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Resumo

Os sistemas de localizacao para ambientes fechados sao usados para localizar dispositi-
vos moveis dentro de edificios onde as solugoes tradicionais, como o Global Navigation
Satellite Systems (GNSS), nao funcionam bem devido a falta de visibilidade direta
dos satélites. O fingerprinting é uma das solugoes mais conhecidas e precisas para
localizagao em ambientes fechados, ele é dividido em duas fases distintas uma fase de
treinamento (Offline) e uma de localizagao (Online). Uma das informagdes mais utili-
zadas é o Receiwed Signal Strength Indicator (RSSI), por ser de facil obtengao, porém
valores de RSSI sao conhecidos por serem instaveis e ruidosos devido aos obstaculos e &
dinamicidade dos cenérios, causando imprecisoes nas estimativas de posi¢cao. Devido a
esta caracteristica do RSSI, varias metodologias tém sido propostas para tentar mitigar
os efeitos do ruido na fase de treinamento, porém, as informacoes do RSSI também
apresentam ruido na fase de localizacao. Esse ruido geralmente faz com que o sistema
indique um local que nao tem certeza se esté correto, embora seja o mais provavel com
base em seus calculos. Para minimizar este problema, este trabalho apresenta alguns
métodos de verificagao do nivel de confianca das classificagoes usando as probabilidades
da classifica¢ao aliado a algoritmos de Deteccao de Novidade (Novelty Detection). As-
sim, neste trabalho, propomos LocFiND (Localization using Fingerprinting and Novelty
Detection), uma solugao baseada em fingerprinting que utiliza a detecgao de novidade
para avaliar a confianga das posicoes estimadas e, assim, tentar mitigar o ruido causado
pelo RSSI na localizacao. Estimativas nao confidveis sao descartadas e nao encaminha-
das & aplicacao. Nossa solucao foi avaliada usando informacoes coletadas em ambiente
real de uma area escolar usando dispositivos baseados em Bluetooth. Nossa avalia-
¢ao de desempenho mostra uma melhoria consideravel na precisao e estabilidade da

localizacao, descartando apenas algumas estimativas nao confiaveis.



Abstract

Indoor localization systems are used to locate mobile devices inside buildings where
traditional solutions such as Global Navigation Satellite Systems (GNSS) do not work
well due to the lack of direct visibility from satellites. Fingerprinting is one of the most
known and accurate solutions for indoor localization, it is divided into two distinct
phases: a training phase (Offline) and a localization phase (Online). One of the most
used information is the Received Signal Strength Indicator (RSSI), as it is easy to
obtain, but RSSI values are known to be unstable and noisy due to obstacles and the
dynamics of the scenarios, causing inaccuracies in the estimates of position. Due to this
RSSI characteristic, several methodologies have been proposed to try to mitigate the
noise effects in the training phase, however, the RSSI information also presents noise
in the localization phase. This noise often causes the system to point to a location
that it is not sure is correct, even though it is most likely based on its calculations.
To minimize this problem, this work presents some methods to verify the confidence
level of classifications using classification probabilities combined with novelty detection
algorithms. Thus, in this work, we propose LocFiND ( Localization using Fingerprinting
and Novelty Detection), a solution based on fingerprinting that uses novelty detection
to assess the confidence of the estimated positions and, thus, try to mitigate the noise
caused by RSSI on localization. Unreliable estimations are discarded and not forwarded
to the application. We implemented our solution in a real-world, large-scale school
area using Bluetooth-based devices. Our performance evaluation shows considerable
improvement in the localization accuracy and stability while discarding only a few,

unreliable estimations.
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Introducao

om a crescente demanda de setores da industria, governo, servigos, e mesmo

dos consumidores finais, tem havido um grande desenvolvimento, producao e

comercializa¢do de dispositivos [oT(Internet of Things), o que junto ao au-

mento da presenca de dispositivos como smartphones, sensores inteligentes e redes

Wi-Fi em praticamente qualquer tipo de ambiente fechado, permite uma ampla gama
de aplicagoes, entre elas a localizacdo em ambientes fechados |Zafari et al., 2019].

A localizacao em ambientes fechados com alta precisao é um obstaculo tecnologico
significativo para estender esses servigos 0T & areas fechadas (salas, quartos, escrito-
rios) onde muitos usuarios passam a maior parte do tempo. Essa tarefa é, portanto,
um problema em aberto na computacao ubiqua, nos aplicativos sensiveis ao contexto
e, especificamente nos servigos de Internet das Coisas (IoT) baseados em localizagao
[Arbula & Ljubic, 2020].

O desafio é que, diferente de um smartphone que pode usar seu GPS (Global
Positioning System) para obter informagoes de localizagdo em ambientes externos, a
localizagao por GPS pode ser problematica em ambientes fechados devido a sua fraca
recepgao de sinais de satélites [Wang et al., 2016].

Para resolver esse problema, nas ultimas décadas uma série de solugoes foram
propostas usando diferentes configuragoes. Foram propostas solugoes usando por exem-
plo tecnologias como Wi-Fi, Bluetooth, visao computacional, geomagnetismo, sensores
inerciais, banda ultralarga (UWB), identificagdo por radiofrequéncia (RFID), ultras-
som ou som, luz, e Pedestrian Dead Reckoning (PDR). No entanto, cada uma dessas
tecnologias sofre de limitacgoes de precisao, cobertura, custo, complexidade e aplicabi-
lidade [Jang & Kim, 2019].

As abordagens de localizacao que usam a técnica chamada de fingerprinting nor-

malmente usam RSSI ou CSI como pardmetros de correspondéncia de padroes para
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

determinar as posigoes dos dispositivos. Em comparacao com as abordagens geométri-
cas, as abordagens de fingerprinting sao relativamente simples, facilmente incorporadas
em dispositivos inteligentes de IoT e capazes de atingir uma precisao aceitavel com o
suporte da infraestrutura sem fio existente (Wi-Fi, celular, etc.) [Singh et al., 2021].
A localizagao fingerprinting funciona em duas fases: uma fase de treinamento
offline e uma fase de localizacao online. Durante a fase de treinamento, as medigoes
de radiofrequéncia (RF) (também conhecidas como assinaturas ou fingerprinting) em
locais conhecidos sao coletadas em um banco de dados. O banco de dados de impressao

digital também ¢é referido como o mapa de radio [Yiu et al., 2017].

1.1 Motivacao

No entanto, a tecnologia de localizacao para ambientes fechados requer um alto grau
de precisao para atender as necessidades dos usuérios [Zhu et al., 2020|. Para obter
uma localizacao de alta precisao em ambientes fechados, os pesquisadores propuseram
uma série de tecnologias e sistemas de posicionamento combinando varias tecnologias
e métodos como redes sem fio, tecnologia de sensores, processamento de sinal e muitas
outras tecnologias combinadas [de Oliveira, 2021]. Cada uma dessas técnicas tem suas
proprias caracteristicas que podem trazer beneficios ou limitacoes.

Na localizagao em ambientes fechados surgem diferentes fatores que podem difi-
cultar a localizagao, mudancas no ambiente, atenuagao do sinal e distorcao devido a
uma variedade de ruidos. Para aplicacoes que necessitam de um alto nivel de precisao,
os ruidos sao o principal problema para a localizagao [Alkhawaja et al., 2019].

Devido & natureza dinamica e imprevisivel do canal de radio e ao dispendioso
esforco de calibragao do mapa de radio, os projetistas de sistemas de localizagao geral-
mente enfrentam limites e desafios praticos no desenvolvimento de técnicas de finger-
printig confidveis e escaldveis que atendam a precisao exigida de aplicagoes baseadas
em servigos de localizagao |Dashti et al., 2015].

Essa complexidade do ambiente fechado faz com que o RSSI sofra com efeitos
como multipath e efeitos de sombra, que tornam o sinal RSSI instével. Isso pode fazer
com que as informacoes da fingerprintig sejam inconsistentes com o RSSI coletado no
estagio online. Em alguns casos, RSSI em locais diferentes sao relativamente proximos
uns dos outros, o que pode resultar em um grande erro nos resultados de posicionamento
[Yan et al., 2018|.

Devido a essa instabilidade natural do RSSI as solugoes podem cometer erros

na fase online se receberem uma informacao de RSSI que tenha sofrido com algum



1.2. OBJETIVOS 3

desses fenomenos descritos. Para tentar reduzir o erro causado por essa variacao seria
interessante verificar se a informagao recebida se parece mais com as coletadas na fase
offline.

Com esse intuito nés propomos um método usando mapas de RSSI e kNN similar
a outros na literatura mas com o diferencial de uma etapa de avaliacao, se aquela
classificacao é confidvel, para descartar algumas classificagoes na fase online com o
intuito de reduzir possiveis erros gerados por alguma variagao gerada pelo ambiente no
RSSI.

1.2 Objetivos

O objetivo dessa pesquisa é desenvolver e testar um método capaz de localizar pessoas
dentro de ambientes fechados usando RSSI fingerprinting e KNN com o uso da técnica
Novelty Detection para verificacao do nivel de confianga do resultado e descarte das
estimativas menos confidveis para melhoria da qualidade da localizagao.

Com esse intuito, sao objetivos especificos desta pesquisa:

1. Demonstrar a eficacia do uso da probabilidade da classificagdo do kNN como nivel

de confianca de classificacao;

2. Demonstrar a eficidcia do uso da deteccao de novidade como um segundo filtro

para determinar o nivel de confianca adequado;

3. Demonstrar a eficacia do uso de 2 niveis de confianga ( probabilidades da classi-
ficagdo do kNN «v e 8 com o > f3 ), o primeiro usando somente o limiar «a e outro

[ combinado com a deteccao de novidade;

1.3 Organizacao do Documento

Este documento esta organizado em 6 capitulos onde, além deste capitulo introduto-
rio 1, é possivel identificar mais 5 capitulos. A primeira parte cobre os capitulos 2 e
3, que resume todas as pesquisas realizadas sobre as técnicas e tecnologias envolvidas
na localizagao em ambientes fechados e o capitulo 4 descreve nossas técnicas e tec-
nologias envolvidas na nossa solugao (LocFiND). Esses capitulos servem de base para
a segunda parte da proposta, pois ajudam a entender as questoes que envolvem essa
area. A segunda parte deste documento descrita no capitulo 5 apresenta experimentos
e métodos de anéalise que usamos para validar nossa solucao e o capitulo 6 de conclusoes

e trabalhos futuros.



Fundamentacao

s informagoes de posigao sao geralmente fornecidas por sistemas globais de na-

vegagao por satélite (GNSS - Global Navigation Satellite Systems), como GPS

(Global Positioning System) ou o sistema europeu de navegagao por satélite
(sistema Galileo). No entanto, a precisao do posicionamento é afetada pelo ambiente,
especialmente em cenérios internos ou areas urbanas densas onde a localizacao usando
GNSS pode ser imprecisa ou mesmo impossivel devido & interrupg¢ao da conexao com
os satélites necessarios [Yassin et al., 2017].

Com o intuito de resolver esse problema, nas tdltimas décadas houve o desenvol-
vimento de sistemas de localizacao sem fio em ambientes fechados. Véarias tecnologias
foram propostas para permitir um sistema de posicionamento, com isso diferentes sinais
tém sido utilizados, incluindo WiFi, RFID, UWB, laser, luz visivel, sinais actsticos e
magnéticos, etc [Wu et al., 2018].

No que diz respeito a sistemas que provém localizacao em ambientes fechados,
existe uma relacao entre precisao nas medicoes, dificuldade de implementacao, custo
para implementar, e ainda, escalabilidade para utiliza¢gao em ambientes reais [Mainetti
et al., 2014].

Mesmo com muitas abordagens diferentes e muitas pesquisas nessa area, o pro-
blema da localizagao em ambientes fechados ainda permanece sem solugao amplamente
aceita |[Lymberopoulos et al., 2015].

Existem muitas técnicas que podem ser empregadas quando se procura estimar
localizagao com muitas delas utilizando algum tipo de sinal de radiofrequéncia. Cada
uma delas tem suas vantagens e desvantagens, adequando-se melhor a cada tipo de
contexto.

Para o funcionamento de um sistema de localizacao precisamos definir qual ou

quais as informacgoes que serao utilizadas para se fazer a estimativa da localizacao, qual

5



6 CAPITULO 2. FUNDAMENTAGAO

vai ser o método de tratar esses dados, como eles serao agrupados e tratados, ou seja,
precisamos de uma informagao de entrada e de métodos ou algoritmos para trata-los.

A relagao entre sinais de localizagao, medig¢oes, métodos € ilustrado na Figura 2.1.

WiFi RFID Zigbee

Bluetooth infravermelho

Sinais

RSS Csl

AoA Medidas Métodos [———>| Localizagdo
ToA TDoA

Proximidade
Fingerprinting

Triangulagdo

Figura 2.1: Relagao entre sinais de localizagao, medig¢oes, métodos.

2.1 Sinais de Comunicacao Sem Fio Usados para

Localizacao

Ao selecionar uma tecnologia sem fio, fatores como alcance de transmissao, cobertura
de radio, taxa de bits, bem como a vida 1til da bateria e os requisitos de energia devem
sempre ser considerados para uma determinada aplicagao [Sadowski & Spachos, 2018|.

Os métodos de localizagao em ambientes fechados estimam a localizagao de uma
entidade (por exemplo, uma pessoa ou objeto) usando tecnologias, como WiFi, UWB,
Zigbee, Bluetooth, RFID, Celular, infravermelho (IR), sensores inerciais. No entanto,
cada uma dessas tecnologias sofre limitagoes de precisao, cobertura, custo, complexi-
dade e aplicabilidade |Gu et al., 2019].

A atenuacao de sinais de comunicacao sem fio em ambientes fechados é muito
imprevisivel por causa de fatores ambientais complexos. Além disso, a dindmica am-
biental (como movimentos humanos, abertura e fechamento de portas e rearranjo de

moveis) também pode alterar a distribui¢ao da intensidade do sinal em uma éarea. Para
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piorar as coisas, alguns pesquisadores observaram experimentalmente que dois locais
distantes em um espaco interno aberto podem ter impressoes digitais de sinal seme-
lhantes, o que de acordo com o esquema de posicionamento Wi-Fi, pode induzir a

estimativa de localizagao incorreta [Wu et al., 2018].

2.1.1 WiFi

WiFi (Wireless Fidelity) é o nome dado a redes e dispositivos que implementam a
especificacao IEEE 802.11 para redes sem fio. Uma rede WiFi estruturada é composta
por dispositivos que se comunicam por radiofrequéncia com um ou mais Pontos de
Acesso (PA) [Tanenbaum, 2002].

A maioria dos smartphones atuais, laptops e outros dispositivos portéteis é ha-
bilitado para o uso do WiFi, o que o torna um candidato ideal para localizacao em
ambientes fechados e uma das tecnologias mais amplamente estudadas na literatura de
localizagao em ambientes fechados |Zafari et al., 2019|.

