AVA
AVAVAY UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

u n e S p i “JULIO DE MESQUITA FILHO”

Instituto de Ciéncia e Tecnologia de Sorocaba

ALEXANDRE FELIPE DE OLIVEIRA

LOCALIZACAO 3D EM AMBIENTES INTERNOS COM REDES BLUETOOTH LOW
ENERGY UTILIZANDO TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Sorocaba - SP
2021



ALEXANDRE FELIPE DE OLIVEIRA

LOCALIZACAO 3D EM AMBIENTES INTERNOS COM REDES BLUETOOTH LOW
ENERGY UTILIZANDO TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Texto apresentado ao Programa de Pds-Graduagdo
em Engenharia Elétrica (PGEE) do Instituto de Cién-
cia e Tecnologia de S aba como parte dos requisi-




Oliveira, Alexandre Felipe de.
0481 Localiza¢dao 3D em ambientes internos com redes Bluetooth Low
Energy utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina / Alexandre Fe-
lipe de Oliveira. -- Sorocaba, 2021
86 p.: il., tabs., fotos

Dissertag¢do (mestrado) - Universidade Estadual Paulista (Unesp),
Instituto de Ciéncia e Tecnologia, Sorocaba

Orientador: Alexandre da Silva Simoes

1.Localizagdo. 2.Internet das coisas. 3.Inteligéncia artificial.

Sistema de geragcdo automdtica de fichas catalogréficas da Unesp. Biblioteca do Instituto de

Ciéncia e Tecnologia, Sorocaba. Dados fornecidos pelo autor(a).

Essa ficha ndo pode ser modificada.




S UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

unesp

Campus de Sorocaba

CERTIFICADO DE APROVAGAO

TITULO DA DISSERTACAO: LOCALIZAGAO EM AMBIENTES INDOOR COM REDES DE SENSORES
SEM FIO

AUTOR: ALEXANDRE FELIPE DE OLIVEIRA
ORIENTADOR: ALEXANDRE DA SILVA SIMOES

Aprovado como parte das exigéncias para obten¢do do Titulo de Mestre em ENGENHARIA
ELETRICA, area: Automacao pela Comisséo Examinadora:

E DA SILVA SIMOES (Participagac Virtual)
ngenharia de Controle e Automacdo / Instituto de Ciéncia e Tecnologia - UNESP - Campus

-

Prof. Dr. ALE.
Departamento
de Sorocaba

Prof. Dr. FLAVIO TONIDANDEL (Participagao Virtual)
Ciéncia da Computacéc / Centro Universitario FEI

Prof. Dr. EDUARDO PACIENCIA GODOY (Participacac Virtual)
Departamento de Engenharia de Controle e Automacéo / Instituto de Ciéncia e Tecnologia - UNESP - Campus
de Sorocaba

Sorocaba, 17 de maio de 2021

Instituto de Ciéncia e Tecnologia - Campus de Sorocaba -
Trés de Margo, 511, 18087180, Sorocaba - Sdo Paulo
hitp:/Awww sorocaba unesp br/#lip d /- 0¢ ia-eletrica-local/lCNPJ- 48031918003573.







Agradecimentos

Meus agradecimentos a todos os familiares, amigos, professores e funciondrios do Instituto de Ciéncia e Tecnologia
de Sorocaba, que direta ou indiretamente contribuiram para a realizacio deste trabalho. Em especial, dedico meus

agradecimentos:

e A minha noiva Gabriela de Goes Mattozo, por todo o amor, apoio, paciéncia, inspiragdo e motivacdo durante

todos os momentos da minha jornada no mestrado;

e Aos meus pais, Idineide e Alex, pelos ensinamentos, amor, apoio e incentivo, bases essenciais para minha
evolu¢do como pessoa desde sempre. A minha familia por sempre me motivarem e apoiarem em todos 0s

momentos;

e Ao Prof. Alexandre da Silva Simdes pela sua orientago, apoio, confianca, amizade e ensinamentos durante todo
o periodo do mestrado. As conversas e debates de ideias foram essenciais para a condugdo deste trabalho e para

minha evolu¢do como pesquisador;
o A Prof® Esther Luna Colombini, por todos os ensinamentos e colaboragio para a realizacio deste trabalho;

e Aos membros da banca examinadora, Prof. Flavio Tonidandel e Prof. Eduardo Paciéncia Godoy, que gentilmente

aceitaram participar e colaboraram muito com esta dissertacdo com seu conhecimento;

e A Lilian Helena Mathilde, toda a Secdo de Pés-graduagdo, e a Célia Maria Damasio Leles, da Secretaria da
Direcdo do Campus. O apoio de vocés durante todo esse periodo foi essencial, muito obrigado por toda atencdo

e paciéncia;

e Aos amigos do GASI (Grupo de Automagio e Sistemas Integrados) Murillo Ferreira, Adson Alves e Maria
Tejada Begazo pela parceria, colaboragdo e amizade em aulas, trabalhos e pesquisa. Aos amigos Vinicius Nas-

cimento e Felipe Crispim pelas conversas, ideias, e amizade de sempre.






Resumo

Recentemente, aplicagdes de localizagdo em ambientes internos e fechados t€m utilizado uma infraestrutura de redes
de sensores sem fio, com tecnologias de comunicagdo como Wi-Fi, Bluetooth, Zigbee, UWB (Ultra Wideband), entre
outras. Neste tipo de implementacdo tipicamente estdo presentes um dispositivo mével — cuja posicdo serd estimada
— e dispositivos fixos — denominados ancoras — que servem como pontos de referéncia. O processo de estimativa de
localizacdo é feito a partir da comunicacdo entre estes dois elementos. Contudo, esse sinal, em ambientes internos, estd
sujeito a interferéncias e depreciagdes em sua qualidade. Algoritmos de Aprendizado de Mdquina tém sido aplicados
nesse cendrio com o intuito de estimar a posi¢@o de dispositivos a partir dos sinais das entradas das ancoras. O treina-
mento desses algoritmos requer uma base de dados que mapeie os sinais de entrada das multiplas dncoras disponiveis
no ambiente — tal como recebidos — para a posi¢do do dispositivo que as recebeu. Essa abordagem é denominada de
andlise de cena, ou simplesmente fingerprint. Nesse cendrio, utilizando como parametro de entrada os niveis de potén-
cia de sinal (RSSI) recebidos das ancoras no ambiente, é razodvel assumir como hipétese que aquelas com sinais de
maior poténcia sejam mais relevantes para os algoritmos de localizag@o. Utilizando esta estratégia, o presente trabalho
propde a adocao de um filtro de dncoras como metodologia para reduzir o nimero de sinais a serem observados pelos
algoritmos de localizacdo. Utilizando a tecnologia sem fio Bluetooth Low Energy e como métrica o indicador RSSI,
uma base de dados de localizacdo 3D com diversas dncoras foi experimentalmente levantada em um ambiente interno.
Com a abordagem de filtro de dncoras foram implementadas e testadas 3 técnicas de Aprendizado de Mdquina para
estimacdo de localizagdo: K-vizinhos mais proximos (KNN), drvore de regressao e redes neurais artificiais. Os testes
realizados demonstraram que, no contexto do ambiente e dos algoritmos escolhidos, utilizando o sinal de a partir de 3

ancoras do ambiente ja é possivel obter um nivel satisfatério de qualidade na localizag@o.

Palavras-chave: Localiza¢do. Internet das coisas. Inteligéncia artificial.






Abstract

Recently, indoor localization applications have been using wireless sensor network infrastructure, with communication
technologies such as Wi-Fi, Bluetooth, Zigbee, UWB (Ultra Wideband) , among others. In this type of implementation
there are typically a mobile device — whose position will be estimated — and fixed devices — called anchors — that serve
as reference points. The location estimation process is made from the communication between these two elements.
However, this signal, in indoor environments is subject to quality interference and deterioration. Machine Learning
Algorithms have been applied in this scenario in order to estimate the position of devices from the anchor input signals.
Training these algorithms requires a database that maps the input signals from the multiple anchors available in the
environment — as received — to the position of the receiving device. This approach is called scene analysis, or simply
fingerprint. In this scenario, using as input parameter the received signal strength indication (RSSI) detected from
the anchors in the environment, it is reasonable to assume that those with higher power signals are more relevant
for the localization algorithms. Using this strategy, the present work proposes the adoption of an anchor filter as a
methodology to reduce the number of signals to be observed by the localization algorithms. Using the Bluetooth Low
Energy wireless technology and the RSSI indicator as a metric, a 3D localization database with several anchors was
experimentally built indoors. Using the anchor filter approach, 3 Machine Learning techniques were implemented and
tested to the localization estimation task: K-Nearest Neighbors (KNN), regression tree and artificial neural networks.
The tests performed showed that, in the context of the environment and the chosen algorithms, using the 3 anchors

signal from the environment it is already possible to obtain a satisfactory level of quality in the localization estimation.

Keywords: Location. Internet of things. Artificial intelligence.
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1 INTRODUCAO

"The desert mocked the map-makers."
(Dean E. Wilson)
Hopebreaker

1.1 Contextualizacao

Um dos tépicos mais importantes na industria de tecnologia nos tltimos anos, a internet das coisas (do inglés Inter-
net of Things - 10oT) esta incorporada em um amplo espectro de produtos, sensores, sistemas, com base na evolugao
constante de poder computacional, aliado a miniaturiza¢do de eletronicos, oferecendo novas possibilidades de solu-
¢do para demandas em diversos segmentos, desde a industria, agricultura e governo (ROSE; ELDRIDGE; CHAPIN,
2015). O termo “Internet of Things” foi utilizado pela primeira vez em 1999 pelo britanico Kevin Ashton, pesquisador
do Massachusetts Institute of Technology (MIT), para descrever uma aplicacfio para rastreabilidade de produtos na
cadeia logistica através do uso de etiquetas de identifica¢do por radiofrequéncia (do inglés Radio Frequency Identifi-
cation - RFID), e assim como nessa implementacdo, conceitualmente a expressao Internet of Things descreve cendrios
onde se retine conectividade com a internet a dispositivos, sensores e itens do dia a dia para realizacao de tarefas de
monitoramento e controle (ROSE; ELDRIDGE; CHAPIN, 2015).

Nesse sentido, dispositivos conectados sdo encontrados cada vez mais facilmente em aplica¢des do cotidiano, como
termOmetros, sensores industriais, relégios que medem batimentos cardiacos, entre outros, e a quantidade dos mesmos
cresce exponencialmente, sendo que estudos recentes estimam que o nimero de dispositivos IoT pode chegar a 125
bilhdes em 2030 (MARKIT, 2017). Essa popularizag@o torna estes dispositivos cada vez mais baratos, acessiveis, e
com consumos cada vez menores, permitindo anos de vida titil de bateria (LU et al., 2017).

Aplicacdes compostas por um grande niimero de dispositivos [oT sdo as denominadas redes de sensores sem fio
(do inglés Wireless Sensor Networks - WSN), onde sensores com baixo processamento e capacidade de energia e
armazenamento limitados, alimentados a bateria, se comunicam em redes de curto alcance entre si ou mesmo com uma
estacdo de maior capacidade computacional, os gateways (SHAIKH; ZEADALLY, 2016). Os dispositivos sensores
tem fungdes especificas de aquisi¢do de dados como temperatura, umidade, condi¢@o de equipamentos, etc. Enquanto
isso, com maior capacidade de processamento, os gateways também tem a tarefa de coletar informagdes dos sensores
em campo e realizar o envio dos dados para algum local onde eles serdo consumidos, por um usudrio ou sistema de
automacdo, o quem também exige que estes dispositivos possam transmitir pacotes utilizando mais de um protocolo
de comunicag@o, um de baixo consumo e curto alcance para varredura dos sensores, € outro para direcionar a internet
(SHAIKH; ZEADALLY, 2016). A arquitetura basica de uma rede de sensores sem fio pode ser visualizada na figura 1.

Frente a uma demanda crescente de consumo dos setores da industria, governo, servigos, e mesmo dos consumido-
res finais, se investe cada vez mais no desenvolvimento, produ¢do e comercializagdo de dispositivos 10T, o que causa
uma presenga massiva de dispositivos como smartphones, sensores inteligentes e redes Wi-Fi em praticamente qual-
quer tipo de ambiente fechado, o que permite uma ampla gama de aplicacdes, entre elas a localizacdo em ambientes
internos (ZAFARI; GKELIAS; LEUNG, 2019). Em locais externos, maquinas, carros e pessoas podem ter sua locali-
zagdo estimada utilizando o sistema de posicionamento global (do inglés Global Positioning System - GPS), entretanto,
para ambientes internos e fechados, esse tipo de recurso para posicionamento € ineficaz, uma vez que a propagacao do
sinal de satélite pode ser facilmente interferida por coberturas, podendo ndo atingir o interior destes ambientes (DAI et
al., 2019).



18

Figura 1 — Arquitetura bdsica de uma rede de sensores sem fio.
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Fonte: Autor.

Nesse contexto, redes de sensores sem fio podem oferecer a infraestrutura e equipamentos para cumprir a tarefa de
localizacdo em ambientes internos, tema que tem sido amplamente investigada nas dltimas décadas, para aplicacdes
de localizacdo diversas (ZAFARI; GKELIAS; LEUNG, 2019). Em ambientes hospitalares, aplicacdes de localizagdo
podem atender demandas como a localizacio de pacientes e das equipes médicas, auxiliar no rastreamento de equi-
pamentos assistenciais, visibilidade e monitoramento do fluxo de pessoas nas dependéncias hospitalares, bem como a
seguranca de recém-nascidos (CALDERONI et al., 2015). Na industria, a gestdo e rastreabilidade de ativos sempre
foi uma questdo importante, devido a quantidade de equipamentos e materiais utilizados nos processos produtivos,
muitas vezes de alto valor, que dependem frequentemente de registros e controles manuais, que podem trazer prejuizos
financeiros, aumento no tempo de produ¢do, e impacto nas metas da institui¢do (LEE et al., 2019).

As técnicas de localizacdo baseadas em redes de sensores sem fio utilizam, a partir da comunicagdo entre esses
dispositivos, métodos de medicdo de posicdo, distincia e orientacdo, para dessa forma calcular uma localizacgio es-
timada de um determinado objeto. Entretanto, esse tipo de implementacdo deve considerar diferentes equipamentos,
tecnologias e algoritmos que irdo impactar no custo de desenvolvimento, complexidade e acurdcia (YASSIN et al.,
2016).

Nesse sentido, este trabalho apresenta o detalhamento para a criagdo de uma base de dados para localizagdo 3D
em ambientes fechados, e implementacdo da proposta de filtro de ancoras, abordagem que seleciona dentre os pontos
de referéncia detectados, constituidos por dispositivos sem fio fixos no ambiente (também chamados de ancoras), os
que tem maior nivel de sinal percebido. A implementacéo dessa abordagem tem o intuito de testar a hipdtese de que,
em um conjunto de dncoras detectadas, as que apresentam menor nivel de sinal percebido tem menos influéncia como

atributos de entrada de algoritmos de localizacao.

1.2 Motivagdo

Aplicacdes para localizagdo em ambientes internos t€m sido demandadas por diversos segmentos da sociedade, por
questdes de seguranca, produtividade, entretenimento, entre outras (YASSIN et al., 2016). A execucdo desse tipo de
empreitada exige abordagens e tecnologias diferentes com relac@o a disponibilidade de recursos e infraestrutura para

que sejam viabilizadas. Certas tecnologias sem fio, como o Bluetooth estdo presentes na maioria dos dispositivos
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eletronicos pessoais, aparelhos utilizados ambientes fechados, locais ptiblicos ou privados, permitindo explorar o po-
tencial destes equipamentos para aplicacdes de localizacdo (GUPTA, 2016). Sendo assim, optou-se para a proposta
deste trabalho o uso da tecnologia sem fio Bluetooth Low Energy (BLE) para localiza¢cdo em ambientes internos.

No contexto de Aprendizado de Mdquina, bases de dados para treinamentos de modelos e algoritmos sio essen-
ciais, e a disponibilizac¢@o destas bases permitem o estudo e evolucido de toda uma comunidade de desenvolvedores.
Repositérios como o da Universidade da Califérnia em Irvine disponibiliza e mantém centenas de bases de dados
como um servi¢o para a comunidade de aprendizado de maquina, enquanto sites como o Kaggle proporcionam nao so-
mente bases de dados, mas um ambiente de maquina virtual para desenvolvimento de implementacio de forma gratuita
(KAGGLE, 2021; UCI, 2021). Bases de dados para aplicagdes de localizacido indoor também podem ser encontradas,
em repositdrios publicos ou proprios dos autores de trabalhos cientificos, no entanto os disponibilizados sdo para um
contexto 2D, ndo sendo encontradas bases para implementacdes com 3 dimensdes, reduzindo a possibilidade de com-
paracdo de resultados entre diferentes pesquisadores. Nesse sentido, uma das partes deste trabalho serd a criacdo e
disponibilizagcdo de uma base de dados para localizagdo 3D em um ambiente fechado.

Em ambientes internos, sistemas de localiza¢do com redes de sensores sem fio encontram diversos obsticulos para
propagacdo dos sinais, como mobilias e equipamentos, que podem provocar eventos de reflexdo, refracdo, difracao,
espalhamento e multi percurso durante a transmissdo entre os dispositivos (LU et al., 2010). Mesmo sem a presenca
destes objetos, espagos internos costumam ter menores dimensdes, dificultando a comunicagdo entre dispositivos e
ancoras, e dessa forma degradando a acuricia dos algoritmos de localizacdo. Dessa forma, uma abordagem para
tratamento dos atributos de entrada é necessdria para obten¢do de melhores resultados dos sistemas de localizagdao
em ambientes internos. Dessa maneira, este trabalho propde uma abordagem para redugdo e selecdo dos melhores

parametros de entrada de algoritmos de localizagdo em ambientes internos.

1.3 Objetivos
Considerando o contexto de 10T (Internet of Things), este trabalho tem os seguintes objetivos:

e Criacdo de uma base de dados de localizagdo 3D em ambientes internos utilizando a tecnologia de Bluetooth

Low Energy para utilizacdo nesta dissertac@o e disponibilizacdo para a comunidade cientifica;

e No contexto de algoritmos para localizacdo em ambientes internos, a implementagdo de uma abordagem para
selecdo dos melhores e/ou mais representativos atributos de entrada, denominada filtro de ancoras, detalhamento

dos testes para validag@o da hipdtese levantada e discussdo de resultados obtidos.

1.4 Organizagao do Trabalho

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

e O capitulo 1 traz uma breve contextualizag¢do do trabalho, salientando a motivacdo, objetivos do seu desenvolvi-

mento, além das contribuicdes esperadas.

e No capitulo 2 as principais tecnologias de redes de sensores sem fio empregadas para sistemas de localizacio
em ambientes internos serdo apresentadas, sendo discutidos os beneficios e restricdes no uso de cada uma, e

finalmente uma comparagdo entre desempenho e recursos e infraestrutura necessarias.

e O capitulo 3 apresenta as principais técnicas para medicao de distancia baseadas em redes de sensores sem fio,

com um detalhamento das equagdes envolvidas em cada um dos métodos.
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No capitulo 4 sdo descritos os principais métodos para localizagdo em ambientes internos.

O capitulo 5 é estruturado para apresentar os principais algoritmos de Aprendizado de Maquina empregados para

aplicacdes de localizagdo em ambientes internos.

O capitulo 6 traz um levantamento de trabalhos correlatos ao tema de localizacdo em ambientes internos com

uso de redes de sensores sem fio.

O capitulo 7 apresenta a proposta deste trabalho, com a discussio das principais justificativas para adogdo da

abordagem e algoritmo para a sua implementagao.

O capitulo 8 descreve o procedimento adotado para a criagcdo da base de dados para implementacio do trabalho
e aplicagdo dos algoritmos de Aprendizado de Mdaquina. Os algoritmos e plataformas utilizadas sdo expostos

detalhadamente.

O capitulo 9 estrutura a metodologia, materiais e ferramentas utilizadas para esse trabalho, como os ambientes
para testes, linguagens de programacio e plataformas e experimentos propostos. Além disso as métricas para

avaliac@o dos resultados também sdo apresentadas.

No capitulo 10 € realizada a andlise dos resultados comparativos, para validacdo da proposta deste trabalho,

utilizando as métricas apresentadas anteriormente.

O capitulo 11 traz as discussdes finais e conclusdes desta dissertacdo, além de propostas de trabalhos futuros.
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2 Redes de sensores sem fio para localizagdo em ambi-

entes internos

E possivel estimar a localizacdo de um objeto em um ambiente interno através de implementagdes utilizando a comu-
nicacdo entre dispositivos sem fio, no qual alguns equipamentos irdo operar como pontos de referéncia com posi¢ao
fixa, também chamados de ancoras, e um outro dispositivo terd sua localizacio estimada através de métricas baseadas
na comunicacio entre estes elementos (LAZIK et al., 2015). Em ambientes internos da inddstria, varejo, saide, alguns
tipos de rede de comunicagdo sem fio como Bluetooth e Wi-Fi ja estdo amplamente presentes (KHALID; AKAN,
2016) e tém sido implantados para fins diversos como a localiza¢do em tempo real e inventdrio de itens (MOTRONI
et al., 2018). Nas proximas secdes serdo abordadas as seguintes tecnologias: Bluetooth (e sua versdo Bluetooth Low
Energy), tecnologia sem fio escolhida para implementacdo deste trabalho, além de outras possiveis para aplicagdo de
localiza¢do em ambientes internos, como Zigbee, Wi-Fi (padrdao IEEE 802.11b), UWB (Ultra Wideband). Por fim uma
breve comparagdo entre as tecnologias serd apresentada com relacio a acuricia e complexidade com base na literatura
consultada.

2.1 Bluetooth

A tecnologia de comunicagdo sem fio Bluetooth tem como base o padrdo IEEE 802.15.1 (normalizado pela organizagdo
Institute of Electrical and Electronics Engineers), sendo um protocolo de comunicagdo sem fio para curto alcance, uti-
lizado para dispositivos de baixo consumo energético (TJTENSVOLD, 2007). Esse padrdo opera na banda de frequéncia
ndo licenciada de 2.4 GHz, banda de radio dedicada ao desenvolvimento de aplica¢des industrias, cientificas e médicas
(do inglés Industrial, Scientifical and Medical - ISM), permitindo o suporte a aplicacdes e produtos como equipa-
mentos médicos, fones de ouvido, sensores industriais, e outras aplicacdes diversas (SIG, 2021). Devido ao fato de
outros protocolos de comunicacdo sem fio, como o Wi-Fi (IEEE 802.11b) e Zigbee (IEEE 802.15.4), também opera-
rem na banda de 2.4 GHz, cada tecnologia utiliza um método de sinalizac@o diferente de forma a evitar interferéncias
(TJENSVOLD, 2007).

Na década de 90, a empresa Ericsson comegou a investir no desenvolvimento de uma tecnologia de rddio de curto
alcance que apoiaria a comunicacio entre aparelhos celulares e fones de ouvido sem fio (SIG, 2021). Em parceria
com IBM, Intel, Nokia e Toshiba foi formalizado entdo em 1998 um grupo para desenvolvimento, padronizagdo e
interoperabilidade da tecnologia, o Bluetooth SIG, do inglés Special Interest Group (SIG, 2021). A inspira¢do ao nome
dado a essa tecnologia de comunicagdo tem origem em Harald Blatand, rei da Dinamarca entre os anos 940 a 985 d.C.,
considerado um dos principais responsaveis pela unido entre povos nérdicos, em referéncia a unido das multinacionais
da regido da Escandindvia envolvidas no projeto (MILLER; BISDIKIAN, 2001). Bluetooth é a tradu¢do do nome do
rei Blatand para o inglés, com explica¢des diversas e incertas sobre sua origem, como a que o apelido seria devido a sua
pele morena e cabelos escuros, ou outras mais folcléricas, de que o rei era conhecido por seu gosto por mirtilos, que
deixavam seus dentes com uma tonalidade azulada (MILLER; BISDIKIAN, 2001). O logotipo simbolo da tecnologia,
inclusive, é inspirado nas iniciais de Harald Blatand, *B, em caracteres riinicos (MILLER, 2001).

Para aplica¢des como transmissao de dudio de alta qualidade entre um smartphone e fones de ouvido, transferéncia
de dados entre um tablet e dispositivo médico, ou telemetria em prédios inteligentes, o padrdo Bluetooth disponibiza

atualmente dois principais tipos de rddio, sendo eles o Bluetooth Low Energy (BLE) e Bluetooth Classic, projetados
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para atender as necessidades exclusivas de acordo com a demanda com relagdo a consumo de dados e energia (SIG,

2021). O padrao BLE, tecnologia escolhida para a proposta deste trabalho serd descrita na préxima secao.

2.1.1 Bluetooth Low Energy

Um dos aprimoramentos da tecnologia Bluetooth, o padrao BLE (Bluetooth Low Energy) foi adicionado como parte da
especificacio do Bluetooth 4.0, destinado principalmente a dispositivos de baixissimo consumo de energia, uma vez que
dispositivos compativeis com esse padrdo podem operar por meses, ou até anos com baterias do tamanho de moedas ou
menores, sem a necessidade de recarga ou troca (GUPTA, 2016). Também conhecido como Bluetooth Smart o padrido
BLE ¢ dedicado especificamente para aplicagdes que necessitem de baixo consumo, que exijam apenas transmissodes
esporadicas e com baixa taxa de transferéncia de dados (GUPTA, 2016). Exemplos de aplicagdes com BLE podem ser
citados: deteccdo de proximidade e presenca de dispositivos como chaves e celulares, comunicag¢do com equipamentos
médicos como termdmetros e medidores de glicose, dispositivos vestiveis, sensores para agricultura, € outros mais
(GUPTA, 2016). Devido a esta ampla presenga em diversas aplicacdes do cotidiano, o Bluetooth Low Energy foi a
tecnologia sem fio escolhida para implementag@o da proposta deste trabalho.

O radio BLE pode suportar taxas de dados de 125 Kb/s a 2 Mb/s, embora por via de regra as taxas mais baixas
sejam mais utilizadas, uma vez que o BLE ndo se aplica a aplicagdes como streamings de dudio, por exemplo (SIG,
2021). A faixa de poténcia para o padrdo BLE, pode variar de ImW a 100 mW, com consumo energético médio de
menos de 5% em relagdo ao Bluetooth Classic (SIG, 2021)

Implementacdes de localizagdo em ambientes internos com BLE tem atraido grande atenc@o devido ndo somente ao
baixo consumo de energia dos radios (SHAO; NIRJON; FRAHM, 2016) mas também a disponibilidade desse padrio
em praticamente qualquer aparelho celular (XIAO et al., 2017). Aplicagdes com dispositivos utilizando BLE sdo
empregadas na localizac¢do de pessoas dentro de supermercados, shoppings e hospitais (CHOOSAKSAKUNWIBOON
et al., 2018) ou para o rastreamento de ativos dentro de armazéns utilizando dispositivos alimentados por bateria,
dedicados a emissdo de sinais BLE, os chamados beacons (LEE et al., 2019).

Uma caracteristica especifica do BLE que torna mais adequada para aplicagdes de localizagdo € opcdo de topologia
de rede de broadcast, arquitetura que permite que em ambientes internos, beacons sejam distribuidos de maneira fixa
como ancoras, e a leitura do sinal proveniente de cada beacon possibilite o processamento de algoritmos de localizagao
(VASCAK; SAVKO, 2018).

2.2 Zigbee

A tecnologia sem fio ZigBee foi implementada com referéncia no IEEE 802.15.4, padrdo proposto para abordar as
necessidades de redes de area pessoal sem fio de baixa taxa de transmissao de dados (do inglés Low Rate Wireless Per-
sonal Area Network - LR-WPAN) operando na banda de frequéncia ISM de 2.4 GHz, com foco na habilitagdo de redes
de sensores sem fio simples, implementagdes usualmente com restricdes de baixo custo e baixo consumo de energia
(RAMYA; SHANMUGARAJ; PRABAKARAN, 2011). Desenvolvido pela alianca ZigBee, que tem como membros
centenas de empresas fabricantes de semicondutores e desenvolvedores de software, as razdes sugeridas para uso dessa
tecnologia sdo: confiabilidade, facil implantagdo, baixo custo e consumo energético (permitindo equipamentos ali-
mentados a bateria), suporte a grande nimeros de nds, licencas de uso aberta ou de pregos insignificantes (RAMYA;
SHANMUGARAJ; PRABAKARAN, 2011).

As caracteristicas anteriormente citadas tornam a tecnologia ZigBee adequada para diversos tipos de aplicagdo em
smart cities, industria, agricultura, e outras (OLIVEIRA et al., 2017). Explorando principalmente a vantagem de baixo

consumo e longo alcance, que permite dispositivos méveis alimentados a bateria em grandes ambientes internos e
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fechados, aplicag¢des de localizagdo tem utilizado a tecnologia ZigBee em sua arquitetura (SADOWSKI; SPACHOS,
2018).

2.3 WiFi (IEEE 802.11b)

Desde 1990, com a introdug@o do padrido IEEE 802.11 de redes de area local sem fio (do inglés Wireless Local Area
Network - WLAN) verificou-se um crescimento exponencial do mercado de dispositivos para computacao mével e
acesso a Internet, impactando em 4reas publicas, escritérios e residéncias (HIERTZ et al., 2010). O padrao de rede Wi-
Fi, que opera na banda de 2.4 GHz, estd amplamente presente em aplica¢des na industria, hotspots em locais publicos,
corporativos e residenciais, devido a sua ado¢do em equipamentos como impressoras, smartphones, computadores
pessoais, telefones VoIP, televisores, e muitos outros dispositivos que incorporam a tecnologia de rede de drea local
sem fio. (LIU et al., 2007; SALMAN et al., 2018).

Para o cendrio de localizacdo em ambientes internos e IoT no entanto, dispositivos Wi-Fi tem desvantagem com
relacdo a outras tecnologias em relacdo a poténcia necessdria, consumindo para tarefas de transmiss@o e recepcao
cerca de 7 vezes mais poténcia em relacdo ao ZigBee, € um tendo um consumo 10 vezes mais poténcia em relagdo
ao Bluetooth Low Energy (KAZEEM; AKINTADE; KEHINDE, 2017). Em fungdo da menor eficiéncia energética,
e a acuricia de localizacdo semelhante, o padrdo Wi-Fi tem se tornado menos interessante do que outras tecnologias
wireless para aplicacdes de localizacdo em ambientes internos (ZAFARI; GKELIAS; LEUNG, 2019).

24 UWB

Enquanto tecnologias como Bluetooth, ZigBee, Wi-Fi e outras utilizam por¢des de bandas de frequéncia ISM, faixas
de trabalho disputadas, o amplo espectro utilizado pelo UWB (Ultra Wideband), de 3.1 a 10.6 GHz (vide figura 2),
permite uma melhor performance de comunicag@o imune a colisdes e interferéncias (ABINADER et al., 2018; ZA-
FARI; GKELIAS; LEUNG, 2019). A titulo de exemplo, um produto desenvolvido com essa tecnologia para aplicagdes
de localizagdo interna, o Dart UWB da fabricante Zebra, utiliza um intervalo de frequéncia de 6.35 GHz a 6.75 GHz
(ZEBRA, 2021).

Figura 2 — Espectro de frequéncia de algumas tecnologias wireless
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Em aplicagdes com UWB, pulsos ultracurtos com duragdo de menos de 1 nanossegundo sio transmitidos operando
em uma grande largura de banda, maiores do que 500 MHz, dentro do espectro de 3.1 to 10.6 GHz, utilizando técnicas
de medicdo de distdncia baseadas em tempo, conforme detalhado na se¢do 3.2, menos afetado por interferéncias e
condic¢des de falta de linha de visada direta (do inglés Non Line of Sight - NLOS), por ser capaz de penetrar em certos
tipos de materiais, além de utilizar um ciclo de trabalho muito baixo que resulta em consumo de energia reduzido
(ZAFARI; GKELIAS; LEUNG, 2019).

Pelos motivos citados anteriormente, essa tecnologia tem sido particularmente atraente para localizacdo em ambi-
entes internos, com este modelo podendo chegar a um acuricia de posicionamento de 30cm (RIDOLFI et al., 2016),
entretanto o uso do UWB exige uma infraestrutura especifica e rede proprietaria, e a aplicacdo de métodos de cal-
culo de distancia baseados em tempo dependem de sincronizagdo estrita entre transmissores e receptores (ZAFARI;
GKELIAS; LEUNG, 2019).

2.5 Comparacao de performance de localizacdo entre redes de sensores sem fio

A comparagio de redes de sensores sem fio aplicadas a localiza¢do em ambientes internos pode ter diferentes inferén-
cias e conclusdes de acordo com a 6tica de implementagdo, algoritmos utilizados, hardware disponivel, etc. Entretanto,
€ possivel citar algumas caracteristicas basicas com relacio a viabilidade e beneficios da aplicacdo de cada uma destas
tecnologias, entre elas podem ser citadas: acuricia (que pode variar para cada tecnologia de acordo com a bibliogra-
fia), consumo de energia, vantagens e alguns inconvenientes de cada uma das tecnologias. Com base nos trabalhos de
(LASHKARI et al., 2018; ZHOU et al., 2018) foi possivel coletar algumas dessas informagdes e organizar a tabela 1,
e o grafico na figura 3.

Das quatro tecnologias de sensores sem fio apresentadas a UWB se mostra como de maior complexidade, isso
devido a necessidade de uma infraestrutura proprietdria, por ndo ser uma rede disponivel de forma ampla em outros
tipos de aplicacdes cotidianas, e como consequéncia tem uma baixa variedade de produtos de prateleira, ocasionando
um alto custo (ZAFARI; GKELIAS; LEUNG, 2019). No entanto aplicagdes com UWB encontram resultados de
acurdcia submétricos, devido a sua imunidade a interferéncia e larga banda de frequéncia para atuacao (LASHKARI et
al., 2018). A tecnologia Zigbee, embora também dependente de uma infraestrutura e hardware especifico ainda pouco
difundida em ambientes internos, tem sido aplicado na drea de sensores para a agricultura, com uma arquitetura de
redes em malha sem fio, proporcionando dispositivos de baixo consumo e mais acessiveis (OLIVEIRA et al., 2017).

Tabela 1 — Comparagao de tecnologias de localizacdo em ambientes internos com redes de sensores sem fio.

; . g Bluetooth Low
Tecnologia UWB Zigbee Wi-Fi
Energy
Consumo de . . .
. Moderado Baixo Moderado Muito Baixo
energia
Acuricia 30cm-1m 1-10m 1-7m 1-5m
Baixo consumo,
Imune a . Ampla
Vantagens . . Baixo consumo . . Ampla
interferéncias disponibilidade . -
disponibilidade
Alto custo, ‘s
L Necessario
Necessario . Propenso a Propenso a
Desvantagens | . infraestrutura . N . . N .
infraestrutura . interferéncia e ruido | interferéncia e ruido
C proprietaria
proprietaria

Fonte: Autor.
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Em contrapartida, a ampla presenca de infraestrutura Wi-Fi em ambientes fechados publicos, residenciais e cor-
porativos faz com este padrdo seja provavelmente o mais acessivel para desenvolvimento de sistemas de localizacao,
entretanto com resultados de acurdcia préximos ou inferiores as outras tecnologias que compartilham as faixas de
frequéncia ISM (Industrial, Scientifical and Medical) (LASHKARI et al., 2018). Assim como o Wi-Fi, implementa-
¢oes de localizagdo em ambientes internos com Bluetooth Low Energy podem ser consideradas de baixa complexidade
devido a disponibilidade desse tipo de comunicacdo em dispositivos pessoais como tablets, celular e computadores
pessoais, com uma variedade de softwares e aplicativos jd desenvolvidos que podem servir como base para novas
aplicacdes (GUPTA, 2016).

Por fim, a tecnologia UWB para aplicacdes de localizagdo, tnica a alcangar resultados sub-métricos de acurécia,
ainda encontra obstaculos na ado¢@o da solugdo para uma variedade de ambientes devido ao custo e complexidade de

implantacao de tecnologia e pouca difusdo em dispositivos portiteis (LASHKARI et al., 2018).

Figura 3 — Comparagao de complexidade de hardware x acuracidade de localizag@o.
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3 Técnicas de medic¢ao de distincia baseadas em redes

de sensores sem fio

Aplicacdes de localizagdo dependem de métodos para estimar a distdncia entre os dispositivos fixos com posicdes
previamente conhecidas (dncoras) e os dispositivos que se pretende localizar (YASSIN et al., 2016). A utilizacao de
redes de sensores sem fio para esse tipo de aplicag@o permite utilizar pardmetros da comunicagdo entre os dispositivos,
os quais sdo disponibilizados por fabricantes de chips para outras necessidades, como verificacdo de poténcia ou
qualidade de sinal, laténcia e outros. Neste capitulo serdo apresentadas algumas das técnicas para medi¢do de distincia
baseadas em redes de sensores sem fio empregadas para aplicacdes de localizacdo, mais especificamente as possiveis

para redes de curto alcance, utilizadas em ambientes internos.

3.1 Indicador de poténcia do sinal recebido - RSSI

O conceito do indice de poténcia de sinal recebido (do inglés Received Signal Strength Indicator - RSSI) descreve a
relacdo entre sinais de dispositivos sem fio, referente a poténcia transmitida por determinado dispositivo e o nivel de
poténcia detectada pelo receptor. O RSSI geralmente € medido em decibéis-miliWatts (dBm) ou miliWatts (mW), e
fabricantes de semicondutores com suporte a conectividade disponibilizam comandos para obtengdo de dados de RSSI
associado ao pacotes recebidos de outros dispositivos (GUPTA, 2016). Para aplicagdes de localizagdo, o RSSI pode
ser usado para estimar a distancia entre um dispositivo transmissor (Tx) e um receptor (Rx), utilizando o modelo o
seu modelo de perda de sinal, que estima a degradacdo na intensidade de um sinal emitido a partir de uma antena e

propagado através de um espaco até o alvo receptor, apresentado na equagdo 1:

RSSI = —10nlogo(d) +C (1)

No modelo de perda de sinal, n é o pardmetro de perda de intensidade de sinal na trajetdria relacionado ao ambiente
especifico de transmissdo sem fio, d € a distincia entre os dispositivos de transmissdo e recep¢do, e C é uma constante
fixa de perdas do sistema (SADOWSKI; SPACHOS, 2018). Dessa forma, quanto maior o valor de RSSI, menor é
a distincia entre Tx e Rx, conforme pode ser observado na figura 4, referente ao modelo de perda de sinal de um
dispositivo Bluetooth Low Energy, um beacon Gimbal Series 10, utilizado em um ambiente interno no trabalho de
(SADOWSKI; SPACHOS, 2018), no grafico as marcagdes de "X"em azul representam medi¢des em laboratério do
nivel de RSSI medido em relagdo a distancia e em vermelho se observa a curva ajustada.

O indicador RSSI é uma medida relativa de poténcia que depende de caracteristicas especificas de cada fornecedor
de chip, como poténcia de saida da antena, sensibilidade de recep¢do, entre outras especificagdes. O radio Bluetooth
Low Energy do chipset ESP32-WROOM-32 da fabricante Espressif, por exemplo, tem um intervalo de medi¢do de
poténcia de sinal que pode ir de 0 até -97 dBm, enquanto no radio Zighbee CC2420 da Texas Instruments a variagdo
de deteccdo de RSSI estd entre 10 e -95 dBm (TI, 2021; ESPRESSIF, 2021). Dessa forma a aplicacdo de técnicas
de medi¢do de distancia baseadas em RSSI depende ndo somente do respectivo modelo de perda de sinal, mas que
também sejam observadas as especificagdes do dispositivo utilizado com relagdo ao intervalo de detec¢do de poténcia
recebida.

O comportamento logaritmico decrescente do modelos de RSSI x distancia fisica pode influenciar na degradacdo da
acurdcia conforme o espago entre transmissor e receptor aumenta, essa relacio pode afetar a performance de algoritmos

de localizacdo (XUE et al., 2018), o que exige abordagens que considerem esse comportamento, deterioracdo devido
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Figura 4 — Modelo de perda de sinal por distancia (path loss) para um dispositivo BLE.
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Fonte: (SADOWSKI; SPACHOS, 2018)

a obstéaculos, e interferéncia e flutuagao no sinal (XIAO et al., 2017). Devido a simplicidade de implementacdo de
algoritmos utilizando RSSI, e presenga em praticamente todos tipos dispositivos IoT, essa medidas t&€m sido utilizada
em diversas aplicagdes localizagdo e proximidade (BIANCHI; CTAMPOLINI; MUNARI, 2018). Este trabalho ird
utilizar o RSSI como técnica de medicao de distancia, baseado na tecnologia de comunicag@o sem fio BLE (Bluetooth

Low Energy).

3.2 Técnicas de medi¢do de distincia baseadas em tempo

Técnicas de medi¢do de distancia baseadas em tempo medem o intervalo da transmissdo até a recep¢io de um sinal
para estimar espago entre dois dispositivos de comunicagdo sem fio (BABA, 2011). Diferentes técnicas podem ser
desenvolvidas utilizando essa métrica, uma delas é o de tempo de voo (do inglés Time of Flight - TOF), também
denominada de Two-Way Ranging TOF, nesse método um dispositivo A envia, através de comunicacdo sem fio, um
pacote de dados (com sua identificacdo ou pseudo-ruido qualquer) para um segundo dispositivo B, que ao receber,
responde de volta com outro pacote depois de um intervalo de tempo ¢, (referente ao suposto perfodo processamento
desse dispositivo), o dispositivo A ao detectar a resposta, calcula o periodo desde o inicio do processo, o chamado
intervalo de round-trip time t,4;, conforme observado na figura 5 (MALETIC et al., 2019).

Subtraindo o tempo de resposta ., do tempo total #,, resta apenas o tempo de envio e de retorno do sinal, que
aqui se assume que esses dois intervalos sdo iguais, logo se divide essa diferenca por 2, e assim se obtém o tempo de
voo (TOF) em segundos, vide equagio 2. A distancia é entdo calculada multiplicando ¢ (velocidade da luz ~ 3x10%

m/s) pelo TOF obtido, chegando na distancia estimada em metros em os dois dispositivos (BABA, 2011).

Lt — Lreply
2 )
A técnica de tempo de chegada (do inglés Time of Arrival - TOA), mais simples do que a Two-Way Ranging TOF,

TOF = d=c.TOF )

depende da identificacdo do intervalo em segundos entre 0 momento de transmissdo de um sinal 71 e o instante de
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chegada 12 do mesmo, permitindo estimar a distdncia em metros entre os dois dispositivos (vide equagéo 3), em que ¢
é a velocidade da luz (BENSKY, 2019). Essa técnica exige, no entanto, uma 6tima sincronizacdo de tempo entre os

nés, dados que os instantes de envio e de chegada serdo detectados por dispositivos diferentes.

d=(r2—tl).c 3)

Outras técnicas podem explorar diferentes processos para estimar a distincia, o método de diferenca de tempo de
chegada (do inglés Time Difference of Arrival - TDOA), explora a diferenca nos tempos de propagacdo dos sinais de
diferentes transmissores, ou seja, depende do célculo do tempo de percurso a partir de um dispositivo e sua aquisi¢do
por mais de um receptor, diferentemente da técnica TOF, por exemplo, onde é necessario apenas o tempo de propagacao
do sinal absoluto entre 2 dispositivos.

A utilizagdo de técnicas para medi¢do de distancia baseadas em tempo depende criticamente da precisdo dos dis-
positivos em detectar os instantes de envio e recepgdo dos pacotes, considerando que, se um sinal sem fio propaga-se
na velocidade da luz, uma imprecisdo de microssegundos de detec¢do podem causar erros de medi¢@o de centenas de
metros (BABA, 2011).

Figura 5 — Esquema da técnica de Time of Flight com Two Way Range.

Node Node
A B
ang.r};
AtoB B

Node A ))) /_\ ((( Node B

Fonte: (MALETIC et al., 2019)

3.3 Técnicas de medi¢do de distancia baseadas em recursos especificos de hardware

Algumas técnicas para medicdo de distdncia com redes de sensores sem fio dependem de recursos especificos de
hardware, como arranjos de antenas para recep¢ao de sinal. Uma destas técnicas € a de angulo de chegada (do inglés
Angle of Arrival - AOA), utilizada para medicao de posicionamento a partir do calculo da direcdo de um sinal recebido,
através da estimativa do seu angulo em que o sinal atingiu o arranjo de antenas. Para essa abordagem € necessario
um arranjo de antenas direcionais, possibilitando calcular o &ngulo em que o sinal transmitido colide com o receptor
(SCHUSSEL, 2016). Basicamente, é possivel calcular o dngulo de chegada de um sinal, se tivermos as seguintes
informagdes: distancia entre as antenas no arranjo, diferenca de fase entre o mesmo sinal chegando nas duas antenas,
e o comprimento de onda do sinal (WOOLLEY, 2020).
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De posse destas informagdes é possivel calcular o dngulo do sinal utilizando a equagéo 4:

o v.y
0 = arcsen (27l'.d) 4

onde O representa o angulo de chegada do sinal, y ¢ a diferenca de fase do sinal recebido entre as antenas 1
e 2, Y € o comprimento de onda, e d a distancia entre as duas antenas. A figura 6 demonstra a ideia de como um
sinal de entrada pode ter seu angulo de chegada calculado a partir de duas antenas. A técnica de angulo de chegada
permite aplicacdes para detectar a direcdo de objetos, através da utilizacao de dispositivos 10T, e com a aplica¢des de
localizacdo, implementando algoritmos como o de triangulac@o, conforme serd melhor detalhado na se¢do 4.3.

Figura 6 — Sinal de entrada atingindo um conjunto de antenas e medicao de dngulo de chegada.
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4 Técnicas de localizacdo para ambientes internos

A partir dos tipos de redes de sensores sem fio apresentados, métodos para estimar distdncia e dngulo entre esses
dispositivos wireless, algumas técnicas e algoritmos podem ser utilizados para inferir a localizagdo de um objeto.
Nesse sentido, alguns dos métodos para localizagio serdo descritos nessa se¢do, entre elas: proximidade, trilateragao,
triangulac@o e fingerprint, sendo esta tltima a técnica estado da arte para implementagdes de localizagdo em ambientes

internos com dispositivos 10T, e a abordagem utilizada na proposta deste trabalho.

4.1 Proximidade

Um dos métodos mais bdsicos para localizacdo em ambientes fechados é a técnica da proximidade, que se baseia
no seguinte conceito: se o dispositivo que se pretende localizar estd dentro do alcance de comunicagéo, ou seja, que
possa enviar ou receber dados de uma determinada estacdo ou ancora, de localizacdo previamente conhecida, logo o
dispositivo pode ter seu posicionamento aproximado ou associado ao local onde este ponto de acesso (a dncora) que o
identificou foi fixado (LIU, 2014). Este tipo de técnica ndo exige cdlculos especificos para estimar a localizag¢do devido

a sua simplicidade, necessitando apenas vincular o dispositivo a ser localizado com a posi¢do da ancora conhecida.

4.2 Trilateracdo

A trilateracdo é uma técnica utilizada para estimar as coordenadas de um determinado objeto, a partir de dados de
elementos emissores fixos com posicdo ja previamente conhecida (BLAS; IPINA, 2017). O processo de trilateragio
pode ser descrito basicamente como o problema de encontrar a interse¢do de trés esferas, no centro de cada uma das
esferas hd uma esta¢do ou elemento emissor A;, de posi¢do pi = (x;,yi,2i), € di é a medigdo de distancia entre cada
estacdo i e a intersec¢cdo (THOMAS; ROS, 2005). De posse das informagdes de pi, e di de cada uma das estagdes
em relacdo a intersec¢@o das esferas, a localizacdo desconhecida é encontrada realizando para o sistema de equagdes

quadréticas descrito em (5).

=x1)’+0-y)+GE—u)=d;
=0 +0-»n)’+GE-n)’=d )
(x—x3)+ (=33 +(2—2)* =3
(x=xa)?+(y—ya)’ +(z—2) =dj

Na figura 7, se observa um objeto de localizacdo incdgnita S, os segmentos em azul correspondem as medidas
de distancia estimadas por algum método de medi¢do de distancia conforme citado no capitulo 3 entre o objeto e as
ancoras A;. Para localizar um objeto em um espago bidimensional, sdo necessarias trés estacdes fixas (ou ancoras),
assim como para um espaco 3D sdo necessarias no minimo 4 dncoras (SHIH; MARRON, 2010).

O exemplo mais famoso e comum hoje em dia de aplicacdo com trilateracdo € o do GPS (Global Positioning
System), que estima uma localizacdo desconhecida a partir do célculo do intervalo que um sinal leva ao ser enviado
de um satélite até um receptor em terra, utilizando métodos de alcance baseados em tempo como a TOA (Time of
Arrival) (DJUKNIC; RICHTON, 2001). Em teoria o sistema GPS necessita que este dispositivo receba sinais de pelo
menos 3 satélites, mas para melhor acurdcia e dependendo da localidade, é possivel receber o sinal de dezenas deles
(DJUKNIC; RICHTON, 2001). Para ambientes internos a trilateracao pode utilizar outros métodos de alcance, como

por exemplo o modelo de perda de sinal, que estima como o sinal de um emissor ird se degradar em fungéo da distancia.
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Figura 7 — Conceito fundamental da técnica de trilateracdo 3D.
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Fonte: (SHIH; MARRON, 2010).
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X

No entanto o método de trilateracao tem um melhor desempenho em condi¢des de linha de visada direta (do inglés Line
of Sight - LOS) pois nestas circunstancias as métricas de medicao de distdncia tendem a ter melhor acuricia, enquanto
na presenga de obstdculos essa técnica de localizacdo pode ter desempenhos inferiores e consequentemente maiores

€ITO0S.

4.3 Triangulacdo

Outra técnica de localizacdo € a triangulac@o, que utiliza as propriedades geométricas de tridngulos para estimar o
posicionamento de um objeto (LEE et al., 2014). Este principio consiste em no minimo em trés pontos, sendo dois
pontos de referéncia (F'1 e F2), com localizagdo previamente conhecida, e um ponto-alvo que se deseja estimar sua
posi¢do (T'), como € ilustrado na figura 8. A técnica de triangulacdo depende de métodos como o de medic¢do de dngulo
de chegada de um sinal (AOA, conforme citado na se¢do 3.3), de modo que, possuindo a informacdo desse angulo em

relacdo aos pontos de referéncia a localiza¢io do ponto alvo pode ser estimada através da equacdo 6 (BENSKY, 2019).

2. tan(6y) —x2

y= tan(ez)_tan(91)7 x:y'tan(el) (6)

4.4  Fingerprint

A técnica de fingerprint utiliza uma infraestrutura de redes sem fio em 4reas internas ou outros locais onde o GPS
nao funciona corretamente, podendo inclusive oferecer servigos de valor agregado para redes wireless ja existentes
(KHALEL, 2010). Essa técnica de localizacdo também ¢é conhecida como andlise de cena, dado que ela requer uma
pesquisa/site survey do ambiente onde o sistema de posicionamento serd processado (ZAFARI; GKELIAS; LEUNG,
2019). O site survey consiste na criacdo prévia de uma base de dados fundamentada em alguma métrica para calculo
de distancia ou angulo (apresentadas no capitulo 3) no ambiente interno onde se deseja que o processo de localizagdo

seja feito.



33

Figura 8 — Conceito fundamental da técnica de triangulacdo.
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Fonte: (BENSKY, 2019).

No contexto de Aprendizado de Maquina supervisionado, uma base de dados tem atributos, que servem como
entrada para os algoritmos, e rétulos, que sdo dados que classificam cada conjunto de entradas. Para uma base de
dados de fingerprint os atributos de entradas sdo dados detectados, como o nivel de poténcia sinal recebido das ancoras
(RSSI) ou o tempo de chegada do sinal (TOA) por exemplo, e os rétulos sdo as localizagdes referentes a cada ponto
de coleta (JIANG et al., 2016). Neste sentido, € possivel dividir o processo de andlise de cena em 2 fases: Fase de
treinamento, também chamada de offline, que se inicia com a criacio da base de dados e posteriormente o treinamento
de algoritmos de Aprendizado de Méquina que serdo utilizados, e a fase de testes (online), onde o modelo é colocado

em pratica para estimativa de localizacdo. As duas fases serdo detalhados com mais profundidade a seguir.

4.4.1 Treinamento

Na primeira parte do processo, a fase offline, o ambiente de interesse (onde deve ser estimada a localizacdo de algum
elemento) € dividida com a ajuda de uma planta baixa ou mapa do local em partes ou células menores, que serdo
utilizados como pontos de referéncia (JIANG et al., 2016). O nimero total de células pode ser representado por N,
e cada ponto n tem uma posigdo conhecida p,, representada em um cendrio 3D como p,, = [x,Vn,z,]. O nimero de
células escolhido influencia na granularidade das informacdes de localizacdo colhidas, no tamanho da base de dados
e no modelo de algoritmo de Aprendizado de Méaquina que serd treinado. A divisdo de células no ambiente € feita,

quando possivel, no formato de um grid ou rede, de modo a obter uma distribuicdo regular dos dados.

A partir da tecnologia e métrica escolhidas ¢ realizado o processo de coleta dos dados de entrada, detectados por
um elemento receptor (intensidade do sinal recebido, por exemplo), referente a um nimero de ancoras M, em que,
para cada posicdo p, é coletado um vetor f,, com dados de medicdo r para cada dncora m detectada, formando para
cada ponto o registro f,, = [rin,ran,...,ryn] (XIAO et al., 2017). Dessa forma, a base de dados fingerprint F pode ser

expressada como um conjunto de tuplas f, e p, para as N células escolhidas:
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Figura 9 — Mapa e operacao bésica de algoritmo baseado em fingerprint.
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Fonte: (HE; CHAN, 2015)

F={(f1,p1),(f2,p2),-(fa,Pn)}

Conforme explicado anteriormente, a base de dados servird para treinar algum tipo de algoritmo de Aprendizado
de Mdaquina supervisionado, ela é composta basicamente por dados de entrada e rétulos. Uma representacdo visual
dessa metodologia pode ser observada na figura 9a) em que os pontos azuis representam cada ponto de referéncia onde
os dados foram coletados durante a criagdo da base, referente as 3 ncoras fixadas no ambiente.

A partir da base de dados de fingerprint, métodos estatisticos e de Aprendizado de Maquina supervisionado serdo
entdo utilizados para criacdo de modelos que, a partir dos dados de entrada, seja possivel extrapolar e estimar a locali-
zacdo do elemento moével. Alguns modelos usados sdo: Naive Bayes, K-vizinhos mais préximos (do inglés K-Nearest
Neighbors - KNN), redes neurais, entre outros, os quais serdo melhor abordados no capitulo 5.

A fase de treinamento procura adquirir uma quantidade satisfatéria de medi¢des para que se tenha uma massa de
dados com informagdes suficientes que caracterizem como a métrica escolhida (RSSI, TOA, etc.) se comporta no
ambiente (PECORARO et al., 2018). Para explorar resultados diferentes, a etapa de treinamento do fingerprint pode
também optar por, quando possivel, coletar mais de uma métrica de medi¢do referente as ancoras, ou mesmo dados
de mais sensores como informacdes de entrada dos algoritmos de localizagdo, principalmente em cendrios onde o
elemento receptor que seré localizado pode se movimentar durante a etapa online (BELMONTE-HERNANDEZ et al.,
2019).

4.4.2 Teste

Na segunda fase, considerada online, com a base de dados F' construida e o modelo de aprendizado treinado, o ele-
mento receptor (que se deseja localizar) ird realizar novas leituras baseados na métrica escolhida em uma localizagdao
desconhecida p;, formando o vetor f; com dados detectados das M ancoras, f; = [ri,r2i,...rmi]. Coletado o vetor f;
serd entdo utilizado o algoritmo treinado para inferir sua localiza¢@o desconhecida p; = [x;,y;,zi]. E possivel observar

na figura 9a) um exemplo de localizagdo durante a fase de teste, onde, em um ponto de localiza¢do desconhecida em
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vermelho, é realizada uma leitura referente ao nivel de sinal detectado das ancoras, que serd utilizada para inferir a

localizacdo incdgnita. Na figura 9b) o fluxo bésico de fingerprint € exibido, detalhando as fases offline e online.
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5 Algoritmos de aprendizado de maquina para localiza-

cao interna

Entre as abordagens para sistemas de localizagdo em ambientes internos, as baseadas em algoritmos de Aprendizado
de Méquina t€m tido sucesso em sua implementacdo devido a sua capacidade de estimar o posicionamento através do
uso de dispositivos sem fio mesmo em condicdes de falta de linha de visada direta (NLOS), multipercurso (multiplas
ondas de rddio oriundas do mesmo transmissor chegando em momentos diferentes) e flutuacdo de sinal, sem afetar
drasticamente a acurécia, o que acontece com algoritmos de localiza¢do puramente baseadas nas técnicas de medigao,
como trilateracdo e triangulagdao (ROY; CHOWDHURY, 2021).

Algoritmos de Aprendizado de Mdquina dependem inicialmente de uma base de dados com informacdes suficientes
para que um modelo seja treinado, e possa proporcionar resultados de acuricia aceitaveis. Nesse sentido, a aplica¢do
destes algoritmos depende de um estdgio de coleta de dados, no caso de aplicacio de localizagdo, das métricas utilizadas
para medicdo, explicadas no capitulo 3, associadas a posicao da coleta, primeira etapa para o processo de fingerprint,
conforme descrito na se¢do 4.4.1. Este capitulo ird abordar as principais técnicas de Aprendizado de Maquina utilizadas
para aplicacdes de localizagdo com base de dados de fingerprint, em especial para ambientes internos. Dentre as
técnicas de Aprendizado de Mdquina apresentadas aqui 3 serdo utilizadas para as implementacdes deste trabalho: K-

vizinhos mais proximos (KNN), drvore de regressdo e redes neurais artificiais.

5.1 K-vizinhos mais préximos - (KNN)

O algoritmo de K-vizinhos mais préximos (do inglés K-Nearest Neighbors - KNN) é um tipo de aprendizado ba-
seado na comparagdo de instancias para resolver problemas de classificacdo e regressdo. No KNN, uma amostra é
classificada pela sua similaridade com seus k vizinhos mais préximos, sendo atribuida a ela a mesma classe dessas
instancias vizinhas, ou no caso de um problema de regressao, a média dos valores dos k vizinhos mais préximos (ROY;
CHOWDHURY, 2021). Para aplicag¢des de localizagdo, é feita uma comparacio entre dados coletados da instancia,
referente ao objeto com posi¢do desconhecida, com informagdes existentes na base de dados, por exemplo, os valores
RSSI (nivel de poténcia de sinal recebida) comparados aos valores da base de dados utilizando como célculo a distincia
euclidiana (SADOWSKI; SPACHOS; PLATANIOTIS, 2020).

Conforme se observa na equacgdo 7, para uma situacdo hipotética de atributos de entrada baseados no nivel de
poténcia detectado (RSSI), a primeira etapa consiste em calcular a distincia euclidiana entre o registro em uma loca-
lizacdo desconhecida j e uma posicdo conhecida i, presente na base de dados. A distancia € calculada considerando
as medi¢des referentes a uma ancora n, de um total de ancoras M. D;; € calculada entre os RSSI coletados na po-
sicdo desconhecida (RSSI;,), e o registro com posi¢do conhecida (RSSI;,), referente a instincia da base de dados i
de um total de instancias M. Ap0s realizado o cédlculo da distancia entre a coleta atual e todas as instdncias da base
de dados, as k correspondéncias mais préximas sdo selecionadas e as posicdes (x;,y;,z;) desses pontos sdo utilizadas
para estimar a localizagdo do receptor (equagdo 8). No caso mais simples (k = 1), o algoritmo encontra a tnica cor-
respondéncia mais préxima e usa a localizagdo dessa instdncia como estimativa (CHUENURAJIT; PHIMMASEAN;
CHERNTANOMWONG, 2013).

n=1

N
\/Z(RSSIin—RSSIj,,)Z, i=1,23,..M (7)
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5.2 Naive Bayes

Abordagens bayesianas sdo algoritmos de regressao probabilisticos, baseado no teorema de bayes, que assume a inde-
pendéncia entre os atributos de entrada, desconsiderando a correlagdo entre as varidveis (ROY; CHOWDHURY, 2021).
Em uma aplicagio de localizag@o, utilizando como exemplo a métrica de RSSI, a utilizacdo de um filtro bayesiano em
uma base de dados de fingerprint compara vetores de RSSI de ancoras fixas coletados a partir de um local desconhecido
com valores RSSI armazenados em uma base de dados construida durante o treinamento. A posi¢ao do receptor é entdao
estimada calculando e comparando a probabilidade de se receber o vetor de RSSI em um local especifico (KLEPAL;
PESCH et al., 2007). A partir do teorema de bayes, a localizacdo da proposta em questdo é estimada através da equagdo
9.

P(x|L,)P(L,)

PLl) = =

©))

Na equagdo 9, L; representa o vetor de RSSI’s recebido das ancoras em uma determinada posicdo i, armazenada
na base de dados, x é o vetor de RSSI’s coletados a partir de uma posi¢do desconhecida, e P(L;|x) a probabilidade
do vetor RSSI x estar na posi¢do i, dado o vetor RSSI armazenado L; (SADOWSKI; SPACHOS; PLATANIOTIS,
2020). Para calcular P(x), conforme é visto na equagédo 10, a soma das probabilidades de um vetor de valores RSSI x
observado em uma localizagdo desconhecida, iteradas em relagdo ao vetor de medicdes na localizagdo i e multiplicada
pela probabilidade do vetor RSSI ocorrer na base de dados, sendo n o niimero de registros de locais armazenados
(SADOWSKI; SPACHOS; PLATANIOTIS, 2020). P(x|L;) é calculado considerando todos os valores RSSI possiveis
com distribui¢@o gaussiana baseados nas medidas que foram coletadas durante a fase de treinamento.

-

P(x) = ) (P(x|Li).P(L:)) (10)

i=1

Nesse sentido, para determinar a localizagdo que maximiza a fun¢do P(L;|x), considerando todos os registros de
posi¢do da base de dados, pode ser realizada uma média de probabilidades. O cdlculo para essa finalidade pode ser
observado na equacdo 11, sendo n o nimero de registros de vetores de RSSI da base de dados, e j referindo a uma
instancia especifica de localizagdo conhecida (SADOWSKI; SPACHOS; PLATANIOTIS, 2020).

™=

P(L,'|)C) P(Lij‘x]') (11)

1
n!

i=1

Outras abordagens baseadas na inferéncia bayesiana também sdo utilizadas em uma variedade de aplicacdes de
localizagdo em ambientes internos, assim como rastreamento e navegacdo. Filtros bayesianