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Resumo

Este artigo apresenta uma revisao da literatura sobre identificacao e mitigacao de condi¢des de perda de linha de visada
em redes UWB, com foco em computacdo de borda. O diferencial em relacdo a estudos anteriores esta na énfase em
solugdes que podem ser executadas diretamente em dispositivos embarcados, considerando restricdes de recursos
computacionais. A busca foi realizada em marco de 2025 nas bases IEEE Xplore, ScienceDirect, Scopus, Taylor & Francis,
Web of Science e Wiley Online Library. Foram inicialmente identificados 1050 artigos. Apds a remocao de duplicatas,
triagem por resumo e leitura completa do texto, restaram 17 estudos alinhados ao escopo da revisdo. Os resultados
indicam a predominancia de pesquisas voltadas a simplificacdo de features e modelos reduzidos. Diversos estudos
mencionam adequacdo a computagao de borda, mas nado apresentam avaliagdo em dispositivos de hardware restrito. O
panorama obtido evidencia a necessidade de avangar para solucdes que fechem o ciclo entre detecgao e acdo, avaliando
laténcia, consumo e memoria diretamente na borda.

Palavras-Chave: Computagao de borda; Perda de visada direta; UWB

Abstract

This article presents a literature review on the identification and mitigation of non-line-of-sight conditions in UWB
networks, with a focus on edge computing. The difference from previous studies lies in the emphasis on solutions
that can be executed directly on embedded devices, considering computational resource constraints. The search was
conducted in March 2025 in the IEEE Xplore, ScienceDirect, Scopus, Taylor & Francis, Web of Science, and Wiley Online
Library databases. Initially, 1,050 articles were identified. After removing duplicates, screening abstracts, and reading
the full text, 17 studies aligned with the scope of the review remained. The results indicate the predominance of research
aimed at simplifying features and reduced models. Several studies mention suitability for edge computing, but do not
present evaluation on restricted hardware devices. The overview obtained highlights the need to move towards solutions
that close the loop between detection and action, evaluating latency, consumption, and memory directly at the edge.

Keywords: Edge Computing; Non-line-of-sight; UWB
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1 Introdugao

Sistemas de localizagao em tempo real (Real-Time Location
Systems, RTLS), especialmente os baseados na tecnologia
de banda ultralarga (Ultra-Wideband, UWB), vém sendo
empregados em aplicacdes que demandam rastreamento
de robos em tempo real. Em ambientes agricolas, robds au-
tonomos tém utilizado UWB para a navegacao em estufas
(Feng et al., 2023), e em estabulos durante a distribuicdo
automatizada de ragao, contribuindo para a eficiéncia do
manejo alimentar dos animais (Chen et al., 2024). No setor
industrial, veiculos guiados automaticamente (Automated
Guided Vehicle, AGV) sdao empregados para operagdes logis-
ticas em ambientes fabris (Benouakta et al., 2024; Verde
etal., 2023).

Estudos apontam que a presenca de obstaculos em am-
bientes internos, como estantes metalicas, maquinas, ro-
bos, plantas ou mesmo o fluxo de pessoas, provoca con-
dicbes de perda de visada. Essa condicao pode aumen-
tar em ordem de metros o erro de distancia em siste-
mas UWB, comprometendo a acuracia do posicionamento
(Wang et al., 2023). Entretanto, revisdes técnicas desta-
cam o potencial do UWB como alternativa superior a outras
tecnologias sem fio tradicionais, como Wireless Fidelity
(Wi-Fi) e Bluetooth, especialmente em cenarios internos
com alta densidade de obstaculos e exigéncia de resposta
rapida (Kalyanam, 2020). Assim, a tecnologia UWB se
mantém como solucdo preferencial para aplica¢des de lo-
gistica 4.0 e robdtica autbnoma em armazéns, em razdo
de sua largura de banda, relativa imunidade a multiper-
curso e capacidade de fornecer atualizagdes de posicao com
taxa adequada as aplicagdes. A literatura descreve diversas
estratégias de mitigacdo, sobretudo classificadores e re-
gressoes, que operam sobre o vetor de resposta ao impulso
do canal, ou Channel Impulse Response (CIR). Estas aborda-
gens, entretanto, costumam depender de processamento
externo, como servidores ou gateways, o que introduz la-
téncias indesejaveis e restringe a escalabilidade em cena-
rios que exigem execuc¢ao com baixa laténcia (Elsanhoury
etal., 2022; Barral et al., 2019).

Enquanto isso, Tiny Machine Learning (TinyML) repre-
senta um subconjunto especializado da computacao de
borda (edge computing), dedicado a execucdo de mode-
los de aprendizado de maquina em dispositivos com re-
cursos computacionais limitados, como microcontrolado-
res (Elhanashi et al., 2024; Situnayake e Plunkett, 2023).
Nesse contexto, o paradigma TinyML é considerado pro-
missor por permitir a execucdo local de modelos direta-
mente em microcontroladores, eliminando a necessidade
de transmissdo continua de dados para servidores exter-
nos. Essa abordagem é especialmente vantajosa no trata-
mento de sinais complexos, de alta taxa ou sensiveis, cujo
envio pode ser inviavel por limitacdes de largura de banda
ou consumo energético (Ray, 2022; Situnayake e Plunkett,
2023). Ao processar os dados na borda, o sistema ganha
autonomia, reduz a laténcia e se torna mais resiliente a
falhas de conectividade (Abadade et al., 2023). Aplicado a
sistemas UWB, o TinyML permite que o proprio né mével
identifique enlaces NLOS e mitigue localmente o erro de
distancia, preservando a opera¢ao em tempo real e redu-
zindo a dependéncia de infraestrutura.

Este artigo apresenta uma revisdo da literatura sobre

identificacdo e mitigacdo da condig¢ao NLOS utilizando
computagdo de borda. Este artigo esta estruturado em
seis secOes. A Secao 1 apresenta o contexto do estudo. A
Secdo 2 redne os trabalhos relacionados e situa esta revisao
no estado da arte. A Secao 3 descreve os procedimentos de
busca e filtragem utilizados na selecdo dos artigos. A Se-
¢30 4 apresenta os achados, incluindo o foco dos estudos,
o local de inferéncia e a avaliagdo dos trabalhos embar-
cados, que contempla as técnicas de reducao abordadas
e os principais desafios identificados. A Se¢do 5 discute
os resultados a partir das evidéncias coletadas e aponta
limitagdes. Por fim, a Secdo 6 apresenta as consideracoes
finais do artigo e perspectivas futuras.

2 Trabalhos Relacionados

Durante as consultas de artigos relacionados, dois traba-
lhos de revisdo bibliografica apresentaram contetidos se-
melhantes ao tema deste estudo. Wang et al. (2023) apre-
sentaram um survey especifico de UWB que parte dos fun-
damentos da condi¢dao NLOS, explicita seu impacto no erro
de posicionamento e organiza o campo em duas frentes:
identificacdo e mitigacdo. Uma taxonomia contempla iden-
tificacdo baseada em analise de residuos, estatisticas de
canal, aprendizado de maquina e rela¢des geométricas.
Para mitigacdo, descreve estratégias como ponderagao,
aplicacao de filtros, reconstrugdo de visada, uso de redes
neurais, otimizacdo com restricoes e rastreamento de tra-
jetdrias. O texto ainda relaciona a escolha dos métodos
as caracteristicas de geracdo do sinal UWB, o que o torna
particularmente aderente ao dominio dessa tecnologia.

O trabalho de Nkrow et al. (2024 ) ampliou o recorte para
sistemas de localizacdo baseados em tempo, abrangendo
UWB e outras tecnologias. O artigo descreve os efeitos e de-
safios da condicdo NLOS, classifica abordagens de identifi-
cacdo e mitigacao em diferentes categorias e introduz uma
organizacao adicional por tipo de medida, distinguindo
estratégias de medida tnica e hibridas. O survey apresenta
os méritos e limites de cada familia de técnicas e registra
licdes aprendidas, incluindo a necessidade de considerar
cenarios dindmicos na avalia¢do. A contribuicdo é rele-
vante para situar o leitor em um panorama mais amplo,
ainda que ndo estabelega critérios operacionais prescriti-
vos para a selecdo de técnicas.

Ambos os trabalhos convergem ao tratar a condicao
NLOS como fonte estrutural de viés e ao abordar familias
semelhantes de técnicas, mas divergem quanto ao escopo.
Wang et al. (2023) mantiveram o foco em UWB e discu-
tiram como o proprio sinal orienta a sele¢ao de métodos.
Por sua vez, Nkrow et al. (2024) organizaram o campo por
funcdo e por tipo de medida em multiplas tecnologias, o
que implica requisitos especificos de sincronizagao.

Este artigo apresenta uma revisdo que se diferencia das
demais pelo foco na execugao em dispositivos com recur-
sos limitados, especialmente em cendrios que envolvem
TinyML. Ao direcionar a analise para essa perspectiva, o
estudo ndo apenas identifica estratégias de identificacdo
e mitigacdo de NLOS, mas também enfatiza a relevéancia
de pesquisas que considerem restricdes de memoria, con-
sumo de energia e laténcia. Essa abordagem pode ser deci-
siva para sistemas que demandam baixa laténcia.
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3 Metodologia

Esta secdo apresenta o processo de filtragem da literatura.
O objetivo é identificar, classificar e analisar estudos rele-
vantes sobre o uso de aprendizado de maquina embarcado
em sisternas UWB para identificacdo de perda de visada e
mitigacdo do erro de posicionamento. A filtragem seguiu
diretrizes metodoldgicas consolidadas, conforme descrito
por Petersen et al. (2008, 2015); Cooper (2016).

A pesquisa adotou um procedimento replicavel de sele-
¢do da literatura cientifica, a fim de garantir rigor e trans-
paréncia na definicdo do corpus analisado. Com base em
critérios claramente definidos, foi realizada a triagem de
publicacdes pertinentes ao escopo da revisao, em conso-
nancia com praticas reconhecidas em revisdes estrutura-
das de Lima et al. (2025); Heckler et al. (2025); de Avila
e Barbosa (2025); da Silva Hoffmann et al. (2025); Eich
etal. (2025); Schroeder et al. (2026); de Oliveira Garré et al.
(2026); Kehl Matter et al. (2026).

Como resultado desse processo, foram identificados
dezessete artigos que propdem estratégias baseadas em
aprendizado de maquina para identificacao e mitigacdo de
condicdes NLOS em sisternas UWB. As abordagens encon-
tradas visam a execucdo direta em dispositivos embarca-
dos, ou recorrem a modelos reduzidos, compativeis com
plataformas computacionais de recursos limitados, tipicas
desse tipo de dispositivo.

3.1 Procedimento de Busca

A string de busca combinou termos relacionados a tecno-
logia UWB e ao aprendizado de maquina embarcado, que
constituem os principais tépicos desta pesquisa. A pri-
meira parte da string contemplou variacdes do termo UWB,
incluindo grafias e abreviagdes alternativas. Em seguida,
foram utilizados termos relacionados ao aprendizado de
maquina. Por fim, foram incluidas expressoes especificas
ligadas ao dominio de propagacdo de sinais, com o intuito
de localizar estudos focados na otimizacao de sistemas
UWB em ambientes desafiadores. A Tabela 1 apresenta a
string de busca, onde estdo os termos e sua organizacao
para realizacdo das consultas.

Abusca foi realizada em marc¢o de 2025, abrangendo as
seguintes bases de dados: IEEE Xplore!, ScienceDirect?,
Scopus3, Taylor & Francis %, Web of Science®, Wiley Online

Library®. A selecio dessas fontes visou contemplar publi-
cacdes nas areas de ciéncia da computagdo e engenharia
elétrica.

3.2 Procedimento de Filtragem

Ap0s a consulta nas bases de dados, os artigos passaram
por um processo de filtragem, baseado em critérios de in-
clusdo (ICs) e exclusao (ECs). Foram selecionados apenas

https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
2https://www.sciencedirect.com/
3https://www.scopus.com/
4https://www.tandfonline.com/
Shttps://loginwebofknowledge.com/
6https://onlinelibrarywiley.com/

os estudos que atendessem a todos os critérios de inclu-
sdo, enquanto os que atenderam a pelo menos um critério
de exclusdo foram descartados. Os critérios de inclusao
utilizados foram:

- IC1: Artigos publicados entre 2015 e marco de 2025;

- IC2: Artigos publicados em conferéncias ou periédicos;
- IC3: Artigos publicados em lingua inglesa;

« IC4: Artigo ndo pode ser uma revisdo bibliogréfica.

Os critérios de exclusio adotados foram:

- EC1: O artigo ndo foca no uso de aprendizado de ma-
quina;

- EC2: O artigo nao utiliza o sinal CIR;

- EC3: O artigo ndo foca na identificacdo ou mitigacdo de
NLOS;

- EC4: Artigos retratados;

- EC5: Artigos sem acesso ao texto completo;

- EC6: O artigo ndo utiliza aprendizado de maquina em-
barcado ou otimizado para sistemas embarcados.

A Fig. 1ilustra as etapas do processo de triagem. A apli-
cagao da string de busca nas bases resultou inicialmente
em 1050 estudos, submetidos a filtragem com base nos cri-
térios definidos. Todas as bases permitiram aplicar filtros
diretamente em suas ferramentas de busca. A gestao dos
dados e metadados dos artigos foi realizada com o auxilio
do Parsifal’, que oferece suporte a condugdo de revisdes
sistematicas, desde o registro do protocolo e a aplicacdo de
aprovagao e reprovagao dos artigos selecionando o critério
de exclusao.

Na fase de combinacado e remocdo de duplicatas, foram
identificadas e eliminadas entradas repetidas, totalizando
332 estudos duplicados. Em seguida, foi aplicada a fil-
tragem por resumo, considerando os critérios EC1 a EC4.
Nessa etapa, 75,62% dos artigos foram descartados, resul-
tando em 175 estudos retidos para as proximas fases.

A fase seguinte aplicou o critério EC5, responsavel por
reduzir a amostra para 164 artigos, representando um des-
carte de 3,42%. Posteriormente, os estudos foram anali-
sados por meio do método de trés passagens (Three Pass
Method) proposto por Keshav (2007), que organiza a lei-
tura dos artigos em niveis progressivos de profundidade.
A primeira passagem envolve a leitura do titulo, resumo,
introducdo, titulos das se¢des e subsecoes e a conclusio
de forma completa. A segunda passagem foca em figuras,
gréficos e outros elementos visuais, enquanto a terceira
consiste na leitura detalhada e integral do texto.

Uma caracteristica relevante deste procedimento foi a
possibilidade de realizar uma filtragem preliminar base-
ada na identificacao de algoritmos destinados a detec¢ao
ou mitigacao da condi¢ao NLOS em sisternas UWB, mas
que ndo possuiam foco em implementacdo embarcada. Por
fim, foirealizada aleitura integral dos artigos selecionados
com o objetivo especifico de verificar se os algoritmos pro-
postos eram executados diretamente em dispositivos com
recursos de hardware reduzidos, ou se utilizavam modelos
de aprendizado de maquina adaptados para execucdo nes-
sas plataformas. Apés essa etapa, dezessete artigos foram
selecionados por estarem alinhados aos objetivos desta

Thttps://parsif.al
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Tabela 1: String de busca

Termos Principais Termos Aplicados

UWB
AND
Machine Learning
AND
Termos Especificos

"UWB" OR "Ultra Wide Band" OR "Ultra-Wideband" OR "Ultrawideband"
""Machine Learning" OR "Deep Learning" OR "ML'" OR "Neural Network" OR "TinyML"

""NLOS" OR "Non Line of Sight" OR "CIR" OR "Channel Impulse Response"

Inicial Combination & Filter Filter By
Search Duplicate Abstract (EC5) Three Pass Filter
1 Removal (EC1, EC2,EC3 e Method By Full Text
' EC4) ' (EC1, EC2 EC3) (EC6)
IEEE Xplore : : | 1
| | | |
! ! 1 1
| 1
Science Direct : ! : :
1
! ! I I
: ! 1 1
1
Scopus 75,62% ! 3,42% ! 17,07% | 83% :
filtered filtered | filtered ! filtered :
T }
718 175 | 164 I 136 Y.
Taylor & Francis 1 : : . .
: | ! : :
! : : 1 1
1
Web of Science 1 : : : :
: | ! : :
! ' ! 1 1
: ! I ! 1 1
Wiley I ! ! | ]
1 109 . ! ! , \
+ + 1 1 T T
TOTAL : 31,61% : 7.5,62% | 3,42% " 1.7,07% : .83% :
1 filtered 1 filtered ! filtered 1 filtered \ filtered .
1 1 v Ll
1 1050 1 718 ! 175 I 164 | 136 |17
! ' 1 1

Figura 1: Processo de Filtragem

pesquisa. Eles sao apresentados na Tabela 2, onde a pri-
meira coluna identifica numericamente cada artigo (ID),
seguida da referéncia bibliografica. O ano de publicagdo
esta indicado na terceira coluna. Em seguida, é apresen-
tado o foco de cada estudo, que pode envolver identificacao
de perda de visada, mitigacao do erro de posicao, ambas
ou classificacdo da posic¢do. Por fim, é informado o local
onde a inferéncia dos dados foi realizada: embarcada, par-
cialmente embarcada ou otimizada para o uso embarcado.

4 Resultados

Esta secdo apresenta os resultados da revisdo a partir do
foco de cada estudo e do local da inferéncia. Em seguida, a
analise foi concentrado nos trabalhos que realizam execu-
¢do embarcada completa, sintetizando técnicas de reducdo
e desafios, de modo a evidenciar as contribuicdes aplica-
veis a dispositivos com recursos limitados.

4.1 Foco do estudo

A partir da analise dos artigos selecionados, as contribui-
¢oes foram organizadas em quatro categorias principais:
detecgao de NLOS, mitigacao de erro, abordagens que com-
binam detecgdo e mitigacdo e métodos de classificacao.
Essa organizagdo esta representada na Fig. 2, em que os
IDs associados a cada segmento indicam os artigos relaci-
onados a respectiva categoria.

Uma parcela dos trabalhos, correspondente a 23,5%
(4/17) do total analisado, tem como principal contribui-
¢do apenas identificar se o sistema se encontra operando
em condicao de NLOS. Nestes casos, a preocupagao central
ndo esta na correcdo dos erros de medicdo, mas sim na
deteccdo da presenca de obstaculos que comprometem a
visada direta entre os dispositivos de medicao (He et al.,
2024; Ember et al., 2023; Lee etal., 2024; Wu et al., 2024,).
A identificacdo da condicdo de NLOS ja é considerada rele-
vante, uma vez que pode subsidiar decisoes posteriores no
sistema de localizacdo.

Outro grupo, que representa 29,4% (5/17) dos artigos,
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Tabela 2: Trabalhos Selecionados, organizados por ano de publicagdo.

ID Referéncia Ano Foco do Artigo Local de Inferéncia

01 Bregar e Mohor¢ic (2018) 2018 NLOS e Mitigagao Embarcado

02 Niitsoo et al. (2019) 2019 Mitigacao Parcialmente Embarcado
03 Stahlke et al. (2019) 2019 Classificacao Otimizado

0/ Fontaine et al. (2020) 2020 Mitigacao Embarcado

05 Ferreira et al. (2021) 2021 NLOS e Mitigacao Otimizado

06 Altstidl et al. (2021) 2021 Mitigacao Parcialmente Embarcado
07 Angarano et al. (2021) 2021 Mitigacao Embarcado

08 Schmelter e Roehrig (2022) 2022 NLOS e Mitigagao Embarcado

09 Gallacher, Stocker, Boano e Romer (2023) 2023 NLOS e Mitigagao Otimizado

10 Jones et al. (2023) 2023 Mitigacao Embarcado

11 Gallacher, Stocker, Baddeley, Romer e Boano (2023) 2023 NLOS e Mitigacao Embarcado

12 Ember et al. (2023) 2023 NLOS Otimizado

13 Choi et al. (2024) 2024 NLOS e Mitigacdo Embarcado

14 He et al. (2024) 2024 NLOS Otimizado

15 Lee etal. (2024) 2024 NLOS Embarcado

16 Kolli et al. (2024) 2024 Classificacao Otimizado

17 Wu et al. (2024) 2024 NLOS Embarcado

CLASSIFICAGAO
ID [3, 16]
NLOS
ID[12, 14, 15, 17]

11.8%
23.5%

35.3% i
NLOS+MITIGAGAO
ID[1,5,8,9,11,13]
29.4%

MITIGAGAO
ID[2,4,6,7,10]

Figura 2: Distribuicao da contribuicao do estudo
relacionado a UWB.

contribui exclusivamente na mitigagao dos erros causados
ou ndo por NLOS. Essas abordagens nao necessariamente
focam em identificar se a condicdo NLOS esta presente,
mas propdem métodos para atenuar os desvios nas medi-
¢Oes, com o intuito de obter estimativas de posicdao mais
precisas, mesmo em ambientes adversos (Niitsoo et al.,
2019; Altstidl et al., 2021; Fontaine et al., 2020; Angarano
etal., 2021; Jones et al., 2023). O foco esta na correcao dos
dados, visando a obtencdo de coordenadas espaciais com
maior exatidao.

A categoria mais representativa, englobando 35,3%
(6/17) dos estudos, contempla trabalhos que se dedicam
tanto a identificacdo da condicdo de NLOS quanto a poste-
rior mitigacdo dos erros decorrentes dessa situacdo. Essa
abordagem integrada é considerada mais robusta, pois
reconhece que a aplicagao indiscriminada de técnicas de
correcdo pode ser ineficaz ou até prejudicial em cenarios
onde a linha de visada ndo esta comprometida (Choi et al.,
2024; Ferreira et al., 2021; Bregar e Mohor¢i¢, 2018; Galla-
cher, Stocker, Baddeley, Romer e Boano, 2023; Gallacher,
Stocker, Boano e Romer, 2023; Schmelter e Roehrig, 2022).
Assim, os modelos dessa categoria classificam primeira-

mente o ambiente quanto a presenca ou auséncia de NLOS
e, em seguida, aplicam técnicas apropriadas de compensa-
¢do do erro.

Por fim, 11,8% (2/17) dos artigos adota uma abordagem
distinta ao tratar o problema como uma tarefa de classi-
ficagdo. Nesses casos, 0 objetivo ndo é estimar coordena-
das continuas no espago tridimensional ou bidimensional,
mas sim identificar em qual regido pré-definida a tag se
encontra (Stahlke et al., 2019; Kolli et al., 2024). Portanto,
essa estratégia abstrai as coordenadas exatas e concentra
a atenc¢do na identificagao da zona de localizagao, o que
a caracteriza como um problema tipico de classificacdo
supervisionada.

Essa analise permite a compreensao das contribuicdes
dos estudos para a tecnologia de localizagao utilizando
UWB. Também permite a orientagdo das futuras propostas
que visem a otimizacdo de sistemas UWB com recursos
limitados.

4.2 Local de Inferéncia

A analise dos artigos possibilitou a categorizacado dos tra-
balhos com base no local de execu¢do dos algoritmos de
inferéncia. A Fig. 3 mostra os artigos organizados por ca-
tegorias onde a numeracao indica os IDs dos artigos as-
sociados a cada categoria. A maioria dos estudos 52,9%
(9/17), propoe algoritmos totalmente embarcados, ou seja,
implementados integralmente na borda com uso de mi-
crocontroladores ou microprocessadores com recursos li-
mitados (Choi et al., 2024; Fontaine et al., 2020; Bregar
e Mohorcic¢, 2018; Gallacher, Stocker, Baddeley, Romer e
Boano, 2023; Lee et al., 2024; Angarano et al., 2021; Wu
etal., 2024;Jones et al., 2023; Schmelter e Roehrig, 2022).
Esses trabalhos evidenciam um foco particular na eficién-
cia computacional e na baixa laténcia, aspectos essenciais
para aplicacoes em tempo real, como a detec¢do de NLOS e
a mitigacao de erros de medicdo em sistemas UWB.

Por outro lado, 35,3% (6/17) dos artigos apresentam al-
goritmos que foram otimizados com o objetivo de reduzir
seu custo computacional, tornando-os mais adequados
para execucdo em plataformas embarcadas. No entanto,
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Figura 3: Distribuicdo do local de inferéncia.

apesar da preocupacdo com eficiéncia, esses algoritmos
nao foram efetivamente implementados e avaliados em
hardware restrito, permanecendo em um estagio de simu-
lacdo ou de verificacao parcial (He etal., 2024; Stahlke etal.,
2019; Ferreira et al., 2021; Ember et al., 2023; Gallacher,
Stocker, Boano e Romer, 2023; Kolli et al., 2024). Ainda
assim, essa classe de trabalhos representa um avango im-
portante na direcao da adogao de TinyML em aplicagdes
UWB.