Este aspecto se deve ao fato de que os sistemas de posicionamento que usam
WiFi nao requerem nenhum software adicional ou manipulagao de hardware, mas sao
capazes de realizar a localizacao com base na infraestrutura existente. O RSSI é a
informagao mais utilizada devido a sua facil extracao em redes 802.11 e sua capacidade
de rodar em qualquer hardware WiFi. Por outro lado, medidas que usam angulacao
ou necessitam de temporizadores sao menos comuns em sistemas de posicionamento
baseados em WiFi, pois as medicoes angulares e de atraso de tempo sao mais complexas
[Yassin et al., 2017].

2.1.2 RFID

A tecnologia de identificagao por radiofrequéncia (RFID) foi rapidamente popularizada
nas areas de transporte inteligente, gestao logistica, automagao industrial e afins, e tem
grande potencial de desenvolvimento devido a sua capacidade de coleta de dados rapida
e eficiente [Cheng et al., 2020].

Uma rede RFID (Radiofrequency Identification) é composta essencialmente por
trés elementos principais [Bouet & dos Santos, 2008|: etiqueta que geralmente contém
um numero de identificagao e esta acoplada aos objetos ou pessoas que se pretende
identificar, um leitor que detecta as etiquetas realizando determinadas operacoes sobre
as mesmas e os servidores responsaveis pelo armazenamento e visualizacao de informa-
¢ao [Hahanov et al., 2007|. Tipicamente uma etiqueta RFID pode ser dividida em dois
grupos distintos: etiquetas RFID passivas e ativas [Want, 2006].
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A tecnologia RFID baseia em dois componentes principais um leitor (reader) e
uma etiqueta que se comunicam através de sinais radio para efetuar troca de infor-
magao, seu funcionamento diferente de outras tecnologias nao requer qualquer tipo de
contato sendo uma opgao simples a captura de dados [Osoério, 2011|. As etiquetas po-
dem ser usadas em um objeto ou pessoa para fins de identificagao e localiza¢do [Bouet
& dos Santos, 2008|.

Diferente das tecnologias WiFi onde a comunicagao é iniciada ou finalizada deli-
beradamente pelos utilizadores, nos sistemas RFID a comunicagao se estabelece auto-
maticamente, iniciadas pelos leitores ou pelas etiquetas (no caso de etiquetas ativas)
se estiverem ao alcance, essa caracteristica levanta algumas questoes ao nivel da priva-
cidade [Osorio, 2011].

No entanto, o método de alimentacao das etiquetas varia. Uma etiqueta ativa tem
uma bateria interna ou esta ligada a alguma outra fonte de energia e tem também seu
circuito de comunicagao de radio frequéncia [Want, 2006]. Uma etiqueta ativa também
pode ter funcionalidades adicionais, tais como a memoéria, e um sensor, ou um moédulo
de criptografia. Por outro lado, uma etiqueta passiva nao tem nenhuma fonte de energia
interna. Geralmente ela repassa o sinal recebido do leitor. Etiquetas passivas tém um
tamanho menor e sao mais baratas do que as etiquetas ativas, mas tem funcionalidades
muito limitadas. Recentemente foram desenvolvidas etiquetas chamadas semi passivas.
Nestas etiquetas a comunicacao com os leitores é como nas etiquetas passivas, mas
incorporaram uma bateria interna que alimenta constantemente o seu circuito interno
[Bouet & dos Santos, 2008].

A localizacao baseada na tecnologia RFID pode ser categorizada em dois tipos:
localizacao de leitores e localizacao de etiquetas. No caso de localizacao baseada em
leitor, o leitor RFID geralmente é anexado a pessoa ou objeto rastreado enquanto as
etiquetas sao instaladas no ambiente. Tais tags fixas podem ser ativas ou passivas. Esta
técnica de localizagao tem a vantagem de fornecer a localizagao absoluta do objeto em
movimento e também a informacao de deslocamento associada ao movimento. Por
outro lado, a localizacao baseada em tags é adequada para muitas aplicagoes, como
localizar mercadorias em armazéns ou rastrear bagagem em aeroportos. Ele pode
fornecer a mesma precisao de localizacao obtida com a abordagem baseada em leitor
[Hatem et al., 2020].

2.1.3 Infra-vermelho (IR)

A tecnologia de comunicagao infravermelha (IR) é amplamente adotada, barata e pron-

tamente disponivel. Os sinais IR sao usados em muitas aplica¢oes diferentes, desde
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controles remotos de consumidor até transferéncia de dados (IrDA) [Arbula & Ljubic,
2020].

Eles sao relativamente direcionais, econémicos e faceis de montar, mas tém uma
desvantagem importante, nao atravessam objetos soélidos. Isso pode ser visto como
uma qualidade ja que um sistema infravermelho instalado em um ambiente fechado
nao interfere em um sistema semelhante instalado nas salas ou nos prédios adjacentes
[Tanenbaum, 2002|.Outra vantagem do uso de emissores e detectores de infravermelho
é que eles sao pequenos e baratos, porém conseguem operar a um alcance de até 6
metros [Kaspar, 2005].

Suas desvantagens baseia-se nas limitagoes da tecnologia que tem um alcance
curto |Gu et al., 2019], além de necessitar de linha de visada para funcionar e ainda
poder sofrer interferéncia de fontes de luz muito intensas [Casas et al., 2007].

Sistemas de localizacao que usam essa tecnologia costumam funcionar como sis-
temas baseados em proximidade, devido ao seu curto alcance, desse modo quando um
dispositivo movel tem comunicacao com um ponto de referéncia da rede, sua localizacao

pode ser estimada como na proximidade do ponto de referéncia.

2.1.4 Ultra Wideband (UWB)

O UWRB é definido como a onda de radio cuja largura de banda fracionaria é maior em
20% ou pelo menos 500 MHz com base na Federal Communication Commission (FCC)
em 2002. Este impulso ultra curto (nanossegundos) com uma alta largura de banda
consegue diminuir os efeitos de multipercurso e também resultam em um melhor tempo
de resolugao, o que melhora muito a precisdo do posicionamento [Xiao et al., 2016].

A tecnologia UWB é comumente usada por pesquisadores e pela industria em
varios campos, como posicionamento interno, a fim de apresentar melhorias em termos
de obtengao de resolucao e precisao de medigao de alto alcance, baixa probabilidade de
interceptagao, imunidade multipercurso e a capacidade de combinar posicionamento e
comunicagao de dados em um sistema [Yassin et al., 2017|. A dificuldade para o uso
do UWB é que ele exige uma infraestrutura especifica e rede proprietaria, e o uso de
métodos de calculo de distancia baseados em tempo que dependem de sincronizagao

estrita entre transmissores e receptores |Zafari et al., 2019].

2.1.5 Bluetooth LE (BLE)

Sistemas de localizagao que usam o sinal de Bluetooth normalmente sao similares aos

que usam Wi-Fi, muitas vezes baseados no RSSI como informacao.
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Solucoes baseadas em Bluetooth, especialmente o recentemente lancado padrao
Bluetooth Low Energy (BLE), tém sido adotadas como uma tecnologia promissora
como informagao de entrada para localiza¢do em ambientes fechados [Wu et al., 2018].
Isso se deve a caracteristicas como sinal mais estavel, baixo consumo de energia e alta
precisao de posicionamento [Zhu et al., 2020].

Projetar um sistema de localizagao para ambientes fechados baseado em BLE de
baixo custo com alta precisao de localizagao é um requisito fundamental para aplicacoes
de ToT, mas é igualmente desafiador e dificil. Visto que o RSSI é usado para localizar
o alvo, a exatidao e precisao da localizagao dependem da estabilidade do RSSI BLE,
que na verdade, depende da poténcia de transmissao usada pelos dispositivos BLE
[Qureshi et al., 2019]. Como o padrao BLE permite que os dispositivos BLE operem
em varios niveis de poténcia de transmissao, é intuitivo que em um nivel de poténcia
de transmissao alto, o RSSI BLE seja mais estavel em comparacao com o RSSI BLE
em um nivel de poténcia de transmissao baixo [Castillo-Cara et al., 2017, Sie & Kuo,
2017].

Semelhante & localizacao baseada em WiFi, o Bluetooth coleta o sinal RSSI e
combina aprendizado de maquina e outros algoritmos para localiza¢do [Zhu et al.,
2020]. Apple e Google propuseram, respectivamente, dispositivos iBeacons e Eddstone
[Bin Aftab, 2017], que tém as caracteristicas de tamanho pequeno e baixo custo, permi-

tindo a implantagao em larga escala de dispositivos Bluetooth em ambientes internos.

2.1.6 Zigbee

O padrao 802.15.4 estabelece a camada Fisica (PHY) e a camada de acesso ao meio
(MAC). Ja o padrao ZigBee define a camada de rede. Desta forma, ZigBee ¢ desenvol-
vido sobre a pilha do 802.15.4 e usa a camada fisica desta pilha [Rodrigues, 2011].

O IEEE 802.15.4 é um padrao que especifica a camada fisica e de controle de
acesso para redes sem fio pessoais de baixa taxas de transmissao, mantida pela Zigbee
Alliance com vista a satisfazer a necessidade de criacao de redes de baixo custo e baixo
consumo [[EEE, 2005|[Yang & Yang, 2009].

O ZigBee é uma tecnologia semelhante ao Bluetooth que opera a cerca de um
quarto da taxa maxima de dados de 1 Mbps do Bluetooth. A baixa taxa de dados o
torna inadequado para aplicativos com transmissao de dados de alta velocidade, mas a
solucao permite uma vida til da bateria de varios anos e conexao a um grande ntmero
de nos |Loganathan et al., 2019].

E um padrio para redes de area pessoal (PANs), que visa a baixa taxa de dados,

curto alcance de comunicagao e baixo custo. Adicionalmente, as aplicagoes devem ter
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baixa taxa de transferéncia de dados [Rodrigues, 2011]. Ele pode prover uma rede mesh
que oferece alta confiabilidade, e também torna mais facil a implantagdo |Larranaga
et al., 2010].

Permite uma boa comunicacao peer-to-peer, com a rede suportando trés tipos de
topologias: estrela, arvore e malha cada uma com até 65535 nés, com uma estrutura
auto-organizavel e auto-reparével, que permite o relay de dados através de multi-hop
entre quaisquer dois nés |Osorio, 2011].

Por ser uma tecnologia de radiofrequéncia, a localizacao pode ser feita usando o

RSSI como informagao para estimativa de distancias similar aos sistemas usados em
WiFi e Bluetooth.

2.1.7 Long Range (LoRa)

A tecnologia LoRa foi desenvolvida para Low Power Wide Area Networks (LPWANSs)
para suportar aplicagoes M2M (Machine-to-Machine) e IoT (Internet das Coisas) [Lam
et al., 2019].

LoRa utiliza arquitetura em estrela de longo alcance em vez da arquitetura de
rede mesh mais comum. Na topologia em estrela, os nos individuais nao precisam
encaminhar os dados de outros noés, o que preserva a energia e aumenta a vida ttil da
bateria [Kim et al., 2021].

Com custo e consumo de energia relativamente baixos, o sinal do LoRa com
alcance em nivel de cidade ¢ resiliente ao efeito ou ruido de multicaminhos [Kim et al.,
2021]. Portanto, os sinais LoRa tém boa capacidade de penetracio e estabilidade e é
mais estavel que WiFi e BLE [Islam et al., 2019].

No entanto, em redes LoRa, quando uma estacao base recebe um sinal e seu
valor RSSI é pequeno, nao sabemos se a estacao base esta distante do transmissor ou

é altamente afetada por ruido nao-Gaussiano, isso ¢ um desafio para localizagao em

redes LoRa [Lam et al., 2019].

2.1.8 Consideracoes

Para localizacao em ambientes fechados cada tipo de tecnologia tem suas vantagens
e desvantagens que podem ser apropriadas para resolver o problema em varios niveis
dependendo dos requisitos de cada sistema. Uma breve comparagao entre algumas das
principais tecnologias avaliadas neste trabalho podem ser vistas na Tabela 2.1.

Para nossa aplicagao, que é a localizacao de alunos em salas de aula, precisamos

de uma tecnologia que nao tenha um custo muito elevado, uma precisao razoavel e
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Tecnologia

Vantagens

Desvantagens

WiFi

Fécil de
implementar,
expandir e medir,
baixo custo

Dificuldades na
obtencgao de base
para fingerprinting,
muito afetado por
mudancas no
ambiente

RFID

alta precisao, baixo
custo

Baixo alcance de
comunicagao,
implantacao de
equipamentos
tediosos.

Infravermelho

alta precisao

Requer
equipamentos
especiais, alto custo,
nao penetra
obstaculos, alto
consumo de energia,
muito afetado por
mudancas no
ambiente

UWB

alta precisao, alta
penetracao, altas
taxas de
transmissao

Requer
equipamentos
especiais, alto custo

Bluetooth (BLE)

Baixo consumo de
energia, baixo custo,

alta propensao a
ruido, baixa

alta taxa de precisao

transferéncia,

tecnologica bem
popular

Zigbee Baixo consumo de muito afetado por
energia, baixo custo mudancas no
ambiente, disponivel
em poucos
equipamentos
LoRa Baixo consumo de disponivel em
energia, baixo custo poucos

equipamentos, ruido
nao-Gaussiano

Tabela 2.1: Algumas das principais tecnologias usadas em localizagao para ambientes

fechados.
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baixo consumo de energia.

O uso de Infravermelho e UWB apesar de terem uma alta precisao tem um custo
alto para obtencao de equipamentos com essas tecnologias. O Zigbee tem a vantagem
do baixo custo e baixo consumo de energia, porém é uma tecnologia que nao é muito
difundida ainda sendo utilizada em poucos equipamentos. Solugoes baseadas em RFID
tem o problema da escalabilidade, seriam necesséarias muitas TAGs para ter uma boa
cobertura. Para o uso de LoRa é necessario uma tecnologia especifica que ainda nao é
muito difundida e ainda tem muitos desafios tecnologicos para serem resolvidos.

Sobram o WiFi e Bluetooth (BLE) que tém em comum os pontos negativos com
problemas com ruido e precisdo nao tao boa. O Bluetooth (LE) tem vantagem do baixo
consumo de energia e ambos sao tecnologias bem difundidas e de grande disponibilidade

entdo, optamos pelo Bluetooth (LE).

2.2 Medidas

Em geral, a medigao envolve a transmissao e recepcao de sinais entre os componentes
de hardware do sistema. Um sistema de localizacao que usa redes sem fio consiste em
pelo menos dois componentes de hardware separados: um transmissor de sinal e uma
unidade de medicao. Este tultimo geralmente carrega a maior parte da "inteligéncia"do
sistema [Liu et al., 2007]. Existem, vérias formas de medir um sinal de comunicacao

sem fio algumas sao descritas a seguir.

2.2.1 Intensidade do Sinal Recebido (RSSI)

As abordagens baseadas no uso da intensidade do sinal recebido (RSSI-Received Sig-
nal Strength Indicator) sdo as mais simples e amplamente utilizadas para localizacao
em ambientes fechados. O RSSI pode ser usado para estimar a distancia entre um
transmissor e um receptor usando a logica de que quanto maior o valor RSSI menor a
distancia entre transmissor receptor |Zafari et al., 2019].

Usando o RSST e um modelo simples de propagacao de perda [Kumar et al., 2009],

a distancia d entre um transmissor e um receptor pode ser estimada a partir como (2.1)

RSSI = —10nlog(d) + A (2.1)

onde n é o expoente de perda(que varia de 2 em ambientes abertos para 4 em

ambientes fechados) e A é o valor RSSI a uma distancia de referéncia do receptor.
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O uso de forga de sinal tem a vantagem de nao necessitar de hardware extra,
pois essa informacgao é disponibilizada pelo padrao WiFi, porém ela nao tem um com-
portamento muito previsivel, tendo vérios fatores que influenciam sua variacao que
vao desde o layout do ambiente até a sua temperatura como observado em [Bahl &
Padmanabhan, 2000].

Como o RSSI naturalmente tem uma variacao, para ele ser melhor utilizado como
informacgao principal, sao necessarias técnicas para se tratar e estimar a localizagao.
Muitas dessas técnicas usam abordagens probabilisticas como em [Bahl & Padma-

nabhan, 2000| e [Smailagic & Kogan, 2002| para geolocalizagao.

2.2.2 Informacdes de Status do Canal (CSI)

O CSI (Channel Status Information) sao informagoes que sao estimadas pelo canal

representando as propriedades de um link de comunicagao [Wu et al., 2013|.

Com o uso de sistemas de multiplexacao por divisao de frequéncia ortogonal
(OFDM) e sistemas de multiplas entradas e saidas multiplas (MIMO) no protocolo
802.11a/n, os sinais de informagoes de estado do canal (CSI) podem ser extraidos de
equipamentos WiFi comerciais [Dang et al., 2019]. Em contraste com os sinais RSSI,
que fornecem apenas informacoes de amplitude, os sinais CSI podem fornecer tanto a
fase da subportadora quanto as informacgoes de amplitude, bem como descri¢coes me-
lhores das mudangas de sinal do transmissor para o receptor do que as fornecidas pelos
sinais RSSI [Yang et al., 2013a|. Mais especificamente, CSI descreve como um sinal se
propaga do (s) transmissor (es) para o (s) receptor (es) e revela o efeito combinado de,
para por exemplo, espalhamento, desvanecimento e queda de energia com a distancia.
Em resumo, a precisao do CSI influencia muito o desempenho geral do sistema OFDM
[Wu et al., 2013|.

Com isso ele fornece uma fonte de informagoes muito mais rica do que o RSSI,
com isso as interfaces de rede que usam OFDM, com estimativas de canal que sdo menos
suscetiveis a interferéncia do que usando somente o espectro de propagagao (devido a
correlacdo mais baixa) e sdo calibrados. Ambos os fatores levam a melhores medigdes

do que como feito anteriormente [Halperin et al., 2010].

2.2.3 Tempo de Chegada (ToA)

A técnica ToA se baseia na ideia de que a distancia entre o alvo movel para a unidade

de medigao é diretamente proporcional ao tempo de propagagao |Liu et al., 2007].
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Figura 2.2: Localizagao por Tempo de Chegada.

A fim de permitir o posicionamento 2-D, as medi¢oes devem ser feitas com respeito

a sinais de pelo menos trés pontos de referéncia, como mostrado na Figura 2.2.

Para os sistemas baseados em ToA, o tempo de propagacao de sentido tnico é
medido, e a distancia entre a unidade de medicao e o transmissor de sinal é calculada.
Em geral, os resultados diretos ToA tém dois problemas. Em primeiro lugar, todos
os transmissores e os receptores do sistema tém que ser precisamente sincronizados, o
que necessita de hardware especifico [Fink et al., 2010]. Em segundo lugar, todos os
contadores precisam ser rotulados para cada sinal de transmissao a fim de medir as
unidades e discernir a distancia que o sinal viajou [Liu et al., 2007]. ToA ¢é limitado
pelo requisito de pelo menos 3 estagoes base (ou ANs) para gerar uma localizagao 2-D
[Yassin et al., 2017].

2.2.4 Diferenca Entre os Tempos de Chegada (TDoA)

A técnica TDoA funciona medindo o tempo exato de chegada de um sinal transmitido
em trés ou mais locais separados. Como as ondas de réddio viajam a uma velocidade
conhecida (& velocidade da luz), por meio do calculo da diferenca dos tempos de che-
gada de pares de receptores, é possivel calcular as hipérboles em que o dispositivo de

transmissao esté situado [Assad, 2007].

Esta técnica pode funcionar com qualquer dispositivo de transmissao e so requer
modificagdes nos receptores [Malekitabar et al., 2005].

Para cada medicao TDoA, o transmissor deve situar-se em uma hiperboloide com

uma diferenga de alcance constante entre as duas unidades de medicao. A equagao da
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hiperboloide é dada pela equagao (2.2)
Ri,j=(ri—a)+(yi—y)° + (2 = 2)* = (r; —2) + (g, —9)* + (3, —2)*  (2:2)

onde (24, yi, 2;) € (x;,y;, 2j) representam os receptores fixos i e j, e (z,y, z), representam
as coordenadas do alvo [Drane et al., 1998|. Exceto as solugoes exatas para a equagao
TDoA hiperbolica mostrada em (2.2) por meio de regressao nao linear, a solu¢ao mais
facil é para a linearizacao das equacoes através do uso de uma série de Taylor e criar
um algoritmo iterativo [Torrieri, 1984].

E ainda necessaria a sincronizaco temporal entre os varios pontos de acesso, o que
torna este método dependente de hardware e como tal uma solugao mais dispendiosa
[Fink et al., 2010].

Outra desvantagem dessa técnica se deve a em ambientes internos termos muitos
pontos de acesso e dispositivos sem fios existentes, os sinais sao refletidos nos obstéaculos
existentes como paredes, mobilias e até mesmo pessoas |Osorio, 2011]. TDoA tem como
uma limitagdo o requisito de pelo menos 3 estagoes base (ou ANs) para gerar uma
localizagéo 2-D [Yassin et al., 2017|.

2.2.5 Angulo de Chegada (AoA)

Em AoA, a localizacao do alvo desejada pode ser encontrada pela interseccao de varios
pares de linhas em angulo, cada um formado pelo raio circular a partir de uma estagao
de base ou uma estagao movel para o alvo |Liu et al., 2007].

Como mostrado na Figura 2.3, os métodos AoA podem usar pelo menos dois
pontos de referéncia conhecidos (A, B), e dois angulos medidos 01, 2 para localizar
em 2-D o ponto P. Localizacao AoA pode ser feita tanto com antenas direcionais ou
com arrays de antenas [Liu et al., 2007].

As vantagens de AoA s@o que uma estimativa da posicao pode ser determinada
com apenas trés unidades de medicao de posicionamento 3-D ou duas unidades de
medi¢ao de 2-D, e nao necessita de sincronizagao entre as unidades de medicao além
de nao ser necessaria nenhum tipo de sincronizagao para que ele funcione.

Por outro lado a necessidade de hardware especifico [Rodrigues, 2011|, que geral-
mente tem custo elevado [Rohrig & Miiller, 2009] e a queda na qualidade da localizagao
quando o alvo estd muito distante dos receptores |Liu et al., 2007| sdo desvantagens
dessa abordagem. Algumas literaturas também chamam AoA como direcao de chegada
(DoA).

O desempenho das técnicas de AoA é altamente dependente do alcance forne-
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A B

Figura 2.3: Localizacdo por Angulo de Chegada.

cido com erros significativos de estimativa de posicao a partir de erros relativamente
pequenos nas medicoes de AoA. Eles sao restritos pela frequéncia do transmissor e
pela quantidade de antenas. Assim, sao utilizados apenas para localizacao em aplica-
¢Oes com exigéncia de baixa precisao ou em combinacao com outras medicoes. Além
disso, os sistemas AoA sao sensiveis ao multicaminho angular, um efeito importante

no ambiente fechado [Yassin et al., 2017].

2.2.6 Consideracoes

Cada tipo de medida pode ser usada para localizacao em ambientes fechados tem
suas proprias particularidades, algumas necessitam e/ou funcionam melhor com certos
tipos de tecnologia e outras requerem configuragoes extras que podem dificultar sua
implementagao. Uma breve comparagao entre algumas das principais medidas avaliadas

neste trabalho podem ser vistas na Tabela 2.2.

Apesar do uso de AoA ter alta precisao principalmente em menores distancias
sao necessarias antenas direcionais o que dificulta e encarece a implantacao. ToA e
TDoA também tem boa precisao porém necessitam de trabalho extra em sincronizagao
de relogios dos equipamentos o que precisa de ajustes muito finos do que depende em

muito sua performance.

O CSI aparece com uma excelente solucao em muitos aspectos melhor que o
RSSI porém a dificuldade de modificagoes necessarias para ser habilitada em algumas

interfaces.
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Medidas Vantagens Desvantagens
RSS Facil de muito afetado por
implementar, custo mudancas no
beneficio, disponivel ambiente, muito
na maioria das afetado por
tecnologias sem fio multipath, baixa
precisao
CSI Mais robusto que Nao esta disponivel
RSS e multipath em muitas
comparado com interfaces de rede
RSS
ToA Alta precisao Requer
sincronizacao entre
transmissores e
receptores pode
requerer timestamps
e miultiplas antenas
nos transmissores e
receptores, necessita
de linha de visada
para uma boa
performance
TDoA Nao requer requer sincronizagao
fingerprinting, nao de relogios entre
requer sincronizacao | RNs, pode requerer
de relogios entre o | time stamps, requer
device e o RN muita banda de
comunicagao
AoA Alta precisao requer antenas

direcionais e
hardware mais
complexo, requer
algoritmos mais
complexos,
performance cai
quanto maior a
distancia entre
transmissor e
receptor

Tabela 2.2: Algumas das principais medidas usadas em localizacdo para ambientes

fechados.
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2.3 Meétodos Usados para Localizar

Para localizacao em ambientes fechados existem métodos deterministicos que podem
estimar a localizagao mais rapidamente usando técnicas de medigao classicas como Tri-
lateragao/Triangulacdo e proximidade e métodos probabilisticos baseados em teoria de
probabilidades e/ou Aprendizado de maquina. Métodos deterministicos, usam célculos
mais simples do que métodos probabilisticos, os métodos probabilisticos estimam a
localiza¢cao normalmente com mais precisao. Devido ao fato de que os métodos proba-
bilisticos requerem mais informacoes do que os métodos deterministicos, eles realizam
uma deteccao de localizagao mais precisa em comparacao com os métodos determinis-
ticos |Zekavat & Buehrer, 2012]. No entanto, eles s@o ineficazes para dispositivos mais
limitados, como sensores, por terem baixa capacidade de computagao [Turgut et al.,
2016].

Alguns dos métodos que podem ser usados para localizagao em ambientes fechados

sao descritos a seguir.

2.3.1 Proximidade

As abordagens de proximidade determinam a localizacdo de um objeto detectando se
o objeto esta proximo de um local conhecido ou de uma area [Gu et al., 2019].

Os algoritmos de proximidade fornecem informacoes de localizacao relativa sim-
bolica. Normalmente, ele depende de uma densa grade de antenas, cada uma com
uma posicao bem conhecida. Quando um alvo moével é detectado por uma tnica an-
tena, considera-se que esté localizado com ela. Quando mais de uma antena detecta o
alvo movel, ela é considerada colocada com aquela que recebe o sinal mais forte. Este
método é relativamente simples de implementar [Liu et al., 2007]. Normalmente sao
usados em sistemas de localizacao usando infravermelho e RFID [Ngamakeur et al.,
2020].

Quando um tnico sensor detecta uma pessoa, a pessoa é considerada co-localizada
com ele, conforme mostrado na Figura 2.4. Por exemplo, a pessoa P1 ativa o nodo
sensor A2. Assim, a localizacao de pessoa P1 é considerada igual & localizacao do
sensor A2. Este método é em geral facil de implementar usando diferentes tipos de

tecnologias.

2.3.2 Triangulacao

Com base nas propriedades geométricas dos triangulos [Gu et al., 2019], sdo adequados

para uso especialmente na comunicacao em linha de visada. As técnicas de medigao
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Al A2 A3 A4

P1 P2

Figura 2.4: Localizagao por Proximidade.

do angulo de chegada (AoA) ou do angulo de partida (AoD) normalmente usam os
algoritmos de triangulagdo [Turgut et al., 2016]. Cada método de triangulagao tem
vantagens e desvantagens. ToA é a técnica mais precisa, que pode filtrar os efeitos
de caminhos miltiplos nas situacgoes internas. RSSI e ToA precisam saber a posicao
de pelo menos trés elementos de referéncia, para estimar a posicao de um objeto.
AoA requer apenas dois elementos de medicao de posicao para realizar estimativa de
localizagéo [Gu et al., 2009]. No entanto, quando o objeto alvo a ser localizado estéa
longe, o método AoA pode conter alguns erros, o que resultard em menor precisao
[Chen et al., 2006].

2.3.3 Teécnicas Fingerprinting para Localizacao

Assim como a impressao digital de uma pessoa é tinica em um individuo, a sua impres-
sao digital pode ser usada para reconhecer ele individualmente. Da mesma forma, o
principio fundamental da técnica de impressao digital (fingerprintig) para localizagao
é usar um padrao de uma informacao particular sobre o seu entorno para reconhecer
uma localizagao correspondente [Xu & GmbH, 2016].

Muitos sistemas de localizacao sao concebidos com base nas técnicas fingerprin-
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ting, visto que ela apresenta bons resultados além de ser relativamente facil e barata

de implementar em comparacao com outras técnicas [Abdat et al., 2010].

A localizacao usando Fingerprinting pode, teoricamente, usar qualquer fenémeno
fisico que difere entre locais, até mesmo luz ou temperatura. E claro que é benéfico
usar fontes que sejam temporalmente mais ou menos estaveis. Assim, a maioria dos
sistemas de posicionamento para ambientes fechados usa sinais de rddio como GSM,
Bluetooth ou WiFi [Bolliger, 2011].

Um sistema de posicionamento baseado em Fingerprinting tem duas fases: a fase
de treinamento (off-line) e fase de determinacao da posi¢ao(on-line) em que é feita a
analise da posigdo mais compativel para estimativa de localizagdo [Atia et al., 2013,
Au et al., 2013].

