralmente os dados originais, resultando em arquivos descomprimidos
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que diferem do contetudo original devido a eliminagao irreversivel de informacoes. Em contraste,
os algoritmos de compressao sem perdas mantém a fidelidade completa dos dados, permitindo
a reconstrucao exata do arquivo original apds a descompressao. No contexto de aplicacoes com
LiDAR, a compressao sem perdas é fortemente recomendada, considerando o volume expressivo
de dados e a natureza critica das informagoes contidas nos arquivos no formato LAS (.las) [23].

O sr2 (langado em 3 de agosto de 2007) é um compressor de ranqueamento de simbolos
projetado com foco em alta velocidade de processamento, em detrimento de elevadas taxas de
compressao. Trata-se de um compressor para arquivo unico, que utiliza aproximadamente 6
MB de memoria durante sua execugao. Sua modelagem baseia-se na andlise dos tltimos trés
bytes observados, empregando um contexto de ordem 4 para esses casos, com base na ordem de
aparecimento. Para todos os demais bytes, é utilizado um contexto de ordem 1, com codificacao
aritmética [27].

LASzip é uma biblioteca de compressao sem perdas desenvolvida por Martin Isenburg para
a codificagao eficiente de dados LiDAR no formato LAS (.las) para sua versao comprimida
(az), alcangando redugoes de tamanho de arquivo que geralmente variam entre 80% e 93%,
sem comprometer a integridade dos dados. Os arquivos resultantes no formato .laz permanecem
totalmente compativeis com softwares que suportam a especificacao LAS, desde que possuam
suporte a descompressao. Embora tenha sido originalmente projetado para integragao com o
pacote de ferramentas LAStools, o LASzip é atualmente uma biblioteca open-source e pode ser
compilado e executado em diversos sistemas operacionais, incluindo Windows, Linux e macOS.
Sua alta eficiéncia de compressao decorre do processamento baseado em blocos e da codificagao
por componente, na qual diferentes campos dos dados, como coordenadas dos pontos, intensi-
dade, classificagao e tempo GPS (métrica que registra o momento de emissao dos feixes de laser),
sao comprimidos individualmente. Para isso, sao utilizadas técnicas como codificacao delta, co-
dificagao por comprimento de execugao e codificacao de entropia (como codificagao aritmética
ou de Huffman). Esses métodos permitem ao LASzip explorar as redundancias espaciais e de
atributos presentes nos dados LiDAR, garantindo fidelidade total ap6s a descompressao [28|.

O NanoZip (NZ) é um compactador baseado em linha de comando e Graphical User In-
terface (GUI), desenvolvido por Sami Runsas, que incorpora uma variedade de algoritmos
experimentais de compressao estatistica e por dicionério, projetados para maximizar a eficién-
cia na compactagao de dados. A ferramenta oferece suporte tanto a execucao single-threaded
quanto multi-threaded, permitindo o aproveitamento eficiente de processadores modernos com
multiplos nicleos [29, 30].

O BSC é uma ferramenta de compressao de arquivos sem perdas desenvolvida por Ilya
Grebnov, baseada em algoritmos de ordenacao por blocos que viabilizam uma compressao
paralela eficiente em sistemas com miltiplos niicleos. Sua arquitetura permite a compressao
simultanea de blocos de dados independentes, otimizando o desempenho em ambientes com
Central Processing Units (CPUs) multi-core [31].

O 7-Zip é um software de compressao de arquivos de codigo aberto desenvolvido por Igor
Pavlov, amplamente reconhecido por sua alta eficiéncia de compressao por meio do formato
nativo 7z, que utiliza os algoritmos LZMA e LZMA2. Além do formato 7z, o programa oferece
suporte a uma ampla variedade de outros formatos, incluindo X7, BZIP2, GZIP, TAR, ZIP
e WIM. Embora sua interface grafica esteja disponivel exclusivamente para o sistema opera-
cional Windows, versoes baseadas em linha de comando também sao fornecidas para Linux e
macOS [32].
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2.3.3 Meétricas de Desempenho

Diversas caracteristicas foram analisadas para avaliar o desempenho de cada algoritmo de
compressao, incluindo o tempo de compressao, o tamanho do arquivo resultante e a taxa de
compressao. Esta tltima é calculada conforme a seguinte féormula

i ft
compression ratio = [ 1 — M x 100, (1)
size before

em que size_ before representa o tamanho original do arquivo antes da compressao, enquanto
size__ after corresponde ao tamanho do arquivo apods a aplicagao do algoritmo de compressao. O
resultado, expresso em porcentagem, indica a taxa de compressao obtida, ou seja, a proporcao
de reducao do tamanho em relacao ao arquivo original.

2.3.4 Analise de Integridade

Um procedimento de validacao de integridade foi realizado em duas etapas, com o objetivo
de garantir que os processos de compressao e posterior descompressao nao tenham introduzido
alteragoes nos dados originais.

Na primeira etapa, inspecoes visuais foram realizadas por meio de softwares especializados
em visualizacao de nuvens de pontos, a fim de avaliar qualitativamente possiveis diferencas
perceptiveis entre os arquivos originais e os descomprimidos. Essa anélise visava identificar
distorcoes visuais, perdas estruturais ou alteracoes na distribuicao espacial e nos valores dos
campos escalares.

Na etapa seguinte, foram realizadas verificagoes de integridade utilizando a funcao hash
criptografica MDb5. Essa fungao gera uma impressao digital tnica para cada arquivo, possibi-
litando uma comparagao precisa em nivel binario. A correspondéncia exata dos valores MD5
entre os arquivos originais e descomprimidos indica que o contetido permaneceu inalterado ao
longo de todo o ciclo de compressao, confirmando assim a natureza sem perdas do processo.
Em casos de divergéncia nos valores hash, os resultados foram analisados para identificar se as
discrepancias eram decorrentes de variagoes nas estratégias de compressao (como o uso de for-
matos de streaming ou modificagdes em metadados) ou de perdas efetivas de dados nas nuvens
de pontos.

2.4 Resultados Numeéricos

Para o processo de compressao, bem como para a avaliagao das taxas de compressao e tempos
de processamento, foram utilizados os algoritmos de uso geral WinZip, 7-Zip e Gzip, por meio
do software 7-Zip Manager (comumente conhecido apenas como 7-Zip), além do algoritmo
LASzip, especifico para compressao de dados no formato LAS. Adicionalmente, foram incluidos
na comparacao os algoritmos Nanozip, BSC e sr2.

Os testes foram realizados em um computador Dell Inc. Inspiron 14 5440, equipado com
32 GB de RAM, processador Intel Core i7-150U (12 nucleos), graficos integrados Intel RPL-U
e uma Graphic Processing Unit (GPU) NVIDIA GeForce MX570 A. O sistema operacional
utilizado foi o Ubuntu 24.04.2 LTS.

Os resultados obtidos com os seis algoritmos de compressao, em termos de taxa de compres-
sao (calculada com base na Equagao (1)), para o conjunto de dados de teste, sdo apresentados
nas Tabelas 2 e 3.
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Tabela 2: Tamanho do arquivo apds a compactacao em Mega Bytes (MB)

‘ Arquivo H 7-7ip ‘ Zip ‘ GZip ‘ LASzip ‘ NZ ‘ BSC ‘ sr2 ‘

1120.Jas | 294 | 421 | 421 194 224 | 384 | 388
1121.las || 255 | 367 | 367 167 195 | 338 | 339
1122.]as | 254 | 366 | 366 166 194 | 341 | 341
1317.1as || 257 | 374 | 374 167 195 | 345 | 347
1318.1as || 201 | 290 | 290 133 157 | 265 | 265
1319.1as || 234 | 339 | 339 153 179 | 317 | 316

Tabela 3: Taxa de compressao média por Algoritmo

|

H Algoritmo \ Taxa de Compressao Média ‘

1 7-Zip 76,61%
o Zip 66,24%
3 GZip 66,23%
4 || Nanozip 82,08%
5) BSC 68,83%
6 LASzip 84,67%
7 ST2 68,75%

Os resultados de tempo de processamento obtidos com os seis algoritmos, utilizando o
conjunto de dados de teste, sao apresentados na Tabela 4.

Observou-se que os algoritmos apresentaram desempenhos distintos tanto em termos de taxa
de compressao quanto de tempo de processamento. O algoritmo LASzip se destacou pela maior
eficiéncia na redugao do tamanho dos arquivos, alcancando uma taxa média de compressao de
84,67%, superando todos os demais métodos avaliados. Esse desempenho reforca a adequacao
de algoritmos especializados em dados LiDAR, como o LASzip, para compressao sem perdas,
uma vez que exploram a estrutura especifica dos arquivos no formato LAS. O Nanozip obteve

a segunda melhor taxa de compressao, com 82,08%, superando algoritmos de uso geral, como
o 7-Zip (76,61%), o Zip (66,24%) e o Gzip (66,23%).

Tabela 4: Tempo de compressao (em segundos)

‘Arquivo H 7-Zip ‘ Zip ‘ GZip ‘LASZip‘ NZ ‘ BSC ‘SIQ‘

1120.1as | 60 90 93 34 72 23 | 67
11211as | 55 81 79 17 98 20 | 25
11221as | 87 83 80 15 35 21 | 27
13171as | 62 81 89 18 83 20 | 26
13181as | 56 61 60 25 30 15 | 19
1319.1as | 69 75 73 23 82 17 | 23
Média || 64,83 | 78,50 | 79,00 | 22 | 66,7 | 19,33 | 31
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Em relacao ao tempo de compressao, o algoritmo BSC demonstrou ser o mais rapido, com
um tempo médio de 19,33 segundos — aproximadamente 3,4 vezes mais rapido que o 7-Zip
(64,83 segundos) e 4,1 vezes mais rapido que o Nanozip (66,7 segundos). No entanto, essa
alta velocidade veio acompanhada de uma taxa de compactagao moderada (68,83%), inferior
a alcancada pelo LASzip e pelo proprio Nanozip. O algoritmo sr2 apresentou um desempenho
intermediario, equilibrando parcialmente tempo e eficiéncia: obteve um tempo médio de com-
pressao de 31 segundos e uma taxa de compactacao de 68,75%, semelhante & do BSC.

A anélise em nivel de arquivo refor¢ou essas tendéncias: para o arquivo 1120.las, o LASzip
atingiu um tamanho de 185 MB (redugao de 85%), enquanto o 7-Zip atingiu 280 MB (76,6%). O
BSC compactou o mesmo arquivo para 366 MB (68,8%) em apenas 23 segundos, em comparagao
com 60 segundos do 7-Zip. Esses resultados evidenciam uma relacao inversa entre eficiéncia de
compressao e velocidade de processamento, destacando a necessidade de escolhas estratégicas
conforme as prioridades da aplicagdo: armazenamento otimizado (como no caso do LASzip e
Nanozip) ou maior rapidez de execugao (como proporcionado pelo BSC).

2.5 Discussoes e Trabalhos Futuros

A anélise comparativa de algoritmos de compressao para dados de nuvem de pontos LiDAR
evidencia que a escolha do método ideal esta diretamente relacionada as prioridades da apli-
cagao. O LASzip destacou-se como a solu¢ao mais eficiente em termos de armazenamento,
alcangando uma taxa média de compressao de 84,67% (reduzindo os arquivos para 16,33% do
tamanho original), sendo, portanto, especialmente indicado para cenarios em que a economia
de armazenamento é essencial, como em sistemas de Internet of Things (IoT), drones com res-
trigoes de largura de banda ou arquivamento de longo prazo. Em contraste, o BSC demonstrou
o melhor desempenho em velocidade de processamento, comprimindo os dados de 3 a 4 vezes
mais rapido do que outras alternativas (tempo médio de 19,33 segundos), tornando-se a opgao
mais adequada para aplicacoes em tempo real, como mapeamento ou navegacao auténoma.

Embora o LASzip e o Nanozip tenham superado as ferramentas de uso geral em termos de
eficiéncia, a compatibilidade do BSC com sistemas baseados em Linux (por exemplo, Ubuntu
e Raspberry Pi) amplia sua aplicabilidade em dispositivos embarcados, drones e solugoes de
[oT, permitindo implantagoes diretas em campo. Importante destacar que o estudo confirmou
a integridade sem perdas de todos os algoritmos analisados, por meio de somas de verificacao
MD?5 e inspecgoes visuais, assegurando a fidelidade dos dados em aplicagoes que exigem alta
precisao, como modelagem topografica ou monitoramento ambiental.

O LASzip permanece como o algoritmo com melhor desempenho em taxa de compressao,
enquanto o BSC se sobressai em velocidade de execuc¢ao. O Nanozip apresenta um desempenho
equilibrado entre os dois aspectos, embora sem superar o LASzip em eficiéncia. Jé& os algoritmos
de uso geral (como o 7-Zip) oferecem um compromisso intermediario, mas se mostram menos
otimizados para as estruturas de dados especificas do LiDAR.

Trabalhos futuros devem investigar a compressao adaptativa orientada por aprendizado de
méquina, como o uso de autocodificadores, com o objetivo de priorizar dinamicamente segmen-
tos semanticamente relevantes dos dados LiDAR (por exemplo, infraestrutura urbana versus
vegetacao), mantendo niveis aceitaveis de fidelidade em contextos com perdas. Adicionalmente,
é recomendavel o desenvolvimento de métodos leves de compressao otimizados para ambientes
de borda, capazes de atender as restrigoes severas de energia e processamento em tempo real
tipicas de dispositivos [oT e sistemas embarcados em drones, garantindo implantagao eficiente
em cenarios com recursos limitados.
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3 Integracao de Sistemas LIDAR ALS e Conectividade TV
White Space para Agricultura de Precisao

Esta secao apresenta a proposta de uma arquitetura baseada em sistemas LiDAR embar-
cados em drones, voltada para o monitoramento agricola no contexto do projeto Brasil 6G.
Sao descritos os requisitos técnicos e operacionais considerados na implementacao da solugao,
bem como as aplicacoes potenciais que poderao ser exploradas a partir dos dados adquiridos.
O objetivo é estabelecer uma base técnica solida para orientar as etapas subsequentes da pes-
quisa, considerando tanto os desafios inerentes ao ambiente agricola quanto as oportunidades
proporcionadas pelo uso de sensores LiDAR de alta precisao.

3.1 Classificacao de Sistemas LiDAR

Os sistemas LiDAR aplicados & agricultura podem ser classificados em trés categorias, con-
forme ilustrado na Figura 2, de acordo com a forma como sao transportados durante a var-
redura [6]. A primeira categoria ¢ o LiIDAR aéreo (ALS), no qual o sistema ¢ instalado em
veiculos aéreos nao tripulados (UAVSs). A segunda é o LiIDAR terrestre ( Terrestrial Laser Scan-
ner (TLS)), que utiliza uma base fixa para escaneamento, como um tripé. Nesse caso, sdo
necessarias véarias medigoes em diferentes posi¢oes para formar uma nuvem de pontos com-
pleta. Por fim, o LiDAR movel (Mobile Laser Scanner (MLS)) oferece maior versatilidade,
podendo ser acoplado a diferentes plataformas, como tratores, veiculos terrestres, mochilas ou
até mesmo ser carregado manualmente por um operador em movimento [§]. Os sistemas TLS
e MLS tém se tornado populares por oferecerem maior resolugao espacial, o que permite uma
caracterizacao mais detalhada e precisa das culturas em comparagao aos sistemas ALS [33].
No entanto, os sistemas TLS ainda enfrentam limitacoes para aplicacao em tarefas rotineiras,
devido a necessidade frequente de realocagao dos sensores. Embora os sistemas MLS minimi-
zem essa desvantagem, continuam sendo limitados pela velocidade de operagao necesséaria para
gerar nuvens de pontos de forma eficiente [9].

Os sistemas ALS representam uma solugdo economicamente viavel para a agricultura de
precisao e tém sido aplicados com sucesso em diversas atividades, como o monitoramento de
culturas, a modelagem do terreno e a avaliacao de risco de inundacao em diferentes contex-
tos agricolas. Conforme relatado em [34], sistemas ALS permitem a realizacao de anélises
direcionadas e a tomada de decisao automatizada no setor agricola, incluindo estimativas de
produtividade, detec¢ao precoce de doencgas e gestao eficiente da irrigagao. Em outro estudo, foi
demonstrado que sistemas ALS s@o capazes de capturar informacoes detalhadas sobre as con-
digbes das culturas, a saude das plantas e infestagdes por pragas [35]. Aslan et al. concluiram
que os sistemas ALS sao especialmente tteis para o mapeamento de areas agricolas, estimativa
de produtividade e otimizagao de recursos [36]. Outros estudos utilizaram ALS embarcado em
UAVs para fins de mapeamento e navegacao, demonstrando também capacidades eficazes de
desvio de obstaculos [37, 38|. Turner et al. utilizaram dados de sistemas ALS para mapear a
rugosidade da superficie do solo, evidenciando que as estimativas feitas com esse sistema foram
mais precisas e confiaveis do que aquelas obtidas por medi¢oes em solo [39]. A visdo aérea
(Bird’s-eye View (BEV)) é outra técnica popular para visualizar nuvens de pontos em sistemas
LiDAR aéreos (ALS). Essa abordagem simula a perspectiva de uma ave em voo. Por exemplo,

O contetdo deste capitulo foi desenvolvido pelos pesquisadores Leticia Carneiro de Souza, Luis Gustavo da
Silva e Carlos Eduardo da Silva Indcio.
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ALS — Airborne Laser Scanner TLS — Terrestrial Laser Sanner MLS — Mobile Laser Scanner

Figura 2: Classificagao de sistemas LiDAR.

Itakura e Hosoi utilizaram BEV para contar arvores com um sistema ALS [40]. Além disso,
esse tipo de LiDAR pode ser empregado na estimativa da altura das plantas [41, 42|, na analise
de propriedades do solo [43, 44] e no monitoramento da saiude de arvores [45, 46|. Apesar de
seus beneficios, os sistemas LiDAR do tipo ALS podem apresentar algumas limitagdes opera-
cionais que podem impactar sua eficiéncia. Em UAVs, a autonomia é restrita pela vida ttil
das baterias, o que limita o tempo de voo e a area coberta. A capacidade de armazenamento a
bordo também pode limitar a quantidade de dados capturados em um tnico voo. Além disso,
os UAVs tém limitagoes quanto a carga ttil e sdo sensiveis as condigoes climaticas [6].

3.2 Arquitetura do Sistema Proposto

A Figura 3 apresenta a arquitetura de um sistema de monitoramento agricola voltado para
areas remotas, o qual utiliza um médulo LiDAR embarcado em um UAV, como um drone. O
modulo LiDAR é composto por um sensor (OS1, Ouster) responsavel pela varredura tridimen-
sional do terreno, um médulo GPS para obtengao precisa da localizagao geografica dos dados
capturados, além de uma interface e um gateway que viabilizam a coleta e o envio dos dados.
Além disso, a alimentagao elétrica do sistema é feita por uma bateria embarcada.

Durante o voo sobre a area de interesse, o LiDAR realiza o mapeamento do ambiente,
coletando dados de relevo, vegetacao e estruturas da area agricola. Os dados adquiridos sao
transmitidos localmente via Wi-Fi para um User Equipment (UE) localizado na propria area
rural. Esse dispositivo esta acoplado a uma unidade de processamento, responsavel por realizar
tarefas de pré-processamento, como filtragem, compressao ou anélises iniciais dos dados cole-
tados. Essa abordagem permite a reducao da quantidade de dados a serem transmitidos pela
rede, além de viabilizar respostas mais réapidas para decisoes locais por meio de computacao de
borda (edge computing).

A UE conecta-se a uma Base Station (BS) utilizando a rede de acesso TVWS, a qual
¢ especialmente vantajosa em regioes remotas. TVWS refere-se a faixas de frequéncia nao
utilizadas dentro do espectro destinado a radiodifusao televisiva, geralmente situadas entre 470
MHz e 698 MHz [47]. Essas faixas apresentam caracteristicas muito favoraveis a comunicagao
sem fio em &areas rurais, como maior alcance de propagacao, melhor penetragao em vegetacao e
menor atenuagao em comparacao com bandas mais altas, como as utilizadas por redes moveis
convencionais ou mmWave [48]. Essa conexao estabelece o enlace de longa distancia necessario
para levar os dados até a infraestrutura central da rede 6G. A BS encaminha os dados ao
nucleo da rede, onde estao localizados os servidores e as aplicagoes remotas. O ntcleo da rede
também se conecta a Internet, o que permite a integracao do sistema com plataformas externas
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Figura 3: Arquitetura do sistema de monitoramento agricola ALS utilizando LiDAR embarcado
em drone conectado a rede 6G via TVWS em &rea remota.

de gestao agricola, painéis de visualizacao e outros servigos baseados em nuvem.

Para viabilizar essa comunicagao de longa distancia sobre o espectro TVWS, utiliza-se um
transceptor projetado para oferecer conectividade acessivel e escalavel em &reas rurais e re-
motas, explorando canais ociosos de TV de forma oportunista por meio de técnicas de radio
cognitivo. Dessa forma, é possivel detectar dinamicamente a atividade de usuérios primarios,
realocando automaticamente o canal em uso quando necessario, sem interven¢ao humana. Na
camada fisica, o transceptor adota a forma de onda Generalized Frequency Division Multiple-
zing (GFDM), que permite a utilizagao de filtros de conformacao por subportadora, reduzindo
emissoes Out-of-Band (OOB) e dispensando filtros de radiofrequéncia adicionais. Além disso,
a arquitetura inclui codificagdo Forward Error Correction (FEC) e MIMO, o que garante ro-
bustez na comunicacao e adaptabilidade as condi¢oes do canal. As BSs equipadas com esse
transceptor podem alcancar raios de cobertura de até 50 km, representando uma solucao eficaz
para a extensao de servigos de banda larga a regioes com infraestrutura limitada, como areas
agricolas conectadas a sistemas de sensoriamento e monitoramento remoto [49].

3.3 Requisitos de Projeto

Com base na arquitetura apresentada na Figura 3, sao definidos a seguir os principais requi-
sitos do sistema proposto para monitoramento agricola remoto, utilizando um drone equipado
com o médulo LiDAR.

e O sistema deve ser capaz de coletar dados da vegetacao e do terreno por meio de um
modulo LiDAR embarcado no drone;

e O modulo LiDAR deve conter o sensor LiDAR (OS1, Ouster), uma placa de interface,
um gateway, um moédulo GPS e uma bateria;

e O sensor LiDAR deve ser conectado a placa de interface, a qual fornece a alimentagao
elétrica necessaria e possui interface gigabit Ethernet;

e O gateway deve armazenar os dados adquiridos localmente por meio de interface gigabit
Ethernet e transmiti-los ao UE utilizando uma interface Wi-Fi;
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e E necessario o uso de um moédulo GPS acoplado ao sistema embarcado, garantindo a
correta associacao dos dados obtidos as suas respectivas coordenadas geograficas;

e E necessario o uso de uma bateria de 12 ou 24 V para alimentacio do médulo LiDAR e
gateway;

e A bateria deve ter uma duragao minima de 30 minutos, a qual corresponde a autonomia
de voo do drone utilizado (Agras MG-1P, DJI);

e O peso do médulo LiDAR nao deve ultrapassar 24,8 kg, o qual é o limite maximo supor-
tado pelo drone;

e A UE deve integrar uma interface Wi-Fi para receber os dados transmitidos pelo médulo
LiDAR embarcado no drone;

e A unidade de processamento da UE deve ser compativel com o sistema operacional Linux
para processar os dados recebidos, incluindo anéalise preliminar, filtragem e processamento
utilizando softwares comerciais e métodos como Modelo Digital da Superficie (MDS) e

Modelo Digital do Terreno (MDT);

e A UE deve se comunicar com a BS utilizando o espectro TVWS, o qual possibilita a
conectividade da area agricola isolada;

e A BS deve encaminhar os dados processados para o nucleo da rede, possibilitando seu
armazenamento, visualizagao e analise em servidores e aplicagoes remotas.

3.4 Aplicacoes Potenciais

A capacidade dos sistemas LIDAR ALS de gerar modelos tridimensionais de alta resolugao
do terreno e da vegetacao permite captar informagoes detalhadas sobre a estrutura das plantas
e caracteristicas do relevo e do solo. Esses dados viabilizam anéalises detalhadas da topografia
e da estrutura das plantacoes, além de diagnoésticos sobre o crescimento das culturas, a va-
riabilidade do solo e a distribuicao das plantas. Também permitem identificar com precisao
problemas de satde, como doencas ou deficiéncias nutricionais, e apoiar a tomada de decisoes
relacionadas ao controle da irrigagao. Essa caracterizagao é essencial para a implementacao
de praticas eficientes de agricultura de precisao. Dessa forma, serao analisadas as aplicacoes
potenciais da arquitetura do sistema proposta, ilustrada na Figura 3, implementada no con-
texto da agricultura de precisao, com énfase em suas contribuig¢oes para o desenvolvimento de
praticas agricolas mais eficientes e sustentaveis, descritas a seguir.

3.4.1 Mapeamento do Solo

A combinagao do LiDAR com técnicas precisas de georreferenciamento permite a criagao de
mapas de solo de alta resolucao. Ao analisar variacoes na elevagao e na inclinagao da superficie
a partir do LiIDAR, pode-se identificar e mapear diferentes tipos de solo e sua distribuicao
espacial dentro de uma area agricola [6]. Dessa forma, MDTs e MDSs de alta resolu¢ao podem
ser criados a partir dos dados adquiridos, o que permite uma classificagao precisa do solo e
possibilita praticas de controle direcionadas, como a fertilizagao em taxa variavel e a irrigacao
localizada [50]. O sensor LiDAR opera emitindo pulsos de laser em alta frequéncia em diregao ao
solo e medindo o tempo que cada pulso leva para retornar ao sensor apos refletir em diferentes
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superficies. Esse processo resulta em um conjunto tridimensional de dados conhecido como
nuvem de pontos, no qual cada ponto possui coordenadas geogréficas (z, y, z). A densidade
e precisao dessa nuvem permitem capturar com alto nivel de detalhe tanto a topografia do
terreno quanto objetos sobre a superficie, como vegetacao ou estruturas. A partir dessa nuvem
de pontos, é possivel gerar diferentes tipos de modelos digitais de elevagao.

A Figura 4 exemplifica o funcionamento de um sistema LiDAR ALS e a geragao dos modelos
MDS e MDT. O MDS inclui todos os elementos presentes na area analisada, como copas de
arvores, edificacoes e outros obstaculos. J& o MDT representa exclusivamente o relevo natural
do solo obtido por meio da filtragem dos pontos que correspondem & vegetagao ou construgoes.
As nuvens de pontos LiDAR sao geralmente disponibilizadas no formato de arquivo .las. Esse
formato compactado é mais eficiente no armazenamento e no gerenciamento dos milhoes de
pontos comumente presentes nos dados do LiDAR.

Modelo Digital de
Sistema LiDAR Superficie (MDS)
ALS

Modelo Digital de
Terreno (MDT)

Figura 4: Ilustracao do processo de aquisicao de dados por um sistemas LiDAR ALS e os
respectivos modelos gerados: MDS e MDT.