Por fim, um subconjunto menor dos trabalhos, corres-
pondente a 11,8% (2/17), adota uma abordagem hibrida,
com algoritmos parcialmente embarcados. Nesse caso,
parte do processamento é realizada localmente na borda,
enquanto o restante é transmitido a um servidor central,
que executa as etapas mais complexas (Niitsoo et al., 2019;
Altstidl et al., 2021). Essa arquitetura, embora permita
o uso de modelos mais robustos, compromete a disponi-
bilidade imediata da informacao na borda, de modo que
acdes rapidas de deteccdo de NLOS ou mitigacgdo de erro
ndo estdo disponiveis em tempo real no dispositivo. Tal
limitacdo pode restringir o uso desses sistemas em aplica-
¢Oes criticas ou com restri¢des de conectividade.

4.3 Avaliacao dos trabalhos embarcados

Foi realizada uma analise comparativa focada exclusiva-
mente nos trabalhos que implementaram seus modelos de
forma totalmente embarcada. Essa escolha se justifica pelo
alinhamento com o objetivo da pesquisa, que é investigar
solucoes para execuc¢do em dispositivos com recursos com-
putacionais restritos, como microcontroladores. Os estu-
dos considerados para esta etapa estdo na Tabela 3, a qual
apresenta um comparativo entre trabalhos que implemen-
taram modelos de inferéncia completamente embarcados,
organizados por ano de publica¢ao. A tabela mostra a refe-
réncia do estudo, o algoritmo de aprendizado de maquina
empregado, o dispositivo utilizado para realizar a inferén-
cia, o foco principal da aplicacdo, e os dados de entrada do
algoritmo.

Cabe destacar que a categoria de execucdo totalmente
embarcada retine plataformas com capacidades computa-

cionais distintas, que vao de microcontroladores de classe
Cortex-M a microprocessadores como Raspberry Pi e NVI-
DIA Jetson Nano, além de smartphones. Dos nove trabalhos
com inferéncia totalmente embarcada, apenas trés execu-
tam os modelos em microcontroladores (Jones et al., 2023;
Gallacher, Stocker, Baddeley, Romer e Boano, 2023; Wu
etal., 2024). Considerando a elevada heterogeneidade dos
recursos utilizados pelos estudos, ndo foi realizada uma
comparacao direta de desempenho, pois tais diferencas
limitam a comparabilidade dos resultados. Dessa forma,
esta revisao prioriza a identificagao e o agrupamento das
abordagens adotadas.

Bregar e Mohorcic¢ (2018) propuseram duas CNNs com-
pactas adequadas a plataformas restritas: a primeira clas-
sifica o canal como LOS ou NLOS a partir de 152 amos-
tras do CIR. A segunda estima o viés residual da distancia,
posteriormente utilizado por estimadores LS e WLS. Foi
avaliado principalmente o desempenho computacional,
medindo classifica¢des por segundo em plataformas como
RaspberryPi1e3.

No trabalho de Fontaine et al. (2020), o erro de alcance
em ambientes industriais é mitigado por meio de um au-
toencoder semi-supervisionado combinado a uma CNN. O
modelo emprega uma fungdo de custo dual, permitindo a
utilizagao simultanea de amostras rotuladas e nao rotula-
das. A inferéncia é executada em um NVIDIA Jetson Nano.
Em experimentos envolvendo 21 ancoras e 23 posi¢des de
teste, o erro médio foi reduzido de 214 mm para 58 mm.

Angarano et al. (2021) propuseram o REMnet, que efe-
tua regressao direta do erro de alcance utilizando exclusi-
vamente o vetor CIR. A arquitetura adota convolugdes 1D e
blocos Squeeze-and-Excitation, sendo posteriormente oti-
mizada por poda e quantizacao em 8 bits. O modelo final,
com 32 KB, é executado em um microprocessador ARM
Cortex-A53, consumindo menos de 6,2 mJ por medicao,
e apresentou redugdes de erro de distancia de 44,7% em
condicdes NLOS.

Schmelter e Roehrig (2022) propuseram uma aborda-
gem em duas etapas: uma ANN convolucional classifica
LOS/NLOS. Enquanto uma segunda ANN, aplicada apenas a
medi¢des LOS, estima o erro residual. A entrada mescla 128
amostras complexas do CIR e nove métricas do DW1000.
Na Raspberry Pi 4, o sistema processou aproximadamente
4,3 mil inferéncias por segundo. Nos experimentos, foi
observado uma reducao do desvio-padrao do erro de 121
mm para 109 mm e do MAE de 82 mm para 77 mm.

Jones et al. (2023) investigaram modelos MLP rasos
para UWB e LoRa. Utilizando TensorFlow Lite Micro, em
microcontroladores Cortex-M/ e processam estatisticas
de ranging (distancia, RSSI, e PSA). Em testes com qua-
tro ancoras, foi observado reducao de 19% no MAE para
UWB e de 70% para LoRa, evidenciando que arquiteturas
rasas podem melhorar significativamente a localizacdo
em tempo real com baixo custo computacional.

O framework InSight proposto por Gallacher, Stocker,
Baddeley, Rémer e Boano (2023) apresenta um modelo de
classificagao NLOS e correcdo de alcance que sao executa-
dos diretamente em tags UWB. Dependendo das restri¢des
de memoéria, o framework seleciona versdes de XGBoost ou
REMNet. Em um teste com 36 ancoras, a solucao reduziu
o erro de localizag¢do no percentil 90 em até 1,6m.

Choi et al. (2024) apresentaram um sistema de locali-
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Tabela 3: Trabalhos com inferéncias embarcadas, organizados por ano de publicagao.

ID Referéncia Ano Algoritmo Utilizado Hardware de Infe- Foco Feature de Entrada

réncia

01 Bregar e Mohor¢ic 2018 CNN RaspberryPile3 Classificagao 152 amostras do CIR
(2018) NLOS/LOS e erro

de medicdo

04 Fontaine et al. 2020 Dual-loss Autoencoder NVIDIA Jetson  Erro de distancia para 500 amostras do CIR

(2020) Predictor (AEP) com nano correcao
CNN

07 Angarano et al. 2021 REMNet com aten- ARM Cortex- Correcdo continua do 152 amostras do CIR

(2021) ¢do (Squeeze-and- A53/A57,Edge TPU, erro de ranging
Excitation) Nvidia GPUs

08 Schmelter e Roeh- 2022 Duas ANNs (classifica- Raspberry Pi Classificagao CIR (2x128) + 9 métri-
rig (2022) ¢ao LoS/NLoS e regres- NLOS/LOS + erro casdoDW1000

sdo de erro) continuo

10 Jones et al. (2023) 2023 Shallow NN (1camada nRF52832 Localizacado 12 entradas (3 por an-

oculta com 20 neurd- cora), extraidas do CIR
nios)

11 Gallacher, Stocker, 2023 REMNet (CNN Resi- nRF52840 Classificagao CIR reduzido por ja-
Baddeley, Romer e dual com atengao), LoS/NLoS + regressdao nelas + métricas do
Boano (2023) SVM, XGBoost de erro DW1000

13 Choietal. (2024) 2024 CNN para NLOS + Smartphone Probabilidade de NLOS  CIR (eCIR), TDOA, ace-

LSTM (RNN) para (Samsung Galaxy + coordenadas (X, V) ler6metro e giroscopio
localizacao Note20 Ultra)

15 Leeetal. (2024) 2024 CNN para NLOS Smartphone (Sam- Probabilidade de NLoS 135 amostras do CIR

sung Note20 Ultra)

17 Wuetal. (2024) 2024 MLP com Self- Arduino Nano BLE Classificacao 57 features (50 do CIR

Attention LOS/NLOS +7do canal)

zacdo indoor baseado em UWB—DL-TDOA cujo objetivo é
reduzir o consumo energético sem comprometer a exati-
dao em cenarios NLOS. Uma CNN analisa o (CIR), e calcula
a probabilidade de ocorréncia de NLOS. Esse valor alimenta
um maédulo de controle que ajusta, de forma adaptativa, a
frequéncia de ranging do DL-TDOA. Em situa¢oes de baixa
cadéncia ou auséncia de sinal, uma RNN, combinada com
dados de sensores inerciais, propaga a estimativa de posi-
¢do até que novas medi¢des UWB sejam obtidas. A solucdo
foi implementada em um smartphone Galaxy Note20 Ultra
conectado a um moédulo Qorvo, resultando em economia
de 46% de energia sob LOS e em ganho de 41% na preci-
sdo sob NLOS, quando comparada a abordagens DL-TDOA
convencionais.

Lee et al. (2024) abordaram o NDA, um método
DL-TDOA que combina: reducdo do CIR para 135 amos-
tras via eCIR-updater, classificagao LOS/NLOS por CNN,
selecdo adaptativa de quatro ancoras com baixa probabili-
dade de NLOS. Uma avaliacdo realizada em dois escritorios
apresentou uma reducao do RMSE em 62% para o caso
estacionario e em 20% durante movimento.

Wu et al. (2024) propuseram um classificador TinyML,
construido a partir de 57 atributos (50 amostras do CIR
em torno do FP_INDEX e sete métricas do DW1000). Apos
pré-treinamento, as primeiras camadas sdo congeladas e
adiciona-se um bloco de autoatencdo que aprimora a repre-
sentatividade das caracteristicas. O modelo, quantizado
em 8 bits, ocupa 10,3 kB de flash e realiza inferéncias em
0,97 ms em um Arduino Nano BLE, mantendo acuracia de
93,14%.

Uma sintese do ganho de cada abordagem foi conside-
rada durante a analise, mas ndo se mostrou sustentavel a
partir dos dados disponiveis nos estudos. Os trabalhos ndo

compartilham conjuntos de dados, protocolos de treina-
mento e avaliacao ou linhas de base. Isso acontece porque
uma parcela das pesquisas reporta a reducao do erro em
relacdo a propria estimativa nao corrigida, enquanto outra
parcela prefere comparar os resultados com um método
convencional de posicionamento, e ainda ha autores que
apresentam exclusivamente métricas absolutas de classi-
ficagao ou de custo de execucdo. Como as linhas de base
sao definidas internamente a cada estudo e obtidas em pla-
taformas com capacidades distintas, os valores reportados
ndo sdo comparaveis entre si.

4.4, Técnicas de reducao abordadas

Aanalise do estudou mostrou que as estratégias de reducio
propostas para viabilizar a execu¢do em sistemas de hard-
ware restrito podem ser organizadas em quatro atividades
principais: engenharia de features, modelos e algoritmos
simplificados, quantizacao e poda. A Fig. 4 apresenta a
frequéncia com que cada técnica foi adotada nos trabalhos,
no topo de cada barra consta o ID dos artigos.

A engenharia de features aparece como o eixo mais fre-
quente de reducdo. Essa abordagem envolve o janelamento
do CIR em torno do First Path (FP), a selecao de poucas
amostras relevantes e a inclusao de métricas de canal on-
chip, como RSS, FP index e acumuladores de preambulo. A
reducdo da dimensionalidade de entrada combate dois gar-
galos tipicos em sistemas UWB embarcados. O primeiro é
a laténcia na transferéncia de vetores longos. O segundo é
a carga de computacao na primeira camada. Em paralelo,
estratégias de selecdo de ancoras e filtros temporais no
dispositivo reduzem o ndmero de medi¢des necessarias,
estabilizando o pipeline sem ampliar os modelos (Bregar
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Figura 4: Técnicas de redugdo abordadas.

e Mohor¢i¢, 2018; Fontaine et al., 2020; Angarano et al.,
2021; Schmelter e Roehrig, 2022; Jones et al., 2023; Galla-
cher, Stocker, Baddeley, Romer e Boano, 2023; Choi et al.,
2024; Lee etal., 2024; Wu et al., 2024).

A categoria de modelos simplificados retine trabalhos
que reduzem a complexidade pela prépria arquitetura:
CNNs 1D diretamente sobre o CIR (evitando convolugdes
2D e blocos profundos) (Bregar e Mohorcic, 2018), MLPs
rasos para execuc¢ao em MCUs (Jones et al., 2023), e mode-
los baseados em arvores com profundidade limitada (Gal-
lacher, Stocker, Baddeley, Romer e Boano, 2023). Os traba-
lhos compartilham, a prioriza¢ao de or¢amentos de para-
metros, camadas com poucos filtros, e cabegas preditoras
enxutas. Essa estratégia costuma vir acompanhada de
implementacOes em TFLite/TFLite Micro, com medi¢coes
explicitas de RAM/flash e laténcia para assegurar viabili-
dade no dispositivo (Fontaine et al., 2020; Angarano et al.,
2021; Schmelter e Roehrig, 2022; Wu et al., 2024). O ga-
nho principal é de custo computacional e meméria sem
depender de técnicas de compressdo, com desempenho
para deteccao de NLOS e corre¢do de erro em tempo real.

A quantizacdo é adotada em trés variantes principais:
FP16 em plataformas com suporte nativo (Angarano et al.,
2021); Post Training Quantization (PTQ) em int8, em que
tipicamente apenas os pesos sao quantizados e as ativa-
¢Oes permanecem em ponto flutuante (Wu et al., 2024);
e quantizacdo inteira total, estrategia que quando combi-
nada com Quantization Aware Training (QAT), as perdas
de acuracia sdo reduzidas, frequentemente proximas ao
desempenho em ponto flutuante (Angarano et al., 2021
Wu et al., 2024). A quantizacdo inteira total converte pesos
e ativacoes para inteiros, permitindo que toda a inferéncia
seja executada com aritmética inteira, o que reduz con-
sumo de memoria e de energia em dispositivos de borda
(Wu et al., 2024).

Por fim, a poda é aplicada como técnica de otimizagdo
de grafo, envolvendo fusdo de camadas e remogdo de nds
de baixa contribuicdo. A estratégia visa reduzir o custo
computacional e acelerar a inferéncia. No experimento
reportado, essa otimizagdes ndo alteraram a acuracia do
modelo em relacdo a versdo original. Este fato, sugere que
quando aplicadas de forma controlada, a poda pode redu-
zir custo computacional sem comprometer desempenho
(Angarano etal., 2021).

4.5 Desafios

Essa se¢do discute os desafios que limitam a adogdo de téc-
nicas de aprendizado de maquina embarcadas para UWB.
Aliteratura foi organizada em seis classes recorrentes: ge-
neralizacdo entre ambientes, alinhamento e variabilidade
temporal do CIR, alta dimensionalidade dos dados, equili-
brio entre acuracia, energia e quantizagdo, dificuldade de
validagdo com ground truth confiavel e laténcia na comuni-
cacdo entre o médulo UWB e a unidade de processamento.
A Fig. 5 sintetiza a frequéncia de cada classe e orienta a
discussdo apresentada a seguir.
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Figura 5: Desafios encontrados.

A generalizacdo entre ambientes permanece como o
obstaculo mais recorrente. Mudancas de cenario, variacdes
nos materiais, na geometria das ancoras e na dindmica de
pessoas e objetos provocam deslocamentos de distribuicao
que levam modelos treinados em um local a perder de-
sempenho em outro. Para mitigar esse efeito, os trabalhos
recorrem a coletas multiambiente e validacdes cruzadas,
embora reconhecam que a robustez fora do dominio de
treino ainda é limitada (Bregar e Mohorcic, 2018; Fontaine
et al., 2020; Angarano et al., 2021; Schmelter e Roehrig,
2022; Gallacher, Stocker, Baddeley, Romer e Boano, 2023).

0 alinhamento e a variabilidade temporal do CIR exi-
gem cuidados de pré-processamento. A detecgdo precisa
do FP e a compensagdo da deriva de relégio sdo essenciais
para que amostras comparaveis sejam entregues ao clas-
sificador ou regressor. Erros de alinhamento introduzem
ruido de rétulo e degradam a aprendizagem, razao pela
qual o janelamento relativo ao FP e as normalizagoes base-
adas na configuracao de predmbulo sdo adotados de forma
sistematica (Bregar e Mohor¢ic, 2018; Fontaine et al., 2020;
Schmelter e Roehrig, 2022; Jones et al., 2023; Gallacher,
Stocker, Baddeley, Romer e Boano, 2023).

Aalta dimensionalidade dos dados impacta tanto a com-
putacdo quanto a entrada e a saida. O CIR completo por
ancora é extenso e gera gargalos na primeira camada. As
solugOes convergem para a reducdo agressiva da entrada
por meio de janelas curtas ao redor do FP e, quando perti-
nente, para a substituicdo por vetores compactos de poucas
features de canal (Bregar e Mohorcic, 2018; Angarano et al.,
2021).

0 equilibrio entre acuracia, energia e quantizagdo cons-
titui outro ponto sensivel. Quantizacdes em FP16 ou int8
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reduzem laténcia e consumo, mas podem introduzir de-
gradacoes que s6 sdo compensadas com QAT e calibragao
adequada. A escolha de camadas e ativa¢des compativeis
com quantizagdo, assim como taxas de medicdo dinamica,
sdo necessarias para preservar o desempenho em cenérios
com or¢amento energético restrito (Angarano et al., 2021;
Gallacher, Stocker, Baddeley, Romer e Boano, 2023; Wu
etal., 2024).

A validagao depende de ground truth confiavel e sincro-
nizado. Muitos cendrios requerem sistemas 6pticos de alta
precisdo, calibragcdo minuciosa das ancoras e alinhamento
temporal entre medi¢es UWB e a referéncia. Mesmo as-
sim, ainda persistem desafios como ruido e a necessidade
de protocolos de coleta reproduziveis (Jones et al., 2023).

Alaténcia entre o médulo UWB e o processador limita
a operacao em tempo real. A transferéncia do CIR bruto
impoe atrasos e variacdes, que inviabilizam ciclos de lo-
calizacdo rapidos, sobretudo em dispositivos mdveis. A
mitigacdo desse problema envolve reduzir o vetor antes
do envio, priorizar a execucdo na borda com modelos leves
e, sempre que possivel, filtrar medi¢Ges e ancoras para
diminuir o volume de dados trafegados (Choi et al., 2024;
Leeetal., 2024).

5 Discussao

Aliteratura recente aponta que a estratégia mais consis-
tente combina a identificacao de NLOS com a mitigacdo
orientada ao erro de posicao. Essa integracao, observada
como a categoria mais frequente (35,3%), reforca que a de-
teccdo s6 cumpre seu papel quando encadeada a decisoes
que efetivamente reduzam o erro final de posicionamento.
A distribuicdo do local de inferéncia também sinaliza os
desafios de portabilidade, em 47,1% dos estudos a execu-
¢ao nao foi avaliada de forma embarcada.

Os resultados indicam que métricas apenas discrimina-
tivas (como acuracia LOS/NLOS) ndo bastam quando o foco
é reduzir o erro de posicdo. Para comparacoes, é impor-
tante relatar em conjunto com o desempenho do modelo,
os custos de execucao no dispositivo e a verificacao me-
trolégica do ganho no ranging e no posicionamento. Isso
permite avaliar o equilibrio entre desempenho e o impacto
na mitiga¢dao do NLOS.

Este trabalho apresenta limita¢cdes que precisam ser
consideradas. O recorte que privilegia solu¢oes embarca-
das pode introduzir viés de selecdo e reduzir a represen-
tatividade do estado da arte da identificacao e mitigacdao
de condi¢Oes NLOS. A heterogeneidade de bases de dados
e de protocolos de avaliacao dificulta comparagdes diretas
e facilita conclusdes dependentes de cenario. Além disso,
destaca-se a heterogeneidade das plataformas reunidas
sob a categoria de execugdo embarcada, que abrange desde
microcontroladores, microprocessadores e smartphones.
Em consequéncia, a classificacdo de um trabalho como
embarcado nao implica equivaléncia de restri¢oes de me-
moria, energia e laténcia entre os estudos. Essas limita-
¢bes ndo invalidam os resultados desse estudo, mas devem
balizar sua generalizacao para outros contextos.

6 Conclusao

A tecnologia UWB é uma alternativa para sistemas de loca-
lizacdo em tempo real, especialmente em cenarios indus-
triais, logisticos e robéticos. O avango desse campo traz
novos desafios, entre eles a necessidade de identificar e
mitigar condi¢des NLOS, que comprometem diretamentea
acuracia do posicionamento. Os estudos mostram que a in-
tegragdo entre UWB e aprendizado de maquina embarcado
abre espaco para aplica¢does em que a inferéncia ocorre
diretamente em dispositivos de recursos limitados. Essa
abordagem é relevante para sistemas que exigem baixa
laténcia, pois permite reduzir a dependéncia de servidores
externos.

Esta revisdo consultou seis bases de dados. A busca re-
tornou 1.050 estudos e, apds a filtragem e leitura completa,
dezessete artigos permaneceram dentro do escopo. Entre-
tanto, somente nove trabalhos implementaram e avalia-
ram a inferéncia de forma embarcada, sendo que apenas
trés a realizaram em microcontroladores.

o estudo mapeou estratégias de identificacdo e mitiga-
¢do de NLOS em UWB com execuc¢do na borda. Porém, foi
observado a falta de um conjunto padronizado de para-
metros e procedimentos de avaliacdo que viabilize a com-
paracdo entre algoritmos de aprendizado de maquina em
dispositivos embarcados. A avaliagao precisa considerar,
de forma integrada, as métricas classicas de avaliacdo de
modelo de aprendizado de maquina, os indicadores de
desempenho e alocac¢do de recursos no microcontrolador
(laténcia de inferéncia, uso de RAM e flash, consumo de
energia) e a verificagdo metrolégica da melhoria efetiva no
ranging e no posicionamento do RTLS UWB. Sem essa base
comum, as métricas de classifica¢do, analisadas isolada-
mente, nao oferecem subsidios suficientes para decisoes
orientadas a redugdo do erro de posicionamento.

Como atividades futuras, os trabalhos podem explorar
métodos para refinar a generalizagdo entre ambientes, pa-
dronizagao do alinhamento e da normalizacao do CIR. Ou-
tra oportunidade é o fortalecimento da medig¢do do ground
truth e medicdo de laténcia. Revisdes futuras podem ainda
estratificar os trabalhos por classe de plataforma de execu-
¢ao (microcontroladores, microprocessadores e smartpho-
nes), de modo que custo de execucdo e ganho obtido sejam
analisados dentro de faixas de capacidade computacional
comparaveis. A destilagdo de conhecimento surge como
possibilidade ainda nao explorada nesse dominio. A con-
solidacao desses elementos pode gerar ganhos de posicio-
namento diretamente na borda.

Agradecimentos

Os autores agradecem a CAPES (Coordenagdo de Aperfeico-
amento de Pessoal de Nivel Superior), ao CNPq (Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico),
a UNISINOS (Universidade do Vale do Rio dos Sinos), ao
CEDRA (Center for Embedded Devices and Research in Di-
gital Agriculture) e a0 ISI SIM (Instituto SENAI de Inovagao
em Sistemas de Sensoriamento) pelo apoio na realizagao
desse trabalho. Este trabalho foi parcialmente financiado
pelo projeto IA na Borda suportado pelo Center for Embed-
ded Devices and Research in Digital Agriculture (CEDRA)
do SENAI-RS, com recursos financeiros oriundos do PPI



Franca, Aguilera & Barbosa |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2026), v.18, n.2, pp.64—74 73

IoT/Manufatura 4.0 / PPI HardwareBR do MCTI, através
do Termo de Cooperac¢do n.° 056/2023, firmado com a EM-
BRAPIL

Referéncias

Abadade, Y., Temouden, A., Bamoumen, H., Benamar, N.,
Chtouki, Y. e Hafid, A. S. (2023). A comprehensive survey
on tinyml, IEEE Access 11: 96892—96922. http://dx.d
oi.org/10.1109/ACCESS.2023.3294111.

Altstidl, T., Kram, S., Herrmann, O., Stahlke, M., Feigl, T.
e Mutschler, C. (2021). Accuracy-aware compression of
channel impulse responses using deep learning, 2021
International Conference on Indoor Positioning and Indoor
Navigation (IPIN), pp. 1—8. http://dx.doi.org/10.1109
/IPIN51156.2021.9662545.

Angarano, S., Mazzia, V., Salvetti, F., Fantin, G. e Chi-
aberge, M. (2021). Robust ultra-wideband range er-
ror mitigation with deep learning at the edge, Engine-
ering Applications of Artificial Intelligence 102: 104278.
http://doi.org/10.1016/j.engappai.2021.104278

Barral, V., Escudero, C. J., Garcia-Naya, J. A. e Maneiro-
Catoira, R. (2019). Nlos identification and mitigation
using low-cost uwb devices, Sensors 19(16). http://dx
.doi.org/10.3390/519163464.

Benouakta, A., Ferrero, F., Lizzi, L. e Staraj, R. (2024).
Advancements in industrial rtlss: A technical review
of uwb localization devices emphasizing antennas for
enhanced accuracy and range, Electronics 13(4). http:
//dx.doi.org/10.3390/electronics13040751.

Bregar, K. e Mohor¢i¢, M. (2018). Improving indoor locali-
zation using convolutional neural networks on compu-
tationally restricted devices, IEEE Access 6: 17429—174/41.
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2817800.

Chen, Z., Wang, H., Zhou, M., Zhu, J., Chen, J. e Li, B.
(2024). Design and experiment of an autonomous na-
vigation system for a cattle barn feed-pushing robot
based on uwb positioning, Agriculture 14(5). http:
//dx.doi.org/10.3390/agriculturel14050694.

Choi, J., Bhattacharya, S. e Lee, J. (2024). Dynatrack: Low-
power channel-aware dynamic smartphone tracking
using uwb dl-tdoa, IEEE Access 12: 181728 —181740. http:
//dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3507752.

Cooper, L. D. (2016). What is a “mapping study?”, Journal
of the Medical Library Association: JMLA 104(1): 76—78.
http://dx.doi.org/10.3163/1536-5050.104.1.013

da Silva Hoffmann, J. G., Heckler, W. F., Real, R. e Barbosa,
J. L. V. (2025). Machine learning applications for whe-
elchair user well-being: a systematic literature review
and taxonomy, Universal Access in the Information Society
24(3): 2077—20809. https://doi.org/10.1007/510209-0
25-01193-8.

de Avila, F. R. e Barbosa, J. L. V. (2025). Smart envi-
ronments in digital agriculture: a systematic review
and taxonomy, Computers and Electronics in Agriculture

236:110393. https://doi.org/10.1016/j.compag.2025.
110393.

de Lima, R. K., Heckler, W. F., Francisco, R. eand, J. L. V. B.
(2025). Integrating collaborative learning and advanced
technology in industry 5.0: A systematic mapping study
and taxonomy, International Journal of Human—Computer
Interaction 41(1): 707—722. https://doi.org/10.1080/
10447318.2024.2321406.

de Oliveira Garré, S., Franga, R. T. F,, Lara, E. L., de Avila,
F. R. e Barbosa, J. L. V. (2026). Human digital twins
for agriculture 5.0: A systematic literature review and
taxonomy, Smart Agricultural Technology 13: 101791. ht
tps://doi.org/10.1016/j.atech.2026.101791.

Eich, L. G., Francisco, R. e Barbosa, J. L. V. (2025). Iden-
tifying student behavior in smart classrooms: A syste-
matic literature mapping and taxonomies, Internatio-
nal Journal of Human—Computer Interaction 41(11): 6743—
6764. https://doi.org/10.1080/10447318.2024.238381
2.

Elhanashi, A., Dini, P., Saponara, S. e Zheng, Q. (2024).
Advancements in tinyml: Applications, limitations, and
impact on iot devices, Electronics 13(17). http://dx.doi
.org/10.3390/electronics13173562

Elsanhoury, M., Makela, P., Koljonen, J., Valisuo, P., Sham-
suzzoha, A., Mantere, T., Elmusrati, M. e Kuusniemi,
H. (2022). Precision positioning for smart logistics
using ultra-wideband technology-based indoor navi-
gation: A review, IEEE Access 10: 44413—44445. http:
//dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2022.3169267.

Ember, E., Pestana, J., Krisper, M., Stocker, M., R6mer, K.,
Boano, C. A. e Pelegrin, P. C. (2023). Impact of feature
selection and cir window length on nlos classification
for uwb systems, 2023 19th International Conference on
Mobility, Sensing and Networking (MSN), pp. 72—80. http:
//dx.doi.org/10.1109/MSN60784.2023.00024.

Feng, X., Liang, W.]., Chen, H. Z., Liu, X. Y. e Yan, F. (2023).
Autonomous localization and navigation for agricultural
robots in greenhouse, Wireless Personal Communications
131: 2039—2053. https://doi.org/10.1007/511277-023
-10531-z.

Ferreira, A. G., Fernandes, D., Branco, S., Catarino, A. P. e
Monteiro, J. L. (2021). Feature selection for real-time
nlos identification and mitigation for body-mounted
uwb transceivers, IEEE Transactions on Instrumentation
and Measurement 70: 1—10. http://dx.doi.org/10.1109
/TIM.2021.3070619.

Fontaine, J., Ridolfi, M., Van Herbruggen, B., Shahid, A.
e De Poorter, E. (2020). Edge inference for uwb ran-
ging error correction using autoencoders, IEEE Access
8:139143—-139155. http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.
2020.3012822.

Gallacher, M., Stocker, M., Baddeley, M., Romer, K. e Bo-
ano, C. A. (2023). Insight: Enabling nlos classifica-
tion, error correction, and anchor selection on resource-
constrained uwb devices, Proceedings of the 2023 Inter-
national Conference on Embedded Wireless Systems and


http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2023.3294111
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2023.3294111
http://dx.doi.org/10.1109/IPIN51156.2021.9662545
http://dx.doi.org/10.1109/IPIN51156.2021.9662545
http://doi.org/10.1016/j.engappai.2021.104278
http://dx.doi.org/10.3390/s19163464
http://dx.doi.org/10.3390/s19163464
http://dx.doi.org/10.3390/electronics13040751
http://dx.doi.org/10.3390/electronics13040751
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2817800
http://dx.doi.org/10.3390/agriculture14050694
http://dx.doi.org/10.3390/agriculture14050694
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3507752
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3507752
http://dx.doi.org/10.3163/1536-5050.104.1.013
https://doi.org/10.1007/s10209-025-01193-8
https://doi.org/10.1007/s10209-025-01193-8
https://doi.org/10.1016/j.compag.2025.110393
https://doi.org/10.1016/j.compag.2025.110393
https://doi.org/10.1080/10447318.2024.2321406
https://doi.org/10.1080/10447318.2024.2321406
https://doi.org/10.1016/j.atech.2026.101791
https://doi.org/10.1016/j.atech.2026.101791
https://doi.org/10.1080/10447318.2024.2383812
https://doi.org/10.1080/10447318.2024.2383812
http://dx.doi.org/10.3390/electronics13173562
http://dx.doi.org/10.3390/electronics13173562
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2022.3169267
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2022.3169267
http://dx.doi.org/10.1109/MSN60784.2023.00024
http://dx.doi.org/10.1109/MSN60784.2023.00024
https://doi.org/10.1007/s11277-023-10531-z
https://doi.org/10.1007/s11277-023-10531-z
http://dx.doi.org/10.1109/TIM.2021.3070619
http://dx.doi.org/10.1109/TIM.2021.3070619
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3012822
http://dx.doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3012822

74 Franca, Aguilera & Barbosa |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2026), v.18, n.2, pp.64—74

Networks, EWSN ’23, Association for Computing Machi-
nery, New York, NY, USA, p. 132—144. https://dl.acm.o
rg/doi/10.5555/3639940.3639959.

Gallacher, M., Stocker, M., Boano, C. A. e Romer, K. (2023).
Poster: Towards nlos ranging error detection and mi-
tigation using machine learning on embedded ultra-
wideband devices, Proceedings of the 2022 International
Conference on Embedded Wireless Systems and Networks,
EWSN ’22, Association for Computing Machinery, New
York, NY, USA, p. 198—199. https://dl.acm.org/doi/1
0.5555/3578948.3578970.

He, X., Yang, R., Mo, L., Meng, X., Yang, F., Zhang, Y. e
Wang, Q. (2024). A lightweight uwb nlos detection algo-
rithm using referenced cir similarity metrics, IEEE Wi-
reless Communications Letters 13(10): 2797—2801. http:
//dx.doi.org/10.1109/LWC.2024.3446632.

Heckler, W. F., Feijg, L. P., de Carvalho, J. V. e Barbosa, J. L. V.
(2025). Digital phenotyping for mental health based on
data analytics: A systematic literature review, Artificial
Intelligence in Medicine 163: 103094. https://doi.org/
10.1016/j.artmed.2025.1030943.

Jones, B., Raza, U. e Khan, A. (2023). Tiny but mighty:
Embedded machine learning for indoor wireless loca-
lization, 2023 IEEE 20th Consumer Communications &
Networking Conference (CCNC), pp. 176—181. http://
dx.doi.org/10.1109/CCNC51644.2023.10060797.

Kalyanam, A. K. (2020). Real-time location systems (rtls):
Harnessing iot for enhanced tracking and efficiency, In-
ternational Journal for Multidisciplinary Research (IJFMR)
2(6):1—12. http://dx.doi.org/10.36948/ijfmr.2020.v
02i06.23454.

Kehl Matter, V., Garcia Martins, M. e Barbosa, J. L. V. (2026).
Context-aware security and machine learning for ac-
cess control: A systematic mapping and taxonomies,
Computer Science Review 60: 100880. https://doi.org/
10.1016/7j.cosrev.2025.100880.

Keshav, S. (2007). How to read a paper, SIGCOMM Comput.
Commun. Rev. 37(3): 83—84. https://doi.org/10.1145/
1273445.1273458.

Kolli, A., Casamassima, F., Possegger, H. e Bischof, H.
(2024). Robust localization of key fob using channel
impulse response of ultra wide band sensors for key-
less entry systems, ICASSP 2024 - 2024 IEEE Internatio-
nal Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP), pp. 7825—7829. http://dx.doi.org/10.1109
/ICASSPA48485.2024 . 10447854,

Lee, J., Choi, J. e Bhattacharya, S. (2024). Nlos-robust dl-
tdoa localization using adaptive anchor selection, GLO-
BECOM 2024 - 2024 IEEE Global Communications Confe-
rence, pp. 3625—3630. http://dx.doi.org/10.1109/GL0O
BECOM52923.2024 . 10900965.

Niitsoo, A., Edelhdufler, T., Eberlein, E., Hadaschik, N. e
Mutschler, C. (2019). A deep learning approach to posi-
tion estimation from channel impulse responses, Sen-
sors 19(5). http://dx.doi.org/10.3390/s19051064.

Nkrow, R. E., Silva, B., Boshoff, D., Hancke, G., Gidlund, M.
e Abu-Mahfouz, A. (2024). Nlos identification and miti-
gation for time-based indoor localization systems: Sur-
vey and future research directions, ACM Comput. Surv.
56(12). http://dx.doi.org/10.1145/3663473.

Petersen, K., Feldt, R., Mujtaba, S. e Mattsson, M. (2008).
Systematic mapping studies in software engineering,
Proceedings of the 12th International Conference on Evalu-
ation and Assessment in Software Engineering, EASE’08,
BCS Learning & Development Ltd., Swindon, GBR,
p. 68—77. https://dl.acm.org/doi/10.5555/22271
15.2227123.

Petersen, K., Vakkalanka, S. e Kuzniarz, L. (2015). Gui-
delines for conducting systematic mapping studies in
software engineering: An update, Information and Soft-
ware Technology 64: 1-18. https://doi.org/10.1016/j.
infsof.2015.03.007.

Ray, P. P. (2022). A review on tinyml: State-of-the-art and
prospects, Journal of King Saud University - Computer and
Information Sciences 34(4): 1595—1623. https://doi.or
g/10.1016/3 . jksuci.2021.11.019.

Schmelter, S. e Roehrig, C. (2022). Two staged ann ba-
sed uwb ranging error mitigation for real time self lo-
calization on mobile robots, ISR Europe 2022; 54th In-
ternational Symposium on Robotics, pp. 1—7. Available
at:https://ieeexplore.ieee.org/document/9861830.

Schroeder, G. L., Francisco, R. e Barbosa, J. L. V. (2026).
Digital phenotyping for problematic technology use: A
systematic literature review and taxonomy, Current Ad-
diction Reports 13(1): 50. https://doi.org/10.1007/s4
0429-026-00759-7.

Situnayake, D. e Plunkett, J. (2023). Al at the Edge, O’Reilly
Media. Available at https://books.google. com.br/book
s?7id=16imEAAAQBAJ.

Stahlke, M., Kram, S., Mumme, T. e Seitz, J. (2019). Dis-
crete positioning using uwb channel impulse respon-
ses and machine learning, 2019 International Conference
on Localization and GNSS (ICL-GNSS), pp. 1—6. http:
//dx.doi.org/10.1109/ICL-GNSS.2019.8752853.

Verde, P., Diez-Gonzaélez, J., Alvarez, R. e Perez, H. (2023).
Characterization of agv localization system in industrial
scenarios using uwb technology, IEEE Transactions on
Instrumentation and Measurement 772: 1-13. http://dx.d
oi.org/10.1109/TIM.2023.3296817.

Wang, F., Tang, H. e Chen, J. (2023). Survey on nlos identi-
fication and error mitigation for uwb indoor positioning,
Electronics 12(7). http://dx.doi.org/10.3390/electro
nics12071678.

Wu, Y., He, X.,, Mo, L. e Wang, Q. (2024). Self-
attention-assisted tinyml with effective representation
for uwb nlos identification, IEEE Internet of Things Jour-
nal 11(15): 25471—25480. http://dx.doi.org/10.1109/J
I0T.2024.3349462.


https://dl.acm.org/doi/10.5555/3639940.3639959
https://dl.acm.org/doi/10.5555/3639940.3639959
https://dl.acm.org/doi/10.5555/3578948.3578970
https://dl.acm.org/doi/10.5555/3578948.3578970
http://dx.doi.org/10.1109/LWC.2024.3446632
http://dx.doi.org/10.1109/LWC.2024.3446632
https://doi.org/10.1016/j.artmed.2025.1030943
https://doi.org/10.1016/j.artmed.2025.1030943
http://dx.doi.org/10.1109/CCNC51644.2023.10060797
http://dx.doi.org/10.1109/CCNC51644.2023.10060797
http://dx.doi.org/10.36948/ijfmr.2020.v02i06.23454
http://dx.doi.org/10.36948/ijfmr.2020.v02i06.23454
https://doi.org/10.1016/j.cosrev.2025.100880
https://doi.org/10.1016/j.cosrev.2025.100880
https://doi.org/10.1145/1273445.1273458
https://doi.org/10.1145/1273445.1273458
http://dx.doi.org/10.1109/ICASSP48485.2024.10447854
http://dx.doi.org/10.1109/ICASSP48485.2024.10447854
http://dx.doi.org/10.1109/GLOBECOM52923.2024.10900965
http://dx.doi.org/10.1109/GLOBECOM52923.2024.10900965
http://dx.doi.org/10.3390/s19051064
http://dx.doi.org/10.1145/3663473
https://dl.acm.org/doi/10.5555/2227115.2227123
https://dl.acm.org/doi/10.5555/2227115.2227123
https://doi.org/10.1016/j.infsof.2015.03.007
https://doi.org/10.1016/j.infsof.2015.03.007
https://doi.org/10.1016/j.jksuci.2021.11.019
https://doi.org/10.1016/j.jksuci.2021.11.019
https://ieeexplore.ieee.org/document/9861830
https://doi.org/10.1007/s40429-026-00759-7
https://doi.org/10.1007/s40429-026-00759-7
https://books.google.com.br/books?id=l6imEAAAQBAJ
https://books.google.com.br/books?id=l6imEAAAQBAJ
http://dx.doi.org/10.1109/ICL-GNSS.2019.8752853
http://dx.doi.org/10.1109/ICL-GNSS.2019.8752853
http://dx.doi.org/10.1109/TIM.2023.3296817
http://dx.doi.org/10.1109/TIM.2023.3296817
http://dx.doi.org/10.3390/electronics12071678
http://dx.doi.org/10.3390/electronics12071678
http://dx.doi.org/10.1109/JIOT.2024.3349462
http://dx.doi.org/10.1109/JIOT.2024.3349462

	1 Introdução
	2 Trabalhos Relacionados
	3 Metodologia
	3.1 Procedimento de Busca
	3.2 Procedimento de Filtragem

	4 Resultados
	4.1 Foco do estudo
	4.2 Local de Inferência
	4.3 Avaliação dos trabalhos embarcados
	4.4 Técnicas de redução abordadas
	4.5 Desafios

	5 Discussão
	6 Conclusão