2.3.3.1 Fase Offline

A fase de treinamento ou offline é focada na coleta e processamento de dados pre-
liminares. Um bom método de coleta deve selecionar cuidadosamente os pontos de
treinamento: nem muito poucos, o que reduz a precisao da localiza¢cao, nem demais, o

que exige uma quantidade maior de dados trabalho de coleta [Gao, 2015].

Um grande nimero de sistemas de localizagao para ambientes fechados foi desen-
volvido com base nos valores RSSI [Chen et al., 2015, Cui et al., 2017]. O ambiente de
interesse (onde deve ser estimada a localizagdo de algum elemento) é dividida com a
ajuda de uma planta baixa ou mapa do local em partes ou células menores, que serao
utilizados como pontos de referéncia [Jiang et al., 2016]. Os valores RSSI dos Access
Points (APs) sao coletados dentro de cada célula e armazenados em um mapa de réadio,
de modo que cada fingerprinting mantenha as informacoes sobre a localizagao em uma

célula e uma lista de valores RSSI [Minaev et al., 2017].

Ja que a maioria dos dados brutos sem treinamento sao cadticos e redundantes
alguns algoritmos de localizacao processam os dados brutos e salvam apenas um modelo

de fingerprinting para a fase de teste (Online) |Gao, 2015].

A partir da base de dados de fingerprinting, métodos estatisticos e de Aprendizado
de MAquina supervisionado sao entao utilizados para criacao de modelos que, a partir
dos dados de entrada, seja possivel extrapolar e estimar a localizagao do elemento
movel. Alguns modelos usados sdo: Naive Bayes, K-vizinhos mais proximos (do inglés
K-Nearest Neighbors - KNN), redes neurais, entre outros [de Oliveira, 2021].
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2.3.4 Fase Online

Na fase de teste online, quando o usuério moével se desloca para um local desconhecido,
as impressoes digitais correspondentes a posicao atual sao enviadas ao servidor para
localizacao. Como o banco de dados reserva as impressoes digitais ja conhecidas e suas
posicoes correspondentes, o algoritmo de posicao pode estimar a posigao atual por meio
da busca de impressdes digitais correspondentes no banco de dados [Gao, 2015]. E mais
provavel que o local com as impressoes digitais mais correspondentes seja proximo a
posic¢ao atual [Minaev et al., 2017].

O ponto fraco do método tradicional é que na fase online os dispositivos podem
nao estar calibrados, entao os dispositivos sao capazes de apresentar valores diferentes
de RSS para a mesma ponto de acesso |Laoudias et al., 2013].

Na fase on-line para determinar a posicao de um dispositivo sem fio, o sistema
tenta corresponder o sinal de um dispositivo com as entradas da tabela. A corres-
pondéncia mais proxima da entrada é a provavel posicao do dispositivo. Normalmente
essas correspondéncia é calculada por meio de técnicas de reconhecimento de padroes:
k-vizinhos mais proximos (kNN), redes neurais (RNA), métodos probabilisticos, e mé-
quinas de vetores de suporte (SVM) [Abdat et al., 2010].

2.3.5 Consideracoes

Similar ao que acontece com as medidas os métodos também tem suas proprias parti-
cularidades, algumas necessitam e/ou funcionam melhor com certos tipos de tecnologia
e/ou requerem configuragoes extras que podem dificultar sua implementagdo ou ainda
podem limitar o escopo e implantagao de um sistema. Uma breve comparagao entre
alguns dos principais métodos avaliadas neste trabalho podem ser vistas na Tabela 2.3.

No geral, os métodos de proximidade sao muito simples e faceis de implantar,
mas sua precisao de localiza¢ao depende do ntimero de dispositivos de ancoragem (por
exemplo, terminais POS, leitores RFID) que detectam as etiquetas. A cobertura e apli-
cabilidade das abordagens de proximidade sao pobres, uma vez que esses dispositivos
de ancoragem sao geralmente instalados em certas areas, tornando dificil dimensionar
sistemas baseados em proximidade [Gu et al., 2009].

Os métodos de triangulacao sao muito dependentes de qual tecnologia sem fio
utilizada. UWB ou sinais de luz geralmente podem atingir altas precisoes. Ja usada
com outras tecnologias sem fio como WiFi e Bluetooth pode propagar erros gerados
por mudangas no ambiente e por multipath.

A impressao digital € um dos métodos de localizacao interna comumente usados

devido & sua capacidade de fazer uso da infraestrutura existente (por exemplo, APs
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Meétodos Vantagens Desvantagens
Proximidade Simples e faceis de Baixa precisao,
implantar localizacao
simbolica,
dificuldade de
escalar para grandes
areas
Triangulacao Algoritmos Simples, Muito dependente
pode ter alta de caracteristicas da
acuracia tecnologia sem fio
dependendo da utilizada
tecnologia usada
Fingerprinting Facil de usar Base de impressoes
digitais precisa ser
obtida novamente
e/ou atualizada se
houverem mudanca
no ambiente

Tabela 2.3: Alguns dos principais métodos usadas em localizacao para ambientes fe-
chados.

WiF1i) ou assinaturas internas (por exemplo, magnetismo, recursos visuais de objetos).
O principal desafio é a construcao de um banco de dados de impressao digital, que pode

ter um custo proibitivo para ambientes de grande escala se for feito manualmente.

No nosso caso o fingerprinting apesar do custo adicional para obtengao da base

é o método que mais se ajusta a nossas escolhas anteriores.

2.4 Aprendizagem de Maquina

No passado recente, testemunhamos a adocao de técnicas de aprendizado de maquina
em localizagao em ambientes internos e sua eficicia na extracao de conhecimento, des-
cobrindo, aprendendo e melhorando a precisao da localizagao. Essas abordagens sao
mais eficazes do que as abordagens matematicas tradicionais para problemas nao line-
ares complexos que s@o muito complicados com a escrita de regras e/ou equagoes [Roy
& Chowdhury, 2021]. Algumas das principais técnicas que sao usadas em localizagao

em ambientes fechados sao: redes neurais artificiais, kNN e SVM.
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2.4.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo usadas em uma série de cenarios de classificagao
e previsdao. Para localizagdo, a RNA deve ser treinada usando os valores RSS e as
coordenadas correspondentes que sao obtidas durante a fase off-line [Altini et al., 2010].

Como um dos algoritmos mais conhecidos em aprendizado de maquina, a RNA
tem se desenvolvido rapidamente nos tltimos anos. Como sua estrutura de rede de
multiplas camadas pode se ajustar a diferentes mudangas complexas de um modelo
nao linear, ela também é adequada para problemas de localizagdo. Contanto que o
modelo de treinamento funcione bem, ele pode localizar com precisao e pode resistir
as influéncias do ruido e do efeito de caminhos multiplos [Zhu et al., 2020].

A Rede Neural detecta inerentemente relacionamentos nao lineares complexos
entre os recursos dependentes e independentes. Normalmente, a camada oculta tem
a capacidade de identificar a inter-relacao entre as variaveis de entrada. O modelo
baseado em Rede Neural é computacionalmente eficiente e um pequeno conjunto de
parametros precisa ser ajustado para manter um baixo custo de comunicacao. Além
disso, o modelo baseado em rede neural é facilmente retreinado quando um conjunto
de dados interno esta desatualizado ou as novas amostras precisam ser coletadas para
refletir as mudancas no ambiente interno. Uma das preocupagoes importantes é que

esse modelo pode ser muito sujeito a overfitting [Roy & Chowdhury, 2021].

2.4.2 k-Nearest Neighbor (kNN)

O k-Nearest-Neighbours (kNN) [Aha et al., 1991] é um método de classifica¢do nao
paramétrico, que é simples, mas eficaz em muitos casos. E um classificador baseado
em distancia que classifica as instancias com base em sua similaridade [Bozkurt et al.,
2015].

Funciona encontrando as k instancias de treinamento que estao mais proximas
da instancia a ser classificada, entao ¢ usada a classificagao dessas k instancias a mais
proxima para definir a classe da nova amostra [Bramer, 2020]. A melhor escolha de
numero de vizinhos depende dos dados. Geralmente, valores maiores de k reduzem o
efeito do ruido na classificacao, mas tornam os limites entre as classes menos distintas
[D’Aloia et al., 2020].

O algoritmo kNN é facil de implementar e requer apenas dois parametros, ou seja,
o valor de k e a fungao de distancia (por exemplo, Euclidiana ou Minkowski ou Manhat-
tan, etc.). Conforme o conjunto de dados cresce, mais tempo é necessario para calcular

a distancia entre um novo ponto de dados e cada ponto de dados existente. Portanto,
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o desempenho do kNN diminui rapidamente com o crescimento do conjunto de dados.
Além disso, o desequilibrio de dados cria problemas em kNN [Roy & Chowdhury, 2021].

2.4.3  Support Vector Machine (SVM)

O SVM ¢é um método de aprendizado de méaquina baseado em teoria estatistica, que
apresenta certas vantagens no processamento de dados de alta dimensao e problemas
nao lineares, principalmente no tratamento do problema de regressao entre impressoes
digitais e posi¢oes [Zhu et al., 2020].

As SVMs sao usadas em sistemas de localizacao treinando os vetores de suporte
usando o mapa de radio que consistem em pontos em uma grade. As SVMs analisam a
relagao entre as impressoes digitais treinadas e seus pontos na grade, considerando cada
ponto da grade como uma classe. As impressoes digitais RSSI testadas sao tomadas
como uma entrada para o SVM que prevé a classe a qual a amostra testada pertence
[Salamah et al., 2016].

Sua capacidade de se adaptar facilmente a ambientes multi classe, nos quais os da-
dos nao sao linearmente separaveis, € um o critério bésico pelo qual foram selecionados
para resolver muitos problemas de localizagao [Chriki et al., 2017].

O SVM escala relativamente bem com dados dimensionais elevados (ou seja, os
conjuntos de dados com um grande nimero de features). Os modelos SVM sao bastante
estaveis, portanto, as pequenas alteragoes nos dados devido a natureza dindmica do
ambiente interno nao afetam o (s) hiperplano (s) do SVM. Além disso, essas vantagens,
o SVM também tem alguns problemas. Selecionar uma funcao de kernel apropriada é
uma tarefa muito complicada e complexa. Um grande ntimero de vetores de suporte
sao gerados usando um kernel de alta dimensao que por sua vez reduz o tempo de
treinamento. Com o aumento do tamanho do conjunto de dados de treinamento, o
requisito de memoria aumenta para armazenar todos os vetores de suporte [Roy &
Chowdhury, 2021].

2.4.4 Consideracoes

Em nossos testes iniciais para definicao do algoritmo de classificacao constatamos que
com nossa base de impressoes digitais os 3 obtiveram resultados muito similares. Com
isso apesar das desvantagens escolhemos usar o kNN devido ele ter um resultado igual
ou superior aos demais para nosso problema mesmo tendo uma complexidade menor e
um custo computacional e tempo de resposta menor para o tamanho da nossa base de

teste.
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2.5 Deteccao de Novidade

De fato, novidade, anomalia e deteccao de outliers sao termos relacionados a encontrar
padroes que sao diferentes dos padroes normais, usuais. Enquanto os termos anomalia
e outliers dao a ideia de um padrao indesejado, o termo novidade indica um conceito

emergente ou novo que precisa ser incorporado ao padrao normal [Faria et al., 2016].

A detecgao de novidade refere-se & identificagdo de padroes novos ou anormais
embutidos em uma grande quantidade de dados normais. A novidade (anomalia, ou-
tlier, exce¢ao) acontece quando uma amostra nao esté de acordo com o comportamento

normal esperado [Miljkovié, 2010].

Na deteccao de novidade a descricao da normalidade é aprendida construindo
um modelo com varios exemplos representando instancias positivas (ou seja, dados
indicativos de comportamento normal do sistema). Padroes anteriormente nao vistos
sao testados comparando-os com o modelo de normalidade, muitas vezes resultando
em alguma forma como um padrao que ainda nao foi visto (novidade) [Pimentel et al.,
2014]. Detectar amostras novas e nunca vistas é uma habilidade importante para
qualquer sistema de classificacao. Ao perceber que nao é possivel treinar um sistema
de aprendizado de maquina com todos os tipos de dados que o sistema provavelmente
encontrara, torna-se importante ser capaz de diferenciar entre informacoes de dados

conhecidos e desconhecidos durante a fase online [Markou & Singh, 2003].

Técnicas de deteccao de novidades podem ser implementadas usando diferen-
tes técnicas, como as baseadas em maquinas de vetores de suporte (SVM), baseadas
em clustering, baseadas em vizinho mais proximo (kNN) e as estatisticas [Sayyed &
Deolekar, 2017].

2.5.1 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Uma abordagem que usa Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) assume que pontos
normais pertencem a regioes de dados de alta densidade e novos padroes a regioes de
dados de baixa densidade [Miljkovi¢, 2010]. E construido um esquema de limite esférico
que agrupa e inclui a maioria das amostras de dados normais. Qualquer amostra nova
que caia fora dos limites do grupo é detectada como novidade. Em trabalhos recentes
sobre deteccao de novidades baseada em SVM, uma variagao chamada OC-SVM (SVM
de uma classe) é usada uma vez que tem um kernel que permite separar facilmente dados

normais e novos em espagos com muitas dimensoes [Ding et al., 2014].
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2.5.2 Clustering

Na deteccao de novidade baseada em cluster, existem véarias maneiras de identificar
a novidade, como clusters que estao localizados longe de outros clusters, ou menores
ou mais esparsos que outros clusters, ou pontos que nao pertencem a nenhum grupo
sao considerados dados anormais [Amarbayasgalan et al., 2018]. Mas o desempenho do
método baseado em cluster é muito dependente de qual algoritmo ¢é usado, assim como
dados de alta dimensao em cluster com distancia sao desafios especiais para algoritmos
de mineracao de dados |[Zimek et al., 2012].

Um método de deteccao de novidade baseado em Clustering usando o algoritmo
de Clustering fuzzy de Gustafson-Kessel e usado para detectar perdas nao técnicas em

um sistema elétrico [Viegas et al., 2018].

2.5.3 Vizinho Mais Préximo

Esta técnica assume que os dados normais estao préoximos de suas vizinhancas, en-
quanto as novidades potenciais estdo longe de seus vizinhos. E um método muito
simples e eficaz, mas a desvantagem é que ele precisa armazenar todos os pontos de
dados de treinamento que sao usados para calcular a distancia entre um novo ponto de
dados nao visto e todos os pontos de dados fornecidos [Ding et al., 2014].

A abordagem de k-vizinhos mais proximos (k-NN) é baseada na suposigao de
que pontos de dados normais tém vizinhos préximos no conjunto de treinamento “nor-
mal”, enquanto novos pontos estao localizados longe desses pontos [Hautamaki et al.,
2004]. Um ponto ¢é declarado como outlier se estiver localizado longe de seus vizinhos.
A distancia euclidiana é uma escolha popular para atributos continuos univariados
e multivariados, mas outras medidas, como a distancia de Mahalanobis, podem ser
usadas [Pimentel et al., 2014].

Trabalhos recentes sobre a deteccao de novidades com base nos vizinhos mais
proximos giram em torno de dois temas: conceber estratégias de detecgao mais eficazes e
reduzir o tamanho dos dados armazenados necessarios, mantendo a precisao da deteccao
[Ding et al., 2014].

2.5.4 Estatisticas

As abordagens estatisticas sao principalmente baseadas em dados de modelagem com
base em suas propriedades estatisticas e usando essas informacoes para estimar se uma

amostra de teste vem da mesma distribuigdo ou nao [Markou & Singh, 2003].
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A Gaussian Mixture Modeling (GMM) modela a distribui¢ao geral estimando a
densidade usando menos kernels do que o nimero de padroes no conjunto de treina-
mento [Markou & Singh, 2003|. Os parametros sao estimados pelo critério de maximum
likelihood (ML) usando o algoritmo Expectation Maximization (EM) [Miljkovi¢, 2010].

A cadeia de Markov (Hidden Markov Model - HMM) é uma técnica estatistica
usada para modelar dados sequenciais (adequado para padrées). O HMM é composto
por varios estados juntamente com a probabilidade de se mover entre pares de estados
(probabilidades de transi¢ao) [Norris, 1998|. HMM sao treinadas em dados normais
(usando o algoritmo de Baum-Welch). Um novo padrao sequencial é detectado se a
probabilidade de observar tal sequéncia calculada usando pontuacoes abaixo de um
limite (pontuagao de Viterbi) [Miljkovié¢, 2010].



Trabalhos Relacionados

s métodos de localizagao mais bésicos sao baseados na estimativa da distan-
cia do dispositivo para outros noés (conhecidos como ancoras) com posi¢oes
conhecidas. Diferentes tipos de tecnologia, métricas e técnicas ja foram es-
tudadas para realizar a tarefa de estimar a posicao de um objeto ou pessoa em am-
bientes fechados. Usando algumas tecnologias citadas neste trabalho, como Wi-Fi,
UWRB, Infravermelho, Zigbee, LoRa, e Bluetooth Low Energy (tecnologia escolhida
para implementagao deste trabalho) essa revisdo apresentara trabalhos que trazem es-

tas tecnologias no estado da arte para localizagao em ambientes internos.

3.1 Sistemas Baseados em WiFi

Os métodos usados em muitos trabalhos necessitam ou de tecnologias especificas que
demandam hardware extra ou especifico. O Received Signal Strength Indicator (RSSI)
esta disponivel na maioria das implementacoes de redes sem fio, ele caracteriza a atenu-
acao de sinais de radio durante a propagacao e foi adotado em uma grande quantidade
de sistemas de localizagao internos [Yang et al., 2013b|. Essa métrica tem as vantagens
de baixo custo, ampla cobertura e sem a necessidade de qualquer adi¢ao ou modificacao
de hardware [Kaemarungsi & Krishnamurthy, 2012].

Em RADAR [Bahl & Padmanabhan, 2000, Bahl et al., 2000], um dos primeiros
sistemas de localizagao usando RSS e impressao digital, as leituras de RSS sao feitas
em diferentes pontos em o lugar onde a localizagao seré realizada. Cada leitura contém
os valores RSS recebidos dos roteadores WiFi. Essas informacoes sao registradas em
um banco de dados de impressao digital. Apos este treinamento, quando um usuario

solicita sua localizacao, os valores RSS da solicitacdo sao comparados com aqueles

29
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observados na fase de treinamento usando o classificador KNN, que retornaré a posicao
mais provavel.

No Sistema Horus [Youssef & Agrawala, 2004, Youssef et al., 2003|, uma téc-
nica de agrupamento conjunto é proposta para a estimativa de localizagao usando um
método probabilistico. Neste sistema, cada coordenada possivel em que o candidato
pode estar é considerada uma classe ou categoria, escolhe-se o local onde sua pro-
babilidade é maior. Aumentar o nimero de amostras em cada local de amostragem
melhora a precisao, pois melhora a estimativa da média e desvio padrao da distribuicao
Gaussiana. Sistemas probabilisticos semelhantes também foram propostos em outros
trabalhos [Castro et al., 2001, Pinto et al., 2021, Roos et al., 2002]. Um método base-
ado em treinamento para determinar a localizacao usando classificadores baseados em
redes neurais é proposto em [Battiti et al., 2002]. Em uma abordagem mais ampla,
os autores em [Saha et al., 2003| compararam os varios classificadores mencionados:
redes neurais, KNN e métodos probabilisticos. Seus resultados mostram que todas as
técnicas tiveram um bom desempenho em diferentes cenérios.

Em [Sharma, 2006] ¢ apresentada uma abordagem de trilateragdo baseada no
centro de massa ponderada para localizar um dispositivo sem fio com base na inten-
sidade do sinal recebido dos pontos de acesso em locais conhecidos. Esta abordagem
consiste principalmente em duas fases: (1) O calculo da distancia dos valores RSSI de
varios pontos de acesso conforme recebido pelo dispositivo movel, (2) Determinagao
da localizagao mais provavel do dispositivo sem fio usando coordenadas de varios pon-
tos de acesso fixos ou conhecidos e distancias calculadas do dispositivo a partir desses
pontos de acesso. O filtro de Kalman também é usado em ambas as fases, a fim de
remover o componente de ruido de medi¢ao e aumentar a precisao da estimativa. O al-
goritmo proposto fornece uma solugao para rastreamento de localizacao de dispositivos
moveis em ambiente interno, onde a configuracao dos pontos de acesso, como poténcia
de transmissao, etc., nao é fixa e os movimentos no ambiente que afetam a atenuacao
do sinal sao tao imprevisiveis que qualquer modelagem matemaética do sinal de RF a
propagacao ¢é inviavel.

Em [Hamza, 2010] diversos experimentos foram realizados confirmando que
as técnicas de localizagdo para ambientes internos baseadas em treinamento (fin-
gerprinting) tém desempenho melhor do que as tradicionais baseadas em trilatera-
¢ao/multilateragao. O principal motivo apontado foi o fenomeno de multipath, em
que o comportamento do sinal é afetado pelos diversos obstaculos encontrados em
tais cenarios. Entretanto, uma observacao levantada neste trabalho é que as técnicas
de localizacao baseada em treinamento sofrem degradacoes na precisao da localizagao

em ambientes dindmicos, onde as propriedades do local podem mudar com o tempo
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(rearranjamento de armérios, mesas, divisorias, etc).

Em [Wen & Liang, 2015] usa redes WiFi 802.11ac que permite o uso da tecnologia
OFDM (orthogonal frequency-division multiplezing modulation) que permitted o uso de
CSI (Channel State Information) com isso podem ser obtidas informagoes combinadas
de AoA e ToA, uma abordagem de paring automatico é proposta para identificar o
caminho da linha de visada (LOS). Foram feitas simulagoes e um experimento em
campo que obteve um RMSE(root mean squared error) de 0,4357 m.

Em [Yang et al., 2015], é utilizado o algoritmo probabilistico KNN (pKNN) que
usa a probabilidade de RSS no radio-mapa como uma ponderagao para calcular a
distancia euclidiana. Esta solugao também filtra os valores RSS cuja probabilidade é
inferior a 3 %. Um experimento foi feito usando uma rede sem fio com 4 APs e um
dispositivo mével. Para um valor de K=4 o algoritmo p-KNN pode atingir um erro
menor que 2 metros em mais de 80% das vezes. Também pode melhorar a probabilidade

cumulativa em até 9% na faixa de 0,5 m a 2 m em comparagao com o algoritmo KNN.

3.2 Sistemas Baseados em UWDB

Como a tecnologia Ultrawide bandwidth (UWB) permite ajustes finos no atraso de
envio, varias técnicas de localizagao baseadas em UWB utilizam ToA ( Time Of Arrival)
para medir o alcance entre um receptor e um transmissor. Nas técnicas baseadas em
ToA a distancia do alvo mével para a medi¢ao unidade é diretamente proporcional ao
tempo de propagacao do sinal [Liu et al., 2007], o que o torna a tecnologia UWB ideal
para essa medicao.

Em [Dardari et al., 2008] usando UWB e ToA sao feitos modelos para a estima-
tiva do intervalo de erro e o excesso de atraso com base em dados medidos de alcance
real dos dispositivos. Esses modelos sao usados em varios algoritmos de multilateragao
para determinar a posicao do alvo. Usando medi¢oes em um cenario interno real, é
investigado como a precisao da localizacao é afetada pelo nimero de beacons e pela dis-
ponibilidade de informagoes a priori sobre o ambiente e a geometria da rede. Também é
avaliado como véarios alvos cooperam medindo intervalos nao apenas dos beacons, mas
também uns dos outros. Um algoritmo de multilateragao iterativo que incorpora infor-
magoes coletadas através da cooperacao é entao proposto com o objetivo de melhorar
a precisao da localizacao. Usando resultados numéricos, ¢ demonstrado o impacto da
cooperacao na precisao da localizacao.

Em [Conti et al., 2008] ¢é investigado usando UWB e ToA como a precisao da

localizagao é afetada pelo nimero de beacons e pela disponibilidade de informagoes a
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priori sobre o ambiente e a geometria da rede. Também é examinado o caso em que
varios alvos estao presentes no mesmo ambiente e cooperam medindo faixas nao apenas
dos beacons, mas também uns dos outros. Um algoritmo iterativo de multilateragao
que incorpora informacoes coletadas por meio da cooperagao é entao proposto com o
objetivo de melhorar a precisao da localizagao.

Uma varia¢ao do ToA chamada de diferenca de tempo de chegada (TDoA) explora
a diferenca nos tempos de propagacao dos sinais de diferentes transmissores, medidos
no receptor |Zafari et al., 2019]. O UWB é particularmente adequado para sistemas
de localizagao para ambientes fechados que usam TDoA como em |[Yugiang Zhang &
Junhui Zhao, 2005, Zhang et al., 2006].

Outra técnica usada é o Angle of Arrival (AoA), também conhecido como diregao
de chegada (DoA), refere-se ao angulo de incidéncia em que os sinais de radio de um
transmissor chegam ao receptor. Dadas as posi¢oes de dois AoAs e de seus receptores, as
coordenadas bidimensionais do transmissor podem ser determinadas por triangulacao.
Para usar AoA é necessario hardware extra como antenas direcionais ou um conjunto

de antenas, o que torna o receptor mais complexo e caro [Hou et al., 2018].

3.3 Sistemas Baseados em Infravermelho

A comunicagao usando infravermelho é relativamente direcional, economica e facil de
montar, mas tém uma desvantagem importante, nao atravessa objetos solidos. Isso
pode ser visto como uma qualidade ja que um sistema infravermelho instalado em um
ambiente fechado nao interfere em um sistema semelhante instalado nas salas ou nos
prédios adjacentes [Tanenbaum, 2002].

Em [Mukhopadhyay et al., 2018| é proposta uma técnica que utiliza a saida ana-
logica de sensores infravermelhos piroelétricos (ou passivos) (PIR) para localizagao em
ambientes fechados. Foram propostos dois modelos (hiperbdlico e um modelo linear
por partes) para estimativa de distancia com base na caracteriza¢ao da saida do sensor
analdgico em termos do valor pico a pico e sua relacao com a distancia do sensor. Uma
vez que as distancias do alvo para os sensores PIR (ou ancoras) sao estimadas, técnicas
baseadas em multilateragao ou regressao de vetor de suporte (SVR) sao usadas para
calcular as coordenadas de localizacao. Usando quatro sensores PIR, é demonstrada
a localizagao de uma pessoa em uma area de 7 m X 7,5 m com a técnica baseada em
regressao superando as outras técnicas em termos de precisao e alcangando um erro
de localizagao com RMS de 0,65 m. Também foi comparado a complexidade compu-

tacional e os requisitos de memoria ou armazenamento das técnicas propostas, o que
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¢ importante para implementacao distribuida em dispositivos com recursos limitados,
como nods sensores.

Em [Arbula & Ljubic, 2020| é apresentado um novo método que utiliza sinal
infravermelho (IR) de baixo alcance na linha de visao (LOS) para fornecer estimativa
de angulo de chegada (AoA) de alta precisdo. A proposta foi testada no contexto
desafiador da navegacao de um carrinho de supermercado. Os resultados da avaliagao
variam de precisao centimétrica alcancada no contexto estatico-1D até 1 m de erro
médio de localiza¢ao obtido para um carrinho mével se movendo a 140 cm/s em uma
configuragao 2D. Esses resultados mostram que, para o contexto de supermercados, a
precisao de localizacao adequada pode ser alcancada, juntamente com o tempo real
suporte a navegacao, usando tecnologia IR prontamente disponivel com componentes

de hardware baratos.

3.4 Sistemas Baseados em Zigbee

O ZigBee é uma tecnologia com baixo consumo de energia (1mW ou menos), mas que
ainda fornece alcance de até 150 metros em ambientes externos [Ramya et al., 2011].

Em [Yang et al., 2020] é proposto um algoritmo de trilateracao para localizac¢ao
indoor com base no RSSI. Em primeiro lugar, todos os dados de medi¢ao brutos sao
pré-processados por um filtro Gaussiano para reduzir a influéncia do ruido de medicao.
Em segundo lugar, a poténcia de transmissao e o expoente de perda de caminho sao
estimados por um novo método de ajuste de curva de minimos quadrados (LSCF) na
localizagao baseada em RSSI. Em terceiro lugar, um novo algoritmo de trilateragao é
proposto com base na teoria de valores extremos, que constréi uma funcao de erro nao
linear dependendo das disténcias e da posicao dos nos ancora. A validacao foi feita
usando tanto simulagao como com o uso de médulos de comunicagao sem fio CC2530
que usam a tecnologia Zigbee.

Em [Kimoto et al., 2019] é apresentado o MuCHLoc, um sistema de localizagao
usando sensores e impressao digital que melhora a precisao da localizagao utilizando a
diversidade de canais. Usando a extracao da diversidade de canais do RSS de pontos
de acesso Wi-Fi (APs) medidos em multiplos canais ZigBee por meio da localizagao
usando impressao digital. Com isso aumentando a estabilidade do RSS aumentando
as dimensoes das impressoes digitais. Foram conduzidos experimentos coletando RSS
de APs Wi-Fi em um ambiente pratico durante a troca de canais ZigBee e avaliados a
precisao da localizagdo. As avaliagoes revelaram que o MuCHLoc melhora a precisao

da localizagao em aproximadamente 15% em comparagao com a localizagdo usando um
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tinico canal. Também mostramos que MuCHLoc é eficaz em um ambiente de radio
dindmico onde o canal de propagacao de radio é instavel devido ao movimento de

objetos, incluindo humanos.

3.5 LoRa (Long Range)

A tecnologia de radio LoRa tem sido muito utilizada devido as suas caracteristicas téc-
nicas versateis e robustas, juntamente com sua capacidade de alcancar longos alcances
de comunicagao combinados com baixo consumo de energia e baixo custo |Gkotsiopou-
los et al., 2021].

No trabalho de [Lam et al., 2019] que sugere que é um dos pioneiros em usar
tecnologia LoRa para localizagao com algoritmos de localizagao baseados em RSSI e
reducgao de efeito do ruido gaussiano e nao gaussiano durante a localizacao. A anélise
de desempenho dos seus modelos de simulacao e experimentos reais mostram que os
algoritmos de localizagao propostos funcionam adequadamente em ambientes externos

e internos de grande escala. Em ambientes externos, seu desempenho é comparével ao

GPS.

Em [Kim et al., 2021] sao realizados experimentos para demonstrar a capacidade
do LoRa para localizacao interna em um ambiente de apartamento.Os resultados ex-
perimentais mostram que a localizacao interna baseada em LoRa tem uma precisao
melhor que 1,6 m no cenario de linha de visao e 3,2 m no cenario extremo sem linha
de visao com uma precisao melhor que 25 cm em todos os casos, sem usar qualquer

filtragem de dados nas estimativas de localizagao.

Em [Micheletti & Godoy, 2022] é apresentado um sistema de localizagdo 3D apri-
morado baseado em comunicacao LoRa e altimetro para localizagao em ambientes
fechados. O método utiliza a técnica tradicional de trilateracao com o indicador de
intensidade do sinal (RSSI) com melhoramentos experimentais dos parametros para
melhorar a precisao da localizacao. Testes experimentais realizados em dois cenarios
indoor mostraram uma melhora significativa de até 80%, com intervalo de confianca
(95%) de 0,121m, na precisao da localizagao 3D, além de resultados melhores que

trabalhos relacionados na literatura.
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3.6 Sistemas Baseados em Bluetooth Low Energy
(BLE)

Com o surgimento do Bluetooth Low Energy (BLE), foram propostas tecnologias para
localizar um objeto usando beacons com essa tecnologia. Apple e Google propuseram,

respectivamente, dispositivos iBeacons e Eddystone [Bin Aftab, 2017|.

Em [Martin et al., 2014] apresentam um conjunto de ferramentas de localizacao
desenvolvidas em torno do protocolo iBeacon, fornecendo uma visao aprofundada da
viabilidade do Bluetooth Low Energy como uma tecnologia de posicionamento para
ambientes fechados. Neste sistema um dispositivo movel ouve os broadcasts dos be-
acons Bluetooth LE em um servigo de segundo plano, estimando e retransmitindo
estimativas de distancia do beacon agregadas e informacoes de identificagao do beacon
correspondentes para um servidor central em intervalos fixos. Esse servidor central ira
enviar a informagao da localizacao baseadas em um modelo usando os beacons e as
distancias desse device para os beacons. O sistema obtém um erro médio de estimativa

de posigao de 0,53 metros.

Em [Motohashi et al., 2017] foi desenvolvido um aplicativo usando iBeacon para
capturar o movimento fisico em ambientes fechados do usuario e coletar seu feedback
temporal. Com isso foi desenvolvido um método de previsao comparando os dados
comportamentais espaciais com as respostas explicitas do usuario para definir pontos
de interesse. Com isso, a localizacao e a duragao dos pontos que um usudrio visitou sao
usadas pelo modelo para determinar os pontos de interesse . Os resultados em relacao

as respostas explicitas do usuario alcangaram uma precisdo de cerca de 90%).

Em [Campana et al., 2017| é usado um sistema de navegacao interna baseado em
impressao digital usando 30 beacons Eddystone Bluetooth Low Energy (BLE) no Centro
de Tecnologias da Informagao da Universidade ESPOL. Foi usada uma arquitetura
centralizada com um servidor responsavel por salvar e processar as impressoes digitais,
para que possam ser usadas em um algoritmo de aprendizado de maquina para prever
um local. Este artigo apresenta um estudo comparativo de trés técnicas de aprendizado
de maquina usadas para melhorar a precisao da impressao digital BLE. Os resultados
mostraram que Random Forest ¢ 30% mais preciso do que Naive Bayes, é capaz de

estimar corretamente o localizacao da sala de varios usuéarios com precisao de 91%.

Em [Sun et al., 2021] é proposto um método para localizar um usuario em mo-
vimento usando sensores BLE em ambientes fechados e complexos. Foi desenvolvido
um modelo de localizagdo baseado em Rede Neural Convolucional (CNN) baseado na

imagem 2D composta pelo RSSI recebido dos eixos x e y. Os experimentos foram con-
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duzidos em um ambiente de construgao onde treze dispositivos beacon foram instalados
em diferentes locais para registrar as coordenadas. Para comparacao foram adotados
algoritmos de aprendizado de méaquina e aprendizado profundo para prever a locali-
zagao de um usuario em um ambiente fechado. Os resultados experimentais indicam
que o método baseado em CNN otimizado proposto mostra alta precisao (97,92% com
erro de 2,8%) para rastrear a localizagao de um usuario em movimento em um edificio
complexo sem calibragao complexa em comparacao com outros métodos.

Em [Nguyen & Thuy Le, 2021 usa BLE com impressao digital baseada em RSSI
usando apenas vetores RSSI sem nenhum conhecimento prévio. Foi usado Regressao de
Processo Gaussiana (GPR) combinado com o algoritmo kNN modificado para melhorar
o desempenho. Na fase online do sistema, o GPR d& uma previsao para a localizagao
usando o vetor RSSI. Esta previsao ajuda o algoritmo kNN, portanto, limita a regiao
de busca, levando a reduzir o custo computacional. Também é apresentada uma analise
sobre a distribui¢ao dos k pontos mais proximos que avalia a confianga da localizacao
estimada para a extracao de uma lista de pontos confidaveis. Além disso, também é
apresentado um processo de extrapolagao usando esta lista de confianga para ter uma
trajetoria otimizada. A analise de precisao e tempo da proposta foi realizada usando a
base de dados BBIL(BLE Beacon Indoor Localization Dataset) que contém sinais RSSI
muito ruidosos devido ao movimento rapido dos objetos. Os resultados experimentais
mostram que o sistema apresenta um desempenho muito melhor do que os algoritmos
tradicionais kNN ou WkNN. O RMSE da trajetoria 6tima é de 1,78 m na sala com
uma dimensao de 10 m x 25 m, o que é bom em comparacao com outros métodos onde

a localizacao inicial é conhecida.

3.7 Deteccao de Ruido

Devido a fenémenos conhecidos como multicaminhos, efeitos de sombra e algumas
restricoes de hardware, variagoes inesperadas nas medi¢coes RSS nao sao incomuns. Se
a medigao estiver contaminada com algum tipo de ruido, seja na fase offline ou online,
a estimativa de posigao resultante pode ter seus erros de localizagao aumentados Chen
& Juang [2012].

Em [Ansari et al., 2007| sao usados filtros Bayesianos nao lineares para obter
resultados de rastreamento precisos de dados de localizagao com ruido. Isso permite o
rastreamento de alta precisao de movimento nao linear, mesmo na presenca de ruido de
medig¢ao nao gaussiano, o que é uma melhoria significativa em geral em comparagao com

muitos sistemas de localizacao de rede de sensores de ultima geragao. E usado também
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uma combinacao de sinais de radio e ultrassom para obter estimativas de distancias
necessarias para o processo de filtragem, embora em principio qualquer técnica de
estimativa de distancia possa ser usada. Também sao descritos métodos aprimorados
de deteccao de outlier e pos-calibracao para aprimorar a qualidade das estimativas de
distancia obtidas em comparacao com sistemas anteriores.

Em [He & Chan, 2016] para reduzir os efeitos do ruido é proposto um sistema
de localizagao chamado de Tilejunction, com base na média e variancia do sinal me-
dido ele mapeia o RSSI do alvo em cada AP para uma estrutura denominado de
"Tile"(calculado com algoritmos de geometria computacional, e é representado por
um conjunto de restrigdes lineares) onde o alvo provavelmente estd dentro. Usando
uma nova métrica de comparacao de sinais aleatérios, foi formulado um problema de
programagao linear (PL) para localizar o alvo na jungao dos ‘Tiles’. Para melhorar
ainda mais a eficiéncia computacional, o Tilejunction emprega uma medida de teoria
da informagao para usar apenas os APs cujos sinais mostram diferenciacao suficiente
naquela regiao. Ele também particiona a regiao em varios clusters para reduzir subs-
tancialmente o espaco de pesquisa na otimizagao de LP. As simulactes e medigoes
experimentais mostram que ele supera outras abordagens recentes de tltima geracao
(por exemplo, RADAR, divergéncia KL, etc.) com erro de localizagao significativa-
mente menor (geralmente em mais de 30%).

Em [Chen & Wang, 2018| uma nova rede neural de regressao generalizada de
largura de banda multipla (GRNN) com a abordagem de posicionamento interno de
filtro de outlier (GROF) é proposta. O método GROF é baseado no GRNN; para o
qual é adotado um novo tipo de arquitetura de kernel de largura de banda miltipla
para alcancar um desempenho de regressao mais flexivel do que o GRNN tradicional.
Além disso, um esquema de filtragem de outlier que adota o método do vizinho mais
proximo (kNN) é incorporado ao médulo de localizagao de modo a melhorar a robustez
da localizagao contra mudancas ambientais.

Em [Bhatti et al., 2020] foi desenvolvida uma técnica de detec¢ao de ruido deno-
minada iF _Ensemble para ambientes de localizacao indoor usando Wi-Fi, analisando
RSSs usando a combinacgao de métodos de aprendizado de méaquina supervisionado, nao
supervisionado e ensemble. Nesta pesquisa, a floresta de isolamento (iForest) é usada
como um método de aprendizagem nao supervisionado. O método de aprendizado

supervisionado inclui classificadores SVM, KNN e floresta aleatoria (RF).



LocFiND-Localization Using
Fingerprinting and Novelty

Detection

este capitulo, apresentamos nosso método proposto chamado LocFiND (Lo-

calization Using Fingerprinting e Novelty Detection). Propomos 3 variagoes

do algoritmo, uma simples sem usar a novidade e 2 mais complexas que usam
a novidade para refinar os resultados.

O principal objetivo do trabalho proposto é fornecer a localizacao de individuos
em ambientes fechados para seu monitoramento. Nesse tipo de ambiente é esperado que
a solucao tradicional (GPS) acabe por néo funcionar muito bem [Basiri et al., 2017].
Nessas aplicacoes ¢ comum que o individuo a ser localizado carregue algum tipo de
dispositivo conhecido como né moével que possa ser usado para estimar sua localizacao.

Outra caracteristica que deve ser levada em consideracao deve ser que a solucao
nao seja muito invasiva, cada individuo carrega um dispositivo de pequeno porte com
bateria que serve de n6 mével. Para o monitoramento, os nés moéveis enviam as infor-
macoes para dispositivos dncora de modo que nao haja interferéncia na rede sem fio
de dados do local.

Como em outras soluc¢oes, LocFiND pode ser dividido em duas fases distintas,
conforme ilustrado na Figura 4.1. Na primeira fase de treinamento, sao coletadas
amostras para treinar o algoritmo. O banco de dados de impressao digital obtido segue

o formato descrito abaixo:

A; = {RSS;1, RSSs, ..., RSS: ., CLASS:} (4.1)

39
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Fase de Treinamento Fase Online
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Figura 4.1: Arquitetura do LocFiND: a fase de treinamento gera o banco de dados de
impressao digital, que é utilizado na fase online para estimar a posicao dos
dispositivos moveis.

onde A; ¢ o conjunto de pacotes coletados ¢, RSS;, ¢ o RSSI do pacote ¢ recebido no
no6 ancora n, e CLASS; é a classe (rotulo) que pode ser mapeado para o local em que
o pacote foi enviado. Todos esses dados serao usados pelo algoritmo de treinamento
supervisionado para gerar um modelo.

Para o rétulo das amostras foram utilizadas 2 granularidades. Para a classificagao
de sala CLASS,; = {41, 57, 40, 53, 39, 47, 51, 62, 45, 43, 61, 46, 16, 63 }, onde cada
numero representa o ID de uma sala. Para a classificacao de pontos especificos dentro
das salas, os rétulos tém o formato R X Y que representa R como o ID da sala,
X como a linha e Y como a coluna dentro da sala (com células de aproximadamente
2 X 2 m).

Na segunda fase, online, sao executados os procedimentos para estimar a localiza-
¢ao dos dispositivos méveis. Uma arquitetura centralizada foi escolhida principalmente
devido as limitagoes dos nds moveis (por exemplo, economia de energia e hardware
limitado). Nesta fase, um n6 movel envia um pacote de dados que sera recebido pelos
nos ancora. Esses nds ancora medirao seu proprio RSSI para este pacote e encaminha-
rao as informagoes para um servidor central. O servidor podera entao estimar o local
em que o pacote foi enviado e, portanto, a localizacao do dispositivo moével.

Nesta fase, o algoritmo kNN, utilizando o banco de dados de impressoes digitais
da fase de treinamento, retornara nao apenas a classe, mas também as probabilidades
da amostra pertencer a cada uma das diferentes classes. Essas probabilidades serao
entao avaliadas por nossas abordagens propostas para avaliacao de confianca para a
classificacao final.

Conforme mencionado, os valores de RSSI apresentam uma grande variacao
mesmo quando o n6 é estatico. Isso se deve a muitas caracteristicas e obstaculos que
podem alterar o sinal momentaneamente causando erros tanto na fase de treinamento

quanto na fase online. Essas varia¢Oes inesperadas nas informacgoes sao tratadas como
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ruido e geralmente sao detectadas na fase de treinamento.

Muitos trabalhos na literatura tratam do ruido RSSI na fase de treina-
mento [Swangmuang & Krishnamurthy, 2008], mas a informagao do sinal na fase online
sofre do mesmo problema ou pior, j4 que na maioria dos casos, o treinamento é feito
em um prédio vazio enquanto a fase online ocorre em um cenério mais populoso e dina-
mico. Para piorar a situagao, em alguns cenarios como o nosso, nao podemos calcular
a média de varias amostras na fase online, pois os pacotes sao enviados por dispositivos
moveis com restricao de energia. Assim, precisamos de solucoes que também levem em
consideracao o impacto dessa variacao do RSSI na fase online, sem exigir o envio de
pacotes de dados adicionais.

Uma etapa intuitiva seria descartar e ignorar dados nao confidveis no momento
da localizagao. Porém, apds algum tempo sem informacgoes de localizacao, essas infor-
macoes ausentes comegarao a ser perceptiveis. Portanto, nao podemos simplesmente
comegar a ignorar qualquer informagao que possa nao ser confiavel. Resta saber como
definir, na fase online, se um conjunto de RSSI’s recebidos pode ser considerado con-
fidvel para uma correta classificacdo. Nos referimos a esta etapa como Awaliag¢ao de
confianca em nossa arquitetura LocFiND.

Como mencionado antes, propomos trés técnicas diferentes no LocFiND para

incluir esta avaliacao de confianga para as posicoes estimadas:

1. Probabilidade da previsao: usa a probabilidade de previsao estimada para decidir

se aceita a classe estimada.

2. Deteccao de Novidade: usa a técnica de deteccao de novidades para identificar a

confiabilidade da amostra classificada.

3. Abordagem Hibrida: usa detec¢ao de probabilidade e novidade para melhorar as

solucoes isoladas.

Essas trés técnicas sao explicadas e detalhadas nas proximas segoes.

4.1 Usando Probabilidade de Previsao do kNN

Na primeira técnica, chamada Probabilidade de Predi¢do, avaliamos a confianca sobre
a posicao estimada usando a probabilidade de classificagao, disponivel na maioria das
implementagoes kNN. Por exemplo, na implementacao do scikit-learn, a funcao pre-
dict_proba retorna as probabilidades que uma amostra possui de pertencer a cada uma
das diferentes classes (posigoes treinadas, rotulos). A classe mais provavel é o resul-

tado da classificacao. Para a estimativa de probabilidade, os preditores geralmente
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Figura 4.2: Avaliacao de confianca usando Probabilidade de Predicao: classificacoes
com baixas probabilidades sao descartadas para melhorar a precisao.

implementam métodos que quantificam a confianca das previsoes. No kNN, as proba-
bilidades de cada classe sao a média ponderada normalizada dos indicadores para as
k-classes mais proximas, ponderada pela distancia inversa [Buitinck et al., 2013].

A abordagem probabilidade de previsao usa o modelo gerado pelo kNN usando
o banco de dados de impressao digital da fase de treinamento. O modelo avalia cada
nova amostra online recebida e retorna as probabilidades de pertencer a cada uma das
classes disponiveis. Nessa abordagem, escolhemos a classe com maior probabilidade e,
se essa probabilidade for maior que um limite o (uma variavél que pode ser ajustada),
a classificacao é aceita e a nova posigao estimada é enviada para a aplicagao. Caso
contrério, o resultado é rejeitado. A Figura 4.2 mostra o diagrama completo para esta

avaliagao de confianca.

4.2 Usando Detecciao de Novidade

Na solugao anterior, como mostrado na Segao 4.1, mesmo ao descartar as classifica-
¢oes que tém uma probabilidade de predicao baixa, ainda temos algumas classificagoes
erradas. Nesta secao, definimos uma nova abordagem que ajuda a decidir quais classi-
ficacoes devem ser descartadas. Nesta solucao, a que nos referimos simplesmente como
Detecgao de Novidade, verificamos (ou seja, confirmamos) se a amostra classificada
realmente pertence a classe que foi estimada pelo classificador (o kNN escolhe a classe
que mais se aproxima). Para isso, utilizamos o conceito de novidade, conceito utilizado
na area de detecgao de outliers. A Deteccao de Novidade pode ser definida como a
tarefa de reconhecer se uma amostra testada difere, em alguns aspectos, dos dados
coletados durante a fase de treinamento |Pimentel et al., 2014].

Detectar amostras novas e nunca vistas é uma habilidade importante para qual-
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quer sistema de classificagao. Sabendo que nao é possivel treinar um sistema de aprendi-
zado de maquina com todos os tipos de dados que o sistema provavelmente encontraré,
torna-se importante ser capaz de diferenciar entre informacgoes de dados conhecidos e
desconhecidos durante a fase online [Markou & Singh, 2003].

A detec¢ao de novidade refere-se a identificacao de novos padrées ou padroes anor-
mais embutidos em uma grande quantidade de dados normais. A novidade (anomalia,
outlier, excegao) acontece quando uma amostra nao esta de acordo com o comporta-
mento normal esperado [Miljkovié, 2010]. Ao contrario das abordagens de detecgao
de outliers, que sao feitas no treinamento, a deteccao de novidade define se uma nova
amostra pertence ou nao a uma classe na fase online. Uma arquitetura de deteccao de

novidades ¢ ilustrada na Figura 4.3.

Base de
Fingerprints

Classe predita

o Normal

APL | AP2 | AP3 | - i o
odelo ' .
X | 18 | 47 | 87 | - 8 Novidade

Nova Amostra

Figura 4.3: Deteccao de novidade usando One-Class SVM.

Técnicas de deteccao de novidades podem ser implementadas usando diferentes
técnicas, como as baseadas em maquinas de vetor de suporte, baseadas em clustering,
baseadas em vizinho mais proximo e as estatisticas [Sayyed & Deolekar, 2017].

Uma técnica de deteccao de novidades nao supervisionada comumente usada é
baseada em SVM. Ele constréi um esquema de limite esférico que agrupa e inclui a
maioria das amostras de dados normais. Qualquer amostra nova e nao vista que caia
fora dos limites do grupo é detectada como novidade. Em trabalhos recentes sobre
deteccao de novidades baseada em SVM, uma variagao chamada OC-SVM (One-Class
SVM) é usada uma vez que tem um truque de kernel que permite separar facilmente
dados normais e novos em espagos dimensionais grandes [Ding et al., 2014, que é o

caso do nosso sistema de localizagao sistema com 15 dimensoes (ou seja, nos ancora).
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Figura 4.4: Avaliacao de confianga usando a técnica Detecciao de Novidade: a precisao
¢ melhorada com o descarte de classificagdes nao confiaveis.

Nesta variacao do LocFiND, primeiro usamos a probabilidade de predi¢ao, como
na secao anterior 4.1, para ter uma primeira avaliacao do proprio kNN em relagao a
confiabilidade da classificagao. Entao, para ter uma segunda validagao de resultado,
usamos o conceito de deteccao de novidade para confirmar que uma determinada amos-
tra realmente pertence aquela classe.

Assim, a mesma probabilidade de previsao explicada anteriormente com o limite
a é usada. No entanto, as classificacoes sao posteriormente validadas usando a detec-
¢ao de novidades implementada usando o One-Class SVM. Além de passar no teste
de limite, uma nova validagao é feita pelo algoritmo de novidade que testa se aquela
amostra realmente pertence a classe escolhida (aquela com a maior probabilidade re-
tornada pelo kNN). Somente quando ambos os testes sao aprovados, uma classificagao
é aceita. Este processo de decisao completo para a avaliagao da confianca é ilustrado

na Figura 4.4.

4.3 Abordagem Hibrida: Combinando
Probabilidade de Previsdao com Deteccao de
Novidade

Para entender a abordagem hibrida, precisamos primeiro entender o comportamento do
limite de probabilidade a. Quanto mais baixo for o limite de probabilidade, maiores
serao os erros de classificagao, resultando em um erro de localizagao médio mais alto.
No entanto, neste caso, também temos um niimero maior de estimativas de posigao,
o que é bom para a aplicacao. Se aumentarmos esse limite, melhoramos a precisao,
mas também reduzimos o niimero de classificagoes aceitas, deixando a aplicagao sem

estimativas de posicao.



4.3. ABORDAGEM HIBRIDA: COMBINANDO PROBABILIDADE DE PREVISAO COM
DETECCAO DE NOVIDADE 45

Na abordagem hibrida, inicialmente usamos o mesmo limite de probabilidade «
que nas segoes anteriores. No entanto, em vez de simplesmente rejeitar as classificagoes
que nao passam neste filtro, usamos a deteccao de novidades para dar uma segunda
chance para algumas dessas classificagoes que seriam descartadas de outra forma. Para
isso, usamos um segundo limite de probabilidade inferior 8 e usamos a deteccao de

novidades para confirmar as classificagoes acima desse segundo limite.

Avaliagao da Confianga
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Figura 4.5: Avaliacao de confianca usando a Abordagem Hibrida: um meio-termo
entre a precisao e o nimero de estimativas de posicao.

O resultado desse processo de decisao, que é ilustrado na Figura 4.5, é que as
classificagoes com altas probabilidades de predigao (limite ) nao sdo verificadas pela
deteccao de novidade. Classificacoes com probabilidades de previsao mais baixas, mas
ainda mais altas do que o limite (3, serao confirmadas pela deteccao de novidade. Por
fim, as classificagoes com probabilidades de previsao inferiores a 8 ou que nao passaram

na verificacao de novidade sao descartadas.



Avaliacio de Performance

Nesta secao, avaliamos o desempenho de nossa solucao LocFiND proposta e suas abor-
dagens para a avaliagao de confianca das posigoes estimadas. Discutiremos os resul-
tados de nossa solucao comparados de varias maneiras, para ter uma melhor visao de

seu funcionamento e um melhor entendimento de seu comportamento.

5.1 Metodologia

Avaliamos o desempenho de nossa solugdo com uma base coletada em um ambiente
de teste do mundo real, mostrado na Figura 5.1. Como nosso foco é em aplicagoes
baseadas em dispositivos moéveis pequenos, de baixo processamento, de baixo consumo
de energia e operados por bateria, usamos nos e ancoras com a tecnologia Bluetooth
Low Energy (BLE). A Figura 5.2 mostra o hardware usado para os dispositivos moveis,
enquanto a Figura 5.3 mostra o hardware usado como nés ancora para a coleta de dados
de localizacao.

Como nossa principal aplicagdao é localizar alunos, nosso ambiente de teste foi
implementado em uma area escolar de 645 m? consistindo em 15 espagos (11 salas
e 3 corredores). O mapa completo da area estd representado na Figura 5.1. Para
cobrir toda a area, 15 nés de ancoragem foram instalados no teto das salas em locais
onde era de certa forma conveniente conecta-los a rede elétrica. Esses nos ancora sao
representados em azul na Figura 5.1.

Para executar a fase de treinamento do LocFiND e gerar o banco de dados de
impressao digital, foram distribuidos uniformemente 150 pontos de referéncia (RPs)
em toda a area. Esses RPs sao descritos como pontos cinza na Figura 5.1. Para cada
RP, fomos a esse local e comecamos a enviar pacotes de dados usando 11 dispositivos

moveis diferentes. Coletamos um total de 100 amostras por RP para um total de 15.000

47
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amostras para cada dispostivo movél em nosso banco de dados de impressao digital.
Finalmente, em nossos resultados mostrados nas sec¢oes a seguir, usamos as amostras de
8 dispositivos méveis como treinamento e as amostras de 3 outros dispositivos moveis
como teste. Assim, as amostras usadas para teste sao de dispositivos nunca vistos no

treinamento.

SaalZ Banheiros eSala 03 e Sala 04 Sala 05 esma 06

Sala 01

o © o
4 Q o o °

Sala 11 Sala 10 Sala 09 Sala 08 Sala 07

Q

Amostras de RSSI coletadas e Nos Ancora

Figura 5.1: Mapa do nosso testbed: 11 salas, 3 corredores, 15 nés ancora e 150 pontos
de referéncia. Para cada ponto de referéncia, 100 amostras foram coletadas em um
total de 15.000 amostras para cada dispostivo movél . Foram usados 11 dispositivos

moveis diferentes, 8 para treinamento e 3 para teste.

Figura 5.2: Dispositivos do tipo smartwatch baseados em Bluetooth que foram usados
como dispositivos moveis.

Para escolher os parametros de kNN e OC-SVM (usados para detec¢ao de novida-

des) foi usado o método GridSearchCV do scikit-learn, que é uma sele¢ao de parametros
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Figura 5.3: Os pontos de acesso baseados em Bluetooth que foram usados como nos
ancora.

usando validacao cruzada na base de treinamento, evitando assim overfitting. Usando
GridSearchCV com 5 folds, definimos os pardmetros principais em kNN o valor de
k=9 e OC-SVM o valor v = 0,0025. Por fim, também usamos diferentes dispositivos
para treinamento e teste, de modo que os valores em teste sejam de dispositivos nunca
vistos. Isso aumenta as chances de a solugao proposta funcionar com novos dispositivos
em um aplicativo do mundo real.

Como base de comparagao para todos os resultados, uma solucao tradicional
baseada em impressao digital que usa o banco de dados RSSI e kNN (com K = 9)
resultou em uma precisao de 96% para a classificacao da sala e uma precisao de 36%
para classificacao no ponto de uma sala e um erro médio de 1,9 m. Claro, como neste
caso nao ha avaliacao de confianca, 100% das estimativas de posi¢cao foram enviadas
para a aplicagao. Nosso objetivo para LocFiND ¢é melhorar as classificagoes e o erro

médio, entregando o maximo possivel de estimativas de posi¢ao para a aplicagao.

5.2 Avaliacido de Confianca Usando Probabilidade

de Previsao

Conforme mencionado na Secao 4.1, a avaliacao de confianca usando probabilidade de
previsao usa o limite « para decidir se aceita ou descarta uma classe/posi¢ao estimada
com base na probabilidade da amostra pertencer a essa classe. Somente amostras com
probabilidade de predicao superior a a sao aceitas.

A Figura 5.4 mostra a relagdo entre o valor do limite o e a precisao final das

classificagoes aceitas (em vermelho), bem como a porcentagem de estimativas aceitas
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Figura 5.4: Precisao da localizacao de ponto usando probabilidade de previsao.
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Figura 5.5: Erro médio da localizacao usando probabilidade de previsao.
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Figura 5.6: Precisao da localizacao de sala usando probabilidade de previsao.

(em azul). Da mesma forma, a Figura 5.5 mostra o comportamento do erro médio
de localizagao (em vermelho) e, novamente, a porcentagem de estimativas aceitas (em
azul) & medida que aumentamos o limite a. Finalmente, a Figura 5.6 mostra o com-

portamento da precisao da estimativa da sala, ou seja, estamos usando o nome da
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Figura 5.7: Fungao de Distribui¢ao Acumulada do erro de localizagao usando
probabilidade de previsao com limites o = 25%, 45% e 75%: mostra a porcentagem de
estimativas (eixo y) com um erro menor do que o eixo Xx.

sala como classes. Esses resultados mostram varias caracteristicas de nossa solugao

LocFiND proposta que discutiremos nos proximos paragrafos.

Como esperado, conforme aumentamos o limite «,, o ntimero de estimativas aceitas
diminui (curva azul nas Figuras 5.4, 5.5, ¢ 5.6 ) No entanto, uma vez que estamos
aceitando previsoes de qualidade superior, a precisao aumenta (Figura 5.4) e, assim, o

erro médio diminui (Figura 5.5) e a precisao da sala também aumenta (Figura 5.6).

Por exemplo, em comparacao com um kNN tradicional, no caso das Figuras 5.4
e 5.5, um limite @ = 40% aceita 85% das previsdes enquanto aumenta a precisao de
36% para 41% e diminui o erro médio de localizacao de 1,9 m para 1,7 m. No caso
da precisao da sala, para a = 40%, o nimero de previsoes aceitas permaneceu quase
o mesmo em 99, 6%, enquanto aumentou apenas ligeiramente a precisao para 96, 4%.
Isso ocorre principalmente porque é mais facil estimar salas e o classificador é capaz de

fazer isso com probabilidades mais altas.

Por outro lado, quando usamos um limite o = 80%, apenas 20% das estimativas
de posicao foram encaminhadas para a aplicacao, conforme ilustrado nas Figuras 5.4
e 5.5. No entanto, essas estimativas eram muito confiaveis, tendo quase 70% de precisao
e um erro de localizagao inferior a 0,9 m. Um resultado melhor veio da precisao de
sala, em que 92% das previsoes foram aceitas com uma precisao de quase 99%.

Para entender melhor como os erros de localizacao sao distribuidos, a Figura 5.7

mostra a funcao de distribuicdo cumulativa para os limites o = 25%, 45% e 75%. Este

grafico mostra a porcentagem de estimativas (eixo y) com um erro menor que o €ixo
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x. Nesta curva, quanto menor o valor do eixo x e maior o valor do eixo y, melhor, pois
isso significa que a maioria das estimativas tém erros menores. Como podemos ver,
por exemplo, ao usar um limite o = 25%, apenas 68% das estimativas resultaram em
um erro menor ou igual a 2 m. Por outro lado, para um limite o = 75%, quase 85%
das estimativas resultaram em erros menores ou iguais a 2 m.

Assim, como podemos ver, a escolha de qual limite usar realmente depende do
cenario e do tipo de aplicagao. O principal desafio é decidir qual é o melhor caso para
nosso problema atual: um ntimero maior de estimativas de posicao com uma precisao
menor ou menos estimativas com uma precisao maior. No entanto, podemos tornar
esta decisao mais facil se pudermos melhorar esta solu¢ao usando melhores mecanismos
de avaliacao de confianga. Assim, em nossa solucao LocFiND, usamos a Deteccao de

Novidades para melhorar essa avaliacao de confianga.

5.3 Avaliacido de Confianca Usando Deteccao de
Novidade

Conforme mencionado na Segao 4.2, para melhorar ainda mais a precisao do sistema
de localizacgao, introduzimos o teste deteccao de novidade. Este teste avalia se uma
amostra pertence a uma determinada classe (classe/posi¢ao predita pelo kNN). Esta
abordagem ainda usa o limite o, mas usa a deteccao de novidades para melhorar ainda
mais a avaliacao de confianga.

Semelhante a se¢ao anterior, as Figuras 5.8, 5.9 e 5.10 mostram a rela¢ao entre o
valor do limite « (eixo x), a porcentagem de estimativas aceitas (em azul) e a precisao
final do classificagoes aceitas (curva vermelha em 5.8), o erro médio de localizagao
(curva vermelha em 5.9) e a precisao da localizacao de sala (curva vermelha em 5.10).

Como podemos ver, a deteccao de novidade foi de fato capaz de melhorar tanto
a precisao da localizagao quanto o erro médio. No entanto, foi & custa de um nimero
menor de previsoes aceitas. Por exemplo, em comparacgao com a probabilidade de
previsao em 5.2, como podemos ver na Figura 5.8, para um limite de o = 40%, a
precisao da classificacao esta perto de 45%, contra 40% na abordagem anterior. Quanto
ao erro médio de localizagao, mostrado na Figura 5.9, ele diminuiu de 1,8 m para 1,7 m.
No entanto, em ambos os casos, as previsoes aceitas foram de 85% para 68%. No caso
da precisao da sala, aumentou de 96,4% para 97,7%, enquanto as previsdes aceitas
diminuiram de 99, 6% para 87%.

Por outro lado, para um limite v = 80% os resultados nao mudam significativa-

mente, pois, na maioria dos casos, as estimativas com altas probabilidades de predicao
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também passaram no teste de deteccao de novidades.
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Figura 5.8: Precisao da localizacao de ponto usando Deteccao de Novidade.
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Figura 5.9: Erro médio da localizacao usando Detecgao de Novidade.
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Figura 5.10: Precisao da localizagao de sala usando Detec¢ao de Novidade.

Finalmente, a Figura 5.11 mostra a fungao de distribuicao cumulativa para os

limites o = 25%, 45% e 75%. Quando comparados aos resultados anteriores, podemos
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notar algumas melhorias nos erros de localizagao. Por exemplo, ao usar um limite
a = 25% e considerando as estimativas com erros menores ou iguais a 2 m, o numero

de estimativas aumentou de 68% para 72%.
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Figura 5.11: Funcao de Distribuigdo Acumulada do erro de localizagao usando
Detecgao de Novidade com limites o = 25%, 45% e 75%: uma porcentagem maior das
estimativas de posicao resultou em erros menores.

Como podemos ver, embora a deteccao de novidades seja capaz de melhorar a
precisao, foi a custa de previsoes aceitas. Na proxima se¢ao, mostraremos os resultados
de nossa abordagem hibrida para avaliacao de confianga, que tenta minimizar este

problema.

5.4 Avaliacido da Confianca Usando a Abordagem
Hibrida

Nesta se¢ao, mostramos e discutimos os resultados de uma terceira forma de ava-
liar a confianga, a abordagem hibrida para avaliar a confianca das posigoes estimadas.
Conforme mencionado na Segao 4.3, ele combina as duas abordagens anteriores para
melhorar a precisao enquanto reduz o nimero de estimativas descartadas.
Observou-se nas se¢oes anteriores que quanto menor o limite de probabilidade,
maior o erro de localizacao. Assim, nesta solucao hibrida, usamos a probabilidade de
predi¢ao para valores mais altos de o como um primeiro filtro inicial. Em seguida,
usamos um limite de probabilidade mais baixo [ para obter estimativas possivelmente
erradas e aplicamos o teste de deteccao de novidades mais rigoroso para confirmar suas

previsoes. Assim, espera-se mitigar a perda de predi¢des nas maiores probabilidades
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e, dessa forma, ter algumas estimativas perdidas apenas nas predi¢coes com menores
probabilidades.

Como nas segoes anteriores, as Figuras 5.12, 5.13 e 5.14 mostram nossos resultados
ao usar a abordagem hibrida para a avaliagdo de confianca. No caso da Figura 5.12,
podemos notar que a precisao da localizagao é muito proxima a obtida pela abordagem
de detecgao de novidades (como mostrado na Sec¢ao 5.3). Por outro lado, o nimero
de predicoes aceitas ¢ muito semelhante aquelas obtidas pela abordagem de predigcao
de probabilidade (como mostrado na Se¢ao 5.2). Por exemplo, para o limite o = 40,
a precisao ¢ 42%, perto da segunda abordagem e, em termos de previsoes aceitas,
aumentou de 64% para 70%, semelhante ao Primeira abordagem. FEsses resultados
mostram que essa abordagem hibrida pode chegar a um meio-termo, melhorando a

localizacao e diminuindo apenas ligeiramente o niimero de estimativas descartadas.
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Figura 5.12: Precisao da localizagao de ponto usando Abordagem Hibrida.
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Figura 5.13: Erro médio da localizacao usando Abordagem Hibrida.

O mesmo pode ser observado para o erro médio de localizagao, mostrado na

Figura 5.13. Finalmente, no caso da precisao da sala, mostrada na Figura 5.14, a
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Figura 5.14: Precisao da localizacao de sala usando Abordagem Hibrida.

abordagem hibrida também foi capaz de melhorar essa precisao ao ter quase o mesmo
nimero de amostras aceitas quando comparada a probabilidade de predicao.

As Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 mostram a fungao de distribui¢cao cumulativa do erro
de localizacao usando nossas trés abordagens para a avaliagao da confianca em trés
configuragoes de limite diferentes. Como podemos ver, a abordagem hibrida possui
uma curva de erro quase igual ou melhor que a técnica mais restritiva, mas, como visto

nos resultados anteriores, possui um nimero maior de estimativas aceitas.
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Figura 5.15: Fungao de Distribuicao Acumulada do erro de localizagao usando nossas

trés abordagens usando como menor probabilidade e corte 25%.

5.5 Aplicabilidade, Pontos Fortes e Fracos do

Sistema Proposto

Como mencionado antes, nossa principal motivagao para implementar um sistema de

localizacao para ambientes fechados é localizar os alunos dentro de uma escola. No
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Figura 5.16: Funcao de Distribuicao Acumulada do erro de localizagao usando nossas

trés abordagens usando como menor probabilidade e corte 45%.
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Figura 5.17: Funcao de Distribuigdo Acumulada do erro de localizagao usando nossas

trés abordagens usando como menor probabilidade e corte 70%.

entanto, na primeira versao do nosso sistema, as estimativas de posicao instavel resul-
taram em alunos pulando de sala em sala, embora estivessem na verdade estaticos. Para
reduzir esses saltos e melhorar a precisao e estabilidade do nosso sistema, comegamos
a procurar solugoes para avaliar e melhorar a confianca das previsoes.

Assim, propusemos e aplicamos a solugao LocFiND apresentada ao nosso sistema
de localizacao e foi capaz de melhorar significativamente os resultados e estabilidade,
mantendo a sensacao de um sistema em tempo real. Nossa solucao tem a vantagem
de escolher os resultados mais confidveis, com base na avaliacao da probabilidade e
da novidade. Isso torna o sistema mais resiliente, pois mesmo que tenhamos algum
problema de comunicac¢ao, perda de pacotes ou interferéncia até um limite, o sistema
pode continuar funcionando apenas descartando as informacgoes problemaéticas. Para
outros cenarios, dependendo dos requisitos da aplicagao, nossa solucao proposta pode

ser facilmente ajustada para ter uma porcentagem aceitavel de estimativas descartadas
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enquanto melhora consideravelmente a precisao e estabilidade do sistema.

No entanto, o descarte de dados causa alguns problemas para avaliar os resultados,
uma vez que a quantidade final de resultados é menor do que se usassemos todos os
dados. Neste trabalho, a avaliacao foi baseada na precisao e erro médio. A precisao
pode ser definida como a = h/n, e o erro médio como ae = e/n, onde h é o nimero
de resultados de classificagao corretos e e é a soma dos erros associados ao resultados
considerados validos pelos algoritmos e n ¢ o nimero de saidas validas do algoritmo.
Porém, como nosso algoritmo descarta alguns dados, o valor de n para eles torna-se
diferente, tornando a comparacao entre eles nao totalmente justa. Assim, na maioria
dos resultados, incluimos a porcentagem de previsoes aceitas para deixar claro que,
embora o erro tenha diminuido, o nimero de previsoes aceitas também diminuiu.

Finalmente, sabe-se que os valores RSSI informados pelos dispositivos sao um
tanto dependentes do hardware e podem variar de um fabricante para outro. Embora
isso possa afetar o desempenho dos sistemas de localizacao, no caso da nossa aplicacao,
na qual implementamos a solu¢ao proposta na area escolar, isso nao foi um problema,

pois todo o hardware era semelhante e do mesmo fabricante.



Conclusoes e Trabalhos Futuros

este trabalho, propomos e avaliamos o desempenho de uma nova abordagem
para localiza¢ao em ambientes fechados, o LocFiND (Localization using Fin-
gerprinting e Novelty Detection). Em nossa solugao, as informagoes recebidas
na fase online s6 serao aceitas apds passar por uma avaliagao de confianga. Em seguida,
propomos trés abordagens diferentes para essa avaliagao de confianca. Nossa aborda-
gem hibrida usa a probabilidade de previsao e a detecgao de novidades para melhorar
a precisao da localizacao enquanto tenta descartar o minimo de informagoes possivel.
Na secao 6.1, nos descrevemos as principais contribui¢oes do nosso trabalho, Se¢ao 6.2

indica nossos proximos passos na pesquisa.

6.1 Contribuicoes

A principal contribuicao de nossa solugao é a possibilidade de remover resultados nao
confiaveis (que podem ter sido afetados por informagoes ruidosas) na fase online, en-
quanto a maioria dos trabalhos na literatura avalia o impacto do ruido na fase de
treinamento ou coleta de dados. A principal preocupacao de nossa abordagem é como
descartar o menor nimero de estimativas possiveis e, a0 mesmo tempo, aumentar a
precisao e a estabilidade. Portanto, nossa solucao oferece uma importante troca entre
a precisao e o nimero de estimativas que podem ser descartadas sem comprometer o
funcionamento da aplicacao.

Nossos resultados mostram que podemos ter configuragoes menos restritas, para
um limite o = 40%, que melhora a precisdo da posicao de 36% para 44% e o erro
médio de localizacao de 1,9 m para 1,6 m em comparacao com um kNN tradicional,
descartando apenas 30% das estimativas. Por outro lado, podemos ter configuracoes

mais restritas, para um limite o = 80%, que pode melhorar a precisao para quase 70%

59
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e o erro médio de localizacdo para 0,9 m, mas aceitando apenas 18% das estimativas.
Em termos de precisao da sala, que era o foco principal de nosso aplicativo, LocFiND
foi capaz de melhorar a precisao de 96% para quase 99, 5%, descartando apenas 20%

das estimativas para um limite oo = 90%.

6.1.1 Publicacoes

Este trabalho resultou na publicacao em journal:

e Indoor Localization System Using Fingerprinting and Nowvelty Detection for Fva-
luation of Confidence em Future Internet 2022, 14, 51. https://doi.org/10.
3390/£114020051

6.2 Préximos passos

Em trabalhos futuros, pretendemos propor e analisar outros métodos de avaliacao de
confianca. Por exemplo, o valor residual, usado principalmente no método dos minimos
quadrados, pode ser usado para calcular uma "distancia"entre a nova amostra e os
vizinhos mais proximos no banco de dados de impressao digital. Outra técnica que
pode ser avaliada é o uso de filtros usados para detecgao de ruidos como por exemplo
filtro de kalman e suas variacoes. Nosso objetivo é avaliar como esta e outras medidas
de discrepancias podem ser usadas para melhorar nossa solucao.

Outro ponto que podemos avancar é o problema gerado pelo descarte de infor-
magoes nao confiaveis na fase de localizacao. Pretendemos definir, dado o tempo de
resposta exigido pelo sistema, quantas informagoes podemos descartar sem prejudi-
car o seu funcionamento. Podemos definir quantidades minimas de dados distribuidos
ao longo do tempo como um requisito do aplicativo, que define o limite maximo de

descarte de dados.


https://doi.org/10.3390/fi14020051
https://doi.org/10.3390/fi14020051
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