3.4.2 Estimativa de Altura das Plantacgoes

A altura das plantagoes é um parametro diretamente relacionado ao crescimento e satude
das plantas e & estimativa de produtividade |51, 52|. Tradicionalmente, essa variavel é obtida
por meio de medi¢coes manuais em campo, as quais sao demoradas, trabalhosas e inviaveis
para grandes areas |53, 54|. Na agricultura de precisao, os sistemas de sensoriamento remoto
surgem como uma alternativa eficiente para a medigao de altura das plantagoes, pois permitem
a aquisicao de informacoes da vegetacao de forma répida e precisa, em diferentes periodos de
tempo e em larga escala [52|. Dentre as tecnologias aplicadas, os sistemas LIDAR ALS sao
amplamente utilizados na reconstrugao tridimensional da vegetagao, pois permitem a coleta de
dados sobre grandes areas com alta densidade de pontos e precisao métrica [52, 55, 56, 57|. Além
da coleta dos dados, o processamento das informacgoes obtidas pelo LIDAR ALS é fundamental
para a estimativa precisa da altura das plantagoes.
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Por serem montados em plataformas aéreas, como drones, os sistemas ALS conseguem
gerar modelos digitais de superficie e da plantacao, possibilitando a extragao precisa da altura
das plantas com base na diferenga entre o topo da vegetacao e o terreno, conforme ilustrado
na Figura 5. Inicialmente, realiza-se a filtragem dos pontos para separar o retorno do solo da
vegetacao, permitindo a geragao do MDT e do MDS. A altura das plantas é entao calculada pela
diferenca entre o MDS e o MDT [53, 58|. A resolugdo espacial e a precisao dos dados dependem
da altitude de voo e da densidade dos pontos coletados. Estudos demonstram que a estimativa
da altura com LiDAR ALS pode alcancar Root Mean Square Error (RMSE) inferiores a 0,05
metros em culturas de trigo, viabilizando anélises precisas para monitoramento do crescimento
e planejamento agricola [8].

Sistema LIiDAR
ALS

MDS

— el L T

Figura 5: Sistema LiDAR ALS aplicado a estimagao de altura da plantagao.

3.4.3 Detecgao de Obstaculos

A detecgao de obstéculos em campos agricolas é muito importante para a navegacao e para
as operagoes realizadas por maquinas agricolas, especialmente para maquinas autéonomas [59|.
Os ambientes agricolas sao complexos e nao estruturados, com quatro tipos comuns de obstacu-
los: obstaculos positivos (por exemplo, arvores e postes), obstaculos negativos (como buracos e
valas), obstaculos moveis (como veiculos e pessoas) e terrenos dificeis (como encostas e éreas ala-
gadas) [60]. Além disso, as caracteristicas dos obstaculos variam conforme o tipo de plantagao,
a curvatura do terreno e outros fatores, e os veiculos agricolas atuais apresentam dificuldades
na deteccao precisa desses obstaculos.

A tecnologia LiDAR oferece uma solugao ao realizar a detec¢ao de obstaculos em tempo real
nesses ambientes desafiadores [8]. A maioria das aplicagoes utiliza sensores LIDAR embarcados
em veiculos terrestres, como tratores e robos agricolas, para realizar a detecgao de obstaculos ao
nivel do solo [61, 62]. No entanto, também é possivel empregar sistemas LiDAR ALS montados
em drones para essa finalidade, especialmente em tarefas de mapeamento prévio do terreno
ou em operagoes em larga escala, oferecendo uma visao abrangente da area e permitindo a
identificagdo de obstéaculos antes da entrada dos veiculos no campo [6].

A Figura 6 ilustra a aplicacao de um sistema LiDAR ALS na identificagao de obstaculos
em ambientes agricolas. Os dados gerados pelos sensores LIDAR podem ser processados por
algoritmos de IA e aprendizado de méquina, permitindo nao apenas a detec¢ao, mas também
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a classificacao automatica dos obstaculos com base em sua forma, tamanho ou padrao de
movimento.

' Sistema LIDAR
' ALS

Figura 6: Sistema LiDAR ALS embarcado em drone detectando obstaculos em érea agricola
com destaque para objetos identificados entre as linhas de cultivo.

3.5 Diregoes futuras

Tendo em vista os avancos obtidos na definicao da arquitetura e dos requisitos do sistema
de monitoramento agricola baseado em LiDAR embarcado em drones e conectado via TVWS,
os proximos passos da pesquisa concentram-se na implementagao prética da solugao proposta.
Essa etapa permitiré validar, em condigoes reais de operacgao, a integragao entre os modulos de
sensoriamento remoto, comunicagao e processamento embarcado.

A fase de implementacao compreendera a montagem do protétipo completo, a validagao do
hardware, a realizacao de testes em campo e a avaliacao de parametros como confiabilidade
da transmissao e laténcia da comunicagao. Espera-se, com isso, demonstrar a viabilidade de
aplicagoes em tempo real e viabilizar a integracao dos dados adquiridos para visualizacao,
analise e suporte a decisao em aplicacoes reais.

A execugao em campo permitird ainda avaliar aspectos operacionais relevantes, como a
autonomia de voo, a capacidade de cobertura da solucao, a robustez da conexao sob diferentes
condicoes ambientais, bem como o desempenho do sistema nas aplicacoes especificas descritas
na Subsecao 3.4.
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4 Criacao de um Conjunto de Dados LiDAR Sintético com
BlenSor

Esta se¢ao descreve a metodologia utilizada para a geragao de um conjunto de dados sin-
téticos LIDAR no contexto do Projeto Brasil 6G. Sao detalhados os procedimentos realizados
com o uso do simulador BlenSor, com énfase na criagao de amostras realistas e devidamente
anotadas, destinadas ao desenvolvimento e a validacao de algoritmos de detecc¢ao e classificacao.

4.1 Contextualizacao

O BlenSor ¢ um ambiente de simulagao de sensores tridimensionais integrado diretamente
a plataforma Blender, que permite a geragdo de dados de alcance (range data) com elevado
grau de realismo fisico e ampla flexibilidade de configuracao [63]. Seu principal objetivo é
fornecer aos pesquisadores das areas de deteccao de obstéculos, segmentacao de nuvens de
pontos, rastreamento de objetos e reconstrugao de superficies um framework unificado, que
abstrai as complexidades inerentes & modelagem e implementacao de sensores. Dessa forma, o
BlenSor possibilita que o foco dos estudos permaneca no desenvolvimento, teste e validagao de
algoritmos, otimizando o ciclo de pesquisa e experimentagao.

A arquitetura do BlenSor é baseada em um plugin que expande a interface grafica do Blen-
der, adicionando painéis de configuragao dedicados a diversos tipos de sensores, como LiDAR ro-
tativo, LiDAR de linha e cAmeras Time-of-Flight (ToF), entre outros. Essa integracao dispensa
a necessidade de edi¢ao de arquivos externos ou utilizagao de scripts adicionais, facilitando a
configuragao e execucao das simulacoes. Internamente, o BlenSor utiliza um mecanismo de ray-
casting eficiente, capaz de lancar simultaneamente milhares de raios, simulando com precisao
efeitos fisicos relevantes, como reflexdes multiplas, atenuacao por distancia e retroespalhamento
(backfolding), o que contribui para a geragao de dados sintéticos com elevado realismo.

O principio de simulagao adotado pelo BlenSor baseia-se em técnicas de tragado de raios
(ray tracing), modelando de forma fisica o tempo de voo da luz, a intensidade do sinal refletido
e os ruidos inerentes a cada unidade de detecgao. Cada feixe de laser ou pixel de uma camera
ToF é simulado por meio do langcamento de um raio, com o calculo do ponto de intersecao com
os objetos da cena e a adigao de componentes de ruido sistemético e aleatorio. Além disso, sao
incorporados modelos de refletividade dependentes das propriedades do material e da distancia
ao sensor. Esse nivel de detalhamento permite a reproducao fidedigna de caracteristicas ob-
servadas em sensores comerciais, como os modelos Velodyne HDL-64E e Ibeo LUX, incluindo
funcionalidades como ajuste do limiar de deteccao e interpolacao linear da sensibilidade.

O BlenSor oferece suporte a simulagao de miltiplos tipos de sensores, tais como:

e LiDAR Rotativo: simula scanners com varredura de 360°, compostos por unidades de
laser distribuidas verticalmente. Permite configurar parametros como taxa de varredura,
numero de linhas e distribuicao angular entre os feixes.

e LiDAR de Linha: modela sensores hibridos que combinam emissores fixos com espelhos
rotativos, permitindo a variacao simultanea dos angulos de yaw e pitch, o que resulta em
padroes de escaneamento complexos e realistas.

e Camera ToF: gera mapas de profundidade em alta resolucao, modelando o backfolding e
refletividade especular incidente na captagao de cada pixel.

O contendo deste capitulo foi desenvolvido pelos pesquisadores Matheus F. Silva e Felipe A. P. de Figueiredo.
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Todos esses sensores podem ser ajustados quanto a parametros como ruido, alcance méximo,
resolucao angular e propriedades 6pticas dos materiais presentes na cena.

Para exportacao dos dados simulados, o BlenSor oferece duas modalidades principais de
saida: 1) nuvens de pontos tridimensionais, contendo as coordenadas (z,y, z), &ngulos de varre-
dura, distancias com e sem ruido, e identificadores dos objetos atingidos; ii) mapas de profun-
didade em ponto flutuante de alta resolu¢ao, compativeis com ferramentas de processamento
2.5D.

Toda a configuragao da cena, incluindo os parametros do sensor e o ambiente simulado, é
mantida de forma integrada em um tnico arquivo .blend.

4.2 Geragao dos Dados LiDAR com o BlenSor

O conjunto de dados foi gerado utilizando o simulador BlenSor. Para compor as cenas simu-
ladas, uma variedade de modelos tridimensionais foi importada, abrangendo oito classes-alvo:
Pessoa, Cachorro, Gato, Grandes Felinos (incluindo leopardo, onga-pintada e outros felinos de
grande porte), Vaca, Cavalo, Porco e Lobo. Em cada cena, o BlenSor emulou varreduras a laser,
gerando dados em formato de nuvem de pontos (Point Cloud Data (PCD)). Esses dados foram
exportados como conjuntos de coordenadas (z,y, z), representando com precisdo a geometria
tridimensional dos objetos simulados.

Os modelos tridimensionais utilizados foram adquiridos no marketplace TurboSquid, um dos
maiores repositorios de ativos profissionais voltados para aplicagoes em jogos, efeitos visuais e
visualiza¢do arquitetonica [64]. Em particular, foi utilizado o conjunto pago “Animal Collec-
tion” (ID 1499359), publicado em janeiro de 2020, que retine mais de 40 espécies com geometrias
de alta resolucdo (aproximadamente 1,5 milhao de poligonos), mapeamento ultravioleta (UV)

Figura 7: Simulacao de varredura LiDAR usando o BlenSor.
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completo, texturas baseadas em Physically Based Rendering (PBR) e rigs detalhados para
animagcao [65]. Dentre as espécies disponiveis, foram selecionadas especificamente: Cachorro,
Gato, Grandes Felinos (Leopardo e Onga-Pintada), Vaca, Cavalo, Porco e Lobo. Os modelos
de pessoas foram obtidos a partir de projetos open source gratuitos, selecionados por apresen-
tarem malhas limpas, coordenadas UV devidamente desdobradas e texturas basicas adequadas
a simulagao.

Cada objeto presente na cena foi anotado com uma caixa delimitadora alinhada aos ei-
xos (azis-aligned bounding box). As etiquetas consistem nas coordenadas do centro da caixa
(%¢, Ye, 2¢), na largura w, altura h, comprimento [, e no angulo de rotacao de guinada 6,, cor-
respondente a rotagdo em torno do eixo y do sistema de coordenadas do sensor. A Figura 7
ilustra a simulagao de uma cena no BlenSor, destacando a leitura gerada por um sensor LiDAR
a partir de miltiplos objetos tridimensionais.

Os dados gerados pelo BlenSor sao submetidos a um processo de compressao com o objetivo
de reduzir o tamanho dos arquivos, otimizando o armazenamento e a transferéncia. Inicial-
mente, as colunas numéricas em ponto flutuante sao convertidas para uma representagao de
precisao reduzida, simulando o formato BFloat16, que preserva aproximadamente trés a quatro
digitos significativos. Em seguida, as colunas inteiras sao ajustadas para tipos de dados com
menor ocupacao de memoria, enquanto os valores de refletividade sao compactados em um tipo
de 8 bits. Apos essa etapa de otimizagao, o conjunto de dados é serializado em um arquivo
pickle comprimido por gzip, proporcionando compactacao adicional e assegurando compatibi-
lidade com ferramentas de processamento subsequentes. Em média, esse processo resulta em
arquivos com tamanho mais de 600 vezes menor em comparagao aos dados brutos originalmente
exportados.

A Figura 8 ilustra o fluxo de trabalho completo para a geracao e compressao de uma cena
rotulada no BlenSor.

-
Construgao da cena Leitura da cena
no BlenSor usando usando LiDAR
0s modelos 3d simulado no BlenSor
\ Organizagao da
cena e rotulos para
Arquivo da cena em formato .numpy- o conjunto de
e dados
Gerac&o dos rétulos A
Compressao dos Cena 3D (Caixas delimitadoras e
dados de leitura (-pkl.gz) classes) de forma
manual em formato .txt

Arquivo da cena em formato .pkl.gz

Figura 8: Processo de geracao de uma cena rotulada.

Apobs a geracao dos scans sintéticos no BlenSor, serao aplicadas técnicas de data augmen-
tation diretamente nas nuvens de pontos e em suas respectivas anotacoes, com o objetivo de
aumentar a diversidade do conjunto de dados e melhorar a robustez dos modelos de aprendi-
zado. Dentre os métodos empregados, destaca-se o flip ao longo dos eixos x ou z, que inverte
simetricamente a cena, ajustando tanto os pontos quanto a orientacao das caixas. A escala nao
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uniforme permite simular variagoes de tamanho dos objetos ao alongar ou comprimir as nuvens
de pontos em cada eixo independentemente. A técnica de dropout de pontos remove aleatori-
amente uma fracao dos pontos, emulando falhas de retorno do sensor. O occlusion aplica uma
mascara cubica aleatoria na cena, eliminando pontos dentro desse volume e simulando obstru-
¢oes fisicas. A distorgao elastica introduz deslocamentos suaves nos pontos por meio de ruido
espacial suavizado, representando imperfei¢oes estruturais ou ruido mecénico do sensor. Além
disso, o recorte aleatorio (random crop) seleciona sub-regides da nuvem de pontos, descartando
partes externas, enquanto o resample ajusta a densidade do PCD, tanto por subamostragem
quanto por superamostragem. Também sao aplicadas transformagoes rigidas, como rotagoes
arbitrarias em torno dos eixos x, y ou z e translagoes espaciais, além do jitter, que adiciona
ruido gaussiano de baixa magnitude, simulando incertezas de medi¢ao. Essas operacoes nao
apenas aumentam a variabilidade espacial das amostras, como também promovem invariancia
a transformagoes geométricas e robustez a ruidos caracteristicos de sensores reais.

Um dos principais entraves identificados nesse fluxo de trabalho é a natureza altamente
manual do processo de criacao das cenas e das anotacoes. Cada ambiente sintético precisa ser
montado individualmente, exigindo o posicionamento manual dos modelos tridimensionais, o
ajuste de suas orientacoes e propriedades de material, bem como a calibragao dos parametros
de varredura para cada sensor virtual. Na etapa seguinte, é necesséario validar e corrigir manu-
almente as caixas delimitadoras de cada objeto, assegurando que as dimensoes, o centroide e a
rotagao estejam consistentes com a cena renderizada. Esse processo de configuracao e etiqueta-
gem, que deve ser repetido para cada amostra, demanda tempo e recursos humanos, tornando
a geracao de grandes volumes de dados rotulados um desafio em termos de escalabilidade e
produtividade.

4.3 Proéximas atividades

A pesquisa encontra-se em andamento, e a proxima fase serd voltada a ampliagdo do vo-
lume de dados por meio da implementacao de pipelines automatizados para geracao de novas
amostras, bem como da aplicacao de técnicas de data augmentation sobre as nuvens de pontos.
Essas estratégias visam aumentar a diversidade e a representatividade do conjunto de dados,
fortalecendo a generalizacao dos modelos criados.

Em complemento, sera desenvolvida uma interface em Python para automatizar os processos
de criacao e edicao de anotacoes. Essa ferramenta serd projetada para auxiliar o usuério na
geracao de caixas delimitadoras, além de oferecer funcionalidades para validagao em lote dos
rotulos. A interface permitird o ajuste interativo de parametros de anotagao e a exportagao de
conjuntos de labels em formatos padronizados, reduzindo significativamente o esforco manual
envolvido no processo.

O conjunto resultante apresentara maior diversidade e robustez, fornecendo uma base sélida
para a avaliagao e o refinamento de algoritmos de deteccao e classificacao em cenarios simulados.
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5 Selecao de Feixe Usando Dados LiDAR

Esta secao descreve a metodologia adotada para a selegao de feixe (beam selection) em
comunicagoes mmWave, com base em dados provenientes de sensores LiDAR, no contexto do
Projeto Brasil 6G. Foi empregada a arquitetura WiSARD como uma solugao leve e eficiente
para a previsao da melhor dire¢ao de feixe, com o objetivo de reduzir a laténcia e a complexidade
computacional do processo de beamforming. Sao apresentados os dados utilizados no estudo,
incluindo informacgoes de localizacao obtidas por GPS e mapas tridimensionais gerados por
LiDAR, além dos procedimentos de pré-processamento aplicados. A avaliacao da abordagem
proposta considera métricas de desempenho padrao e realiza uma comparacao com modelos de
referéncia disponiveis na literatura, utilizando como base o conjunto de dados Raymobtime.

5.1 Contextualizacao

As comunicagoes em mmWave, que operam na faixa de 30 a 300GHz, oferecem amplo espec-
tro para aplicagoes de banda larga. No contexto do 5G, a International Telecommunications
Unit (ITU) alocou as faixas de 28-38 GHz e 70-90 GHz durante a Conferéncia Mundial de
Radiocomunicagoes de 2019 (WRC-19) [66]. Entretanto, sistemas mmWave enfrentam desafios
significativos relacionados a descoberta e selecao de feixes (beam discovery e beam selection),
especialmente na auséncia de informagoes contextuais fora de banda de operagao. Duas abor-
dagens predominam nesse processo:

i) Varredura exaustiva: transmissor e receptor avaliam todos os pares possiveis de feixes
(Tx-Rx) para identificar a melhor combinagao de direcionamento;

ii) Busca hierarquica: inicia-se com feixes largos, que s@o progressivamente refinados até se
alcangar feixes estreitos com maior ganho direcional.

Atualmente, os padroes celulares adotam a varredura exaustiva como abordagem padrao
para selecao de feixes. No entanto, com o aumento no ntimero de antenas previsto para os
sistemas moveis de proxima geracao, essa estratégia torna-se gradualmente inviavel, devido
a elevada complexidade computacional e a laténcia associada ao processo. Nesse contexto,
técnicas de aprendizado de méquina tém se consolidado como alternativas promissoras para a
otimizacao de tais processos em redes moveis. Sua capacidade de generalizacao permite lidar
de forma mais eficiente com a complexidade da selecao de feixes, especialmente em cenéarios
desafiadores e dinamicos, contribuindo para a reducao do tempo de varredura e o aumento da
eficiéncia espectral.

Neste estudo, investiga-se o uso de RNSP, em particular a arquitetura WiSARD, como
alternativa para o processo de selecao de feixe em sistemas mmWave. A abordagem proposta
considera informagoes contextuais provenientes de dados GPS e de sensores LiDAR.

A proposta inicial foi apresentada na Se¢ao 10 do relatoério técnico "Tecnologias Habilita-
doras e Estudo Exploratério de Algoritmos para Camada Fisica e de Enlace para Redes 6G",
elaborado na Fase II do Projeto Brasil 6G, onde se investigou o uso de dados LiDAR para prever
bloqueios de canal em cenarios veiculares. Nesse trabalho, foram abordados o estado da arte
sobre o uso de dados contextuais unimodais e multimodais na selecao de feixe, o funcionamento
de RNSPs com énfase na arquitetura WiSARD, a metodologia de pré-processamento dos dados

O contetdo deste capitulo foi desenvolvido pelos pesquisadores Joanna Manjarres e José F. de Rezende.
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de entrada aplicados a rede e a aplicagao na predi¢ao de bloqueios, além da constatacao de que
o uso de informagoes contextuais (como posi¢ao, imagens, sensores inerciais ou LIDAR) pode
reduzir a sobrecarga nos enlaces, aumentando a eficiéncia espectral e diminuindo a laténcia.

Com base nesses resultados, o presente estudo objetiva aprimorar o pré-processamento dos
dados de entrada para a arquitetura WiSARD. O desempenho da abordagem foi avaliado
por meio de comparagoes com técnicas tradicionais de aprendizado supervisionado, incluindo
K-Nearest Neighbors (KNN), Arvores de Decisdo, Support Vector Classifier (SVC) e Random
Forest, bem como com modelos previamente reportados na literatura.

Entre as principais motivagoes para a utilizacao da arquitetura WiSARD na selecao de
feixe, destacam-se o baixo tempo de inferéncia, fator critico para decisoes em tempo real em
cenarios dinamicos, o reduzido consumo de memoria e baixa complexidade computacional,
que viabilizam a implementacao em dispositivos embarcados com recursos limitados, sem a
necessidade de GPUs ou aceleradores dedicados, e a robustez a quantizagao e ao ruido nos dados,
uma vez que a WiSARD opera naturalmente com entradas binarizadas. Tais caracteristicas
tornam essa arquitetura uma candidata promissora para integragao em sistemas 6G, que exigem
resposta rapida, confiabilidade e eficiéncia energética.

5.2 Trabalhos Relacionados

A literatura recente tem investigado amplamente o uso de técnicas de aprendizado de ma-
quina (Machine Learning (ML)) como apoio & tarefa de selegao de feixes em sistemas de comuni-
cagoes moveis. Tabela 5 apresenta um panorama dos principais estudos nessa area, organizados
em trés categorias, conforme o tipo de informagao contextual utilizada como entrada para os
modelos:

e Grupo I: trabalhos que utilizam multiplas fontes de informagao, como sinais de piloto,
imagens capturadas por cameras, dados de sensores (por exemplo, radar) e informagoes
de localizacao via GPS;

e Grupo II: estudos que integram dados provenientes de sensores LiDAR com outras fontes
contextuais, como GPS ou imagens, ampliando a riqueza da informagao disponivel para
a selecao de feixes;

e Grupo III: pesquisas que se concentram exclusivamente no uso de dados de sensores
LiDAR para a tarefa de selecao de feixes.

A tabela também resume as principais técnicas de ML aplicadas, as configuragoes de antenas
adotadas e os conjuntos de dados utilizados em cada estudo. Observa-se que as Deep Neural
Networks (DNNs) sao amplamente empregadas, devido a sua capacidade de lidar com dados
de alta dimensionalidade e capturar padroes complexos. Além dessa arquitetura, destacam-se
a Convolutional Neural Network (CNN), eficaz na extragao de caracteristicas espaciais a partir
de dados 2D ou 3D, e a Multilayer Perceptron (MLP). Além disso, técnicas mais tradicionais,
como Support Vector Machine (SVM), Arvores de Decisdo, Random Forest ¢ KNN, também
sao utilizadas, especialmente em cenérios com restrigoes de complexidade computacional ou
com conjuntos de dados reduzidos.

Com o objetivo de resumir os resultados obtidos nos trabalhos que utilizaram o dataset
Raymobtime, a Tabela 6 apresenta o desempenho alcancado pelas diferentes técnicas imple-
mentadas.
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Embora as abordagens recentes apresentem precisao aceitavel na tarefa de selegao de feixes,
a limitacao mais recorrente estd no alto custo computacional e na complexidade do treina-
mento. Essas técnicas geralmente requerem grandes volumes de dados, além de processos de
treinamento que podem ser lentos e instaveis.

Até a data deste trabalho, nao foi identificada na literatura uma comparacao justa e padroni-
zada entre diferentes métodos, especialmente no que diz respeito ao desempenho computacional.
Este estudo propoe realizar uma comparacao entre abordagens com parametrizacoes semelhan-
tes, treinadas e testadas sob as mesmas condicoes, visando analisar tanto a acuracia quanto
a eficiéncia computacional. Com base na analise dos trabalhos revisados, foram selecionadas
como modelos baseline as abordagens propostas por [1] e [2], que servirdo de referéncia para a

comparagao de desempenho desenvolvida neste estudo.

Tabela 5: Comparagao de trabalhos relacionados.

Ref. Tipo de entrada Tecnlc.a de Tipo de Dataset
aprendizado antena
DNN, Depp RL,
AdaBoost, UPA .
[67] GPS Llne.a'r SVM, 4X4 Raymobtime
Decision tree,
Random Forest
[68]  pilots DNN ULA 64X64 Deep MIMO
[68]  pilots DNN ULA 64X64 Deep MIMO
[69]  images DNN - Generate
[70]  pilots IFML - -
[71]  pilots LSTM - Deep MIMO
[72]  pilots DNN UPA Generate
[73] Radar - UPA Generate
[74]  GPS MLP, CNN UPA 4X4  Raymobtime
[75]  GPS, images DNN ULA 32X8 Raymobtime
[76] GPS, LiDAR ViT model - Raymobtime
[77]  GPS, LiDAR CNN UPA 16X4 Raymobtime
2] GPS, LiDAR MLP ULA 32X8 Raymobtime
[78] GPS, LiDAR DNN UPA 16X4  Raymobtime
1] GPS, LiDAR, images DNN ULA 32X8 Raymobtime, NEU
[79] GPS, LiDAR Federated, NN - Raymobtime
[80]  GPS, LiDAR, images DNN ULA 64X8 Raymobtime
SVC,
. KNN,
[81] E;PD?R’ WISARD, g;g Raymobtime
Decision Tree,
Random Forest
[82]  LiDAR 3D CNN - Raymobtime
[83] LiDAR DNN UPA Raymobtime
[84]  LiDAR CNN - Raymobtime
[69] LiDAR DNN UPA Generate
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Tabela 6: Comparagao dos resultados alcangados pelos trabalhos da revisao bibliografica.

Acuracia| %]

Técnica Entrada Referéncia
Top-1 Top-10 Top-20
Linear SVM 33.2 - -
AdaBoost 55.0 - -
Decision Tree 55.5 - -
Random Forest GPS 63.2 - - 167]
DNN 63.8 - -
DQN 67.5 - -
DNN LiDAR 20.5 33.0 49.5 [83]
LiDAR,
DL GPS 42.0 90.0 98.0 [78]
Conv3D LiDAR 63.3 92.5 - [82]
KNN 43.0 - -
Naive Bayes GPS 8.70 - - [74]
ANN 40.50 - -
. . LiDAR,
Lightweight NN GPS 59.5 - 87.0 [84]
F-DL LiDAR 46.2 89.9 96.1 1]
DNN LiDAR 32.0 80.0 - [69]
Dense Neural .
Network LiDAR 43.0 82.0 85.0 [80]
. LiDAR,
WiSARD GPS 71.0 95.0 98.0 [81]

5.3 Metodologia usada na Rede Neural Sem Peso

Para a avaliagao da rede WiSARD na tarefa de selecao de feixe, foi utilizado o dataset
Raymobtime 1, o qual fornece coletas de dados realistas para a simulacdo de comunicagoes sem
fio. Essa base de dados inclui, além dos resultados de tragado de raios, informagoes contextuais
relevantes, como a posicao dos veiculos receptores e dados provenientes de sensores LiDAR.

Devido as caracteristicas da rede WiSARD, as entradas devem ser previamente binariza-
das. Para esse fim, foi realizado um processo de pré-processamento especifico, tanto para as
coordenadas quanto para os dados provenientes do sensor LiDAR, utilizando-se o método do
termometro em ambos os casos. Esse método consiste na constru¢ao de uma palavra biné-
ria de d bits que simula uma escala ordenada, permitindo representar varidveis continuas de
forma compativel com a estrutura da rede [85]. As metodologias implementadas para esse pré-
processamento sao apresentadas nas subsecgoes a seguir.

5.3.1 Pré-processamento das Coordenadas

No caso das coordenadas, cada receptor é representado por dois valores decimais correspon-
dentes as posigoes GPS (x e y). Sendo assim, dado um conjunto de coordenadas para trei-
namento, foi considerada a diferenca entre uma coordenada dada e a coordenada minima do
conjunto, para, finalmente, definir o tamanho da entrada (palavra de d bits) da rede WiSARD,

Thttps://www.lasse.ufpa.br/raymobtime/
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conforme especificado na Tabela 7, adotando-se uma resolucao de 1 bit por unidade. Esse pro-
cedimento permite representar cada coordenada como um vetor binarizado, compativel com o
modelo termométrico exigido pela arquitetura da rede.

Tabela 7: Especificacoes do termometro para as coordenadas.

Coord | min | max | Tamanho da entrada

X 745 | 765 20
y 431 | 676 245

A resolucao desse termometro é definida como a diferenca entre a coordenada da posicao do
receptor e a coordenada minima do conjunto de dados. Portanto, para o caso das coordenadas
x, se o receptor estiver posicionado na coordenada minima, a diferenca resultante sera igual a
0 e, nesse caso, o termoémetro contera apenas um tnico valor 1 em seu vetor de entrada. Ja no
caso em que o receptor estiver posicionado na tltima coordenada, a diferenca resultante sera
igual a 20, e o vetor de entrada serd composto por vinte valores 1. A Figura 9 apresenta uma
representacao dessa proposta.

g mn_\ (%, y) Rx coordinate
| Diff = current_coord — min_coord

0] i Example diff of & coord in Thermometer
600 - If current_coord = min_coord
BNclololo[o[o[o[o[o[ofo]ofo |
200,71 If current_coord= max_coord
e~ DXEKDEREARanamn
4401 If min_coord < current_coord < max_coord
250 . . . B 1 2 senemmasansass VECIRE lanigth

700 750 800 850 0|0|0‘0‘0‘0‘0 ‘

®Tx @ Rx k diff

Figura 9: Representagao da resolugao do termdémetro das coordenadas.

Uma vez definida a quantidade de bits que representa a entrada das coordenadas (d = 265)
e estabelecida a resolucao de 1 bit, a Figura 10 apresenta o desempenho da rede WiSARD em
funcao dos diferentes tamanhos de enderecamento de memoria avaliados, sendo este um dos
principais hiperparametros a ser ajustado.

Devido ao aumento observado na acuracia com o crescimento do tamanho da meméria, tanto
o tamanho da entrada (d) quanto a resolugao foram considerados como hiperparametros da
rede WiSARD. Para isso, foram avaliados dez configuragoes de termémetros com incrementos
lineares, conforme descrito na Tabela 8. A fim de resumir o impacto desses hiperparametros no
desempenho da rede, a Figura 11 apresenta um mapa de calor que evidencia a melhor acuracia
obtida com entradas baseadas em coordenadas, igual a 59,5%, alcancada com tamanho de
entrada de 2.120 bits, resolucao de 8 bits e enderecamento de memoria de 54 bits. Observa-se,
contudo, que para tamanhos elevados de entrada, o desempenho da rede se manteve estavel,
com acuracia em torno de 58%.
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Tabela 8: Impacto da resolugao do termdémetro sobre o tamanho da entrada.

Resolucio 1 2 4 8 16 32 64 128 256 512
Tamanho Co;rd’ 20 40 80 160 320 640  1.280 2.560 5.120 10.240
da entrada

coord.
v 245 490 980 1.9603.920 7.840 15.680 31.360 62.720 125.440

5.3.2 Pré-processamento dos Dados LiDAR

Os dados LiDAR presentes no dataset Raymobtime representam a localizagao do transmis-
sor, dos receptores e de obsticulos na regiao estudada. Essas informagoes estao quantizadas
na forma de histogramas, nos quais cada elemento corresponde a uma regiao fixa da éarea de
cobertura. No lado direito da Figura 12, é apresentada uma representacao dos dados LiDAR
do episodio 8, pertencente ao conjunto s008. Para adequar esses dados as exigéncias do modelo
proposto, foi realizada uma etapa inicial de quantizacao. Além disso, desenvolveu-se uma abor-
dagem exclusiva de codificagao termométrica tridimensional, que incorpora a posi¢ao espacial
do receptor no ambiente. Esta técnica esta ilustrada no lado esquerdo da Figura 12.

A entrada dos dados LiDAR, portanto, incorpora nao apenas a localizacao precisa do re-
ceptor, mas também um mapa abrangente que representa todos os obstaculos quantizados
presentes na cena. Para simplificar a manipulagao e o processamento desses dados no modelo,
a matriz tridimensional original foi convertida em uma representacao bidimensional, por meio
do descarte das informacoes relativas a altura. Essa transformacao esté ilustrada na Figura 13.

Além da etapa de quantizagao, foi avaliada uma técnica de filtragem baseada em limiar de
variancia. Esse algoritmo descarta atributos cuja variabilidade esteja abaixo de um limite pré-
estabelecido, por serem considerados pouco informativos para o modelo. Inicialmente, analisou-
se o desempenho da rede WiSARD variando o tamanho do enderego de meméria (RAM size),
conforme ilustrado na Figura 14. Apds identificar que o melhor desempenho foi obtido com um
tamanho de memoria igual a 58, foram testados cinco niveis distintos de limiar de variancia,
cujos resultados sao apresentados na Figura 15.
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Figura 13: Episodio 8 do LiDAR quantizado do dataset s008.

Os resultados obtidos indicaram que o melhor desempenho da rede foi alcancado com o
limiar de variancia igual a 0,1. No entanto, ao adotar um limiar de 0,15, observou-se uma
reducao de 17% no tamanho da entrada, com uma perda de acuracia marginal de apenas 0,39%.
Diante desse equilibrio entre a diminuicao da complexidade computacional e a preservagao do
desempenho, optou-se por utilizar o limiar de 0,15 nas avaliagoes subsequentes. Por fim, as
duas matrizes, correspondentes a codificacao da localizagao do receptor e a representacao dos
obstéaculos, sao reestruturadas em vetores unidimensionais e, em seguida, concatenadas para
formar um tinico vetor de entrada que encapsula as informacgoes espaciais necessarias ao modelo.

5.4 Proposta de Avaliacao

5.4.1 Descricao dos Métodos de baseline

Com base na anéalise apresentada na Secao 5.2, os estudos de J. Ruseckas [2| e B. Salehi [1]
foram selecionados como referéncias de baseline para a avaliagao da abordagem proposta. A
escolha desses trabalhos justifica-se pela adogao de parametros experimentais semelhantes aos
utilizados neste estudo, além da apresentacao de métricas de desempenho robustas, o que os
torna apropriados para fins comparativos.

28



Brasil&.=

* Tamanho da entraca

0.525 —

0.500 ]

2295 %
0.475 '
0.450 /

0.425

Acuracia
Limiar

0.400

0.375

6 12 18 24 28 34 38 44 48 54 58 64 0 10 20 n a0 50 0
Tamanho do Enderego Acurdcia (%)

Figura 14: Avaliacao de desempenho dos da- Figura 15: Avaliagao de desempenho do
dos LiDAR 2D em funcao do enderecamento das modelo WiSARD usando a técnica de li-
memorias RAM. mite de variancia em dados LiDAR 2D.

Para a entrada baseada em dados LiDAR, ambos os autores projetaram seus modelos uti-
lizando arquiteturas inspiradas na Residual Neural Network (ResNet). No entanto, as im-
plementacgoes apresentam diferencas, conforme ilustrado nas Figuras 16 e 17, que destacam
elementos como o tipo e o nmero de camadas, quantidade de neurénios e demais caracteristi-
cas arquiteturais relevantes. Adicionalmente, os principais hiperparametros utilizados em seus
experimentos, incluindo tamanho do lote (batch size), taxa de aprendizado e nimero de épocas
de treinamento, estao sumarizados na Tabela 9, possibilitando uma comparacao consistente e
equitativa entre os modelos considerados.

LIDAR INPUT ......

a 5 RS 100 175 150 175 20 LT

/

’,(’,' Maxpool Maxpool Maxpool - FC FC
St (2,2) /[ih/‘_—\— e [256] [256]

—3& ‘:l_-,._.l-_- = it e
O=HA T = o.--
conv2D J conv2D conv2D
Filters: 32 Filters: 32 Filters: 32 Eilters: 32 |
[20,200] ~3 = [(10,100] “2  [5,50] *2 T [5,25] X2
Dropout Dropout Dropout OUTPUT

Figura 16: Modelo de rede neural usado em [1] para entrada LiDAR.

5.4.2 Comparacao dos Modelos

Com o objetivo de assegurar uma comparagao equitativa entre o modelo proposto e as
abordagens de referéncia, foi adotada a mesma metodologia descrita nos trabalhos selecionados
como baseline. Especificamente, utilizou-se o dataset Raymobtime, com o subconjunto s008
destinado ao treinamento e o subconjunto s009 reservado para avaliacao. Essa estratégia garante
consisténcia nas medicoes e permite a comparacao direta de métricas fundamentais, como
acuracia, taxa de transferéncia e tempo de processamento. A comparagao considerou diferentes
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Figura 17: Modelo de rede neural usado em [2| para entrada LiDAR.

Tabela 9: Parametros usados pelos autores do baseline B. Salehi [1] e J. Ruseckas [2] no modelo
LiDAR.

Parametros B. Salehi J. Ruseckas
Epocas de treinamento 100 50
Tamanho do Batch 32 32
Increase according
Taxa de aprendizado 0,0001 to a coise law for the 30%
of leaning duration
Ad Ad
Otimizador am am
£ (0.9, 0.999) £ (min 0.85)
Funcao de ativacao Categorical cross entropy
2322528 1029476
Total params.
(8.86 MB) (3.93 MB)

abordagens de entrada nos modelos, incluindo dados unimodais (coordenadas ou LiDAR) e
multimodais (combinagao de coordenadas e dados LiDAR).

De forma geral, a rede WiSARD apresentou desempenho competitivo em relagao aos modelos
de referéncia, tanto em acuracia (Figura 18) quanto em taxa de transferéncia (Figura 19). No
cenéario mais desafiador (top-k = 1), o modelo WiSARD com entradas LiDAR superou os
modelos de Salehi et al. [1] e Ruseckas et al. [2] em 11,9% e 3,3%, respectivamente. Com dados
multimodais, os ganhos foram ainda mais expressivos, atingindo melhorias de 17,49% e 1,29%
em relacao aos mesmos modelos.

Dada sua consisténcia em termos de acuracia, a eficiéncia computacional da rede WiSARD
também foi avaliada com base no tempo de treinamento, considerando diferentes tipos de
entrada. Os resultados, apresentados nas Figuras 20 e 21, confirmam a leveza computacional
da abordagem: o treinamento da WiSARD foi até 99,78% mais rapido em comparagao com os
modelos baseline, evidenciando sua adequagao para aplicacoes em tempo real.

Os testes foram realizados em uma maquina com processador M1 Pro, 16 GB de memoria
RAM e sistema operacional macOS Ventura (versao 13.6.7).
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Figura 18: Comparacao de desempenho de acuracia entre o modelo proposto WISARD e as
técnicas de aprendizado de maquina propostas pelos autores [1], e [2] usando as entradas uni-

modais (coordenadas e dados LIDAR) e multimodais (coordenadas + LiDAR).
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Figura 19: Comparagao de desempenho de througput ratio entre o modelo proposto WISARD
e as técnicas de aprendizado de maquina propostas pelos autores [1], e [2] usando as entradas
unimodais (coordenadas e dados LIDAR) e multimodais (coordenadas + LiDAR).

5.5 Trabalhos Futuros

As propriedades intrinsecas da rede WiSARD, como baixa complexidade computacional, in-
terpretabilidade e capacidade de atualizacao incremental, tornam-na uma candidata promissora
para aplicacoes em cenéarios de selecao de feixes. Ao contréario das redes neurais tradicionais,
que exigem reprocessamento custoso para se adaptarem a novos dados, a WiSARD possibilita
atualizagoes rapidas e eficientes, o que é essencial em ambientes altamente dindmicos. Nesse
contexto, futuros trabalhos podem investigar sua implementagao em novas arquiteturas, com

foco na avaliacao do tempo de adaptacao, uso de recursos e resiliéncia a variagoes abruptas no
ambiente. Outra direcao envolve a integracao da WiSARD com abordagens de aprendizado

federado e auténomo, visando solucoes escalaveis para redes 6G.
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mento entre o modelo proposto e as técnicas de em tempos de treinamento usando as en-

aprendizado de maquina da literatura dos auto- tradas unimodais (coordenadas e dados Li-

res [1], e [2] usando as entradas unimodais (co- DAR) e multimodais (coordenadas | Li-
ordenadas e dados LiDAR) e multimodais (co- DAR).

ordenadas + LiDAR).
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6 Conclusoes

Este relatorio consolidou os principais avancos obtidos no desenvolvimento de aplicacoes de
posicionamento e mapeamento com sensores LiDAR, no ambito da Fase 3 do Projeto Brasil
6G, atividade 3.2. As contribuigbes evidenciam a relevancia da tecnologia para cenérios como
agricultura de precisao, redes moveis emergentes e monitoramento ambiental. As investigacoes
abordaram desafios técnicos associados & compressao de dados, & implementacao de sistemas
embarcados, a geracao de conjuntos sintéticos e & aplicagao de técnicas de IA para a otimizacao
de comunicagoes sem fio. As abordagens desenvolvidas demonstram a versatilidade e o potencial
do LiDAR como ferramenta estratégica, contribuindo para o avanco da pesquisa nacional em
tecnologias habilitadoras de proxima geragao.

Especificamente, o estudo comparativo de algoritmos para compressao de dados de nuvem
de pontos LiDAR demonstrou que a escolha do método mais adequado deve levar em conta as
prioridades da aplicagao, especialmente em termos de taxa média de compressao e velocidade
de processamento. Todos os algoritmos analisados preservaram a integridade dos dados, ga-
rantindo fidelidade para aplicacoes sensiveis. Os resultados destacam a relevancia de solugoes
especializadas para compressao sem perdas e indicam caminhos promissores para pesquisas
futuras, incluindo o uso de abordagens baseadas em aprendizado de méaquina e técnicas de
compressao leve, voltadas para dispositivos embarcados e ambientes com recursos restritos.

No contexto de agricultura de precisao, apresentou-se um sistema de monitoramento agricola
baseado em tecnologia LiDAR ALS embarcada em drone, com conectividade viabilizada pela
rede 6G por meio do espectro TVWS. Essa proposta estabelece uma base técnica solida para o
desenvolvimento dessa solugao no &mbito do projeto Brasil 6G. A arquitetura inclui um médulo
LiDAR, responsavel pela aquisicao de dados detalhados do relevo, vegetacao e estruturas da
area monitorada durante o voo, e computacao de borda para otimizar o processamento e a
transmissao dos dados adquiridos. Os requisitos do sistema foram detalhadamente especificados,
considerando os desafios associados a conectividade em areas remotas, & autonomia de voo
dos drones e as restricoes de peso dos componentes embarcados. Também foram discutidas
aplicagoes técnicas relevantes, como a geracao de MDSs e MDT's para mapeamento topografico
detalhado, a estimativa da altura da vegetacao e a deteccao automatizada de obstaculos. Dessa
forma, a proposta apresenta uma solucao alinhada aos requisitos operacionais da agricultura de
precisao em ambientes remotos conectados por redes 6G. Os trabalhos futuros contemplam a
implementagao experimental do sistema proposto, com o objetivo de validar sua funcionalidade,
desempenho e adequagao operacional em ambientes rurais.

No contexto da geracao de conjuntos de dados para sensores LiDAR, empregou-se o si-
mulador BlenSor para criar nuvens de pontos realistas, contemplando oito classes de interesse
acompanhadas de caixas delimitadoras. Para otimizar o uso de armazenamento e facilitar o
manuseio dos dados, foram aplicadas técnicas de compressao, reduzindo significativamente o
volume dos arquivos gerados. Embora a configuracao inicial das cenas e a validacao das anota-
¢oes exijam intervencao manual substancial, propoe-se o desenvolvimento de scripts em Python
visando automatizar parcialmente a verificacao dos labels, com o intuito de reduzir o tempo e o
esfor¢o na preparagao dos dados. Como diregoes futuras, planeja-se a aplicacao de técnicas de
data augmentation para ampliar a diversidade da base sintética, bem como a integracao desses
conjuntos em pipelines de treinamento de algoritmos de deteccao e classificacao baseados em
aprendizado de maquina.

No contexto de telecomunicagoes, foi investigado o uso de sensores LiIDAR combinados com
técnicas de TA para a selecao de feixes em sistemas mmWave. A arquitetura baseada em RNSPs,
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com foco na rede WiSARD, foi apresentada e parametrizada, sendo posteriormente comparada
a modelos de baseline da literatura. Os resultados demonstraram que a WiSARD apresenta
desempenho competitivo em acuracia, com destaque para sua eficiéncia computacional, em
que o tempo de treinamento foi menor em relagao aos modelos comparados. Essa vantagem
evidencia seu potencial como solucao leve, de baixa complexidade e adequada a dispositivos
com restri¢oes de hardware. Além disso, sua capacidade de incorporar informagoes contextuais
favorece a operacao em cenarios dindmicos. Por fim, uma selecao de feixe mais eficiente contribui
para a reducao do consumo energético e a melhoria da qualidade de enlace, alinhando-se aos
objetivos de sustentabilidade das futuras redes moveis.
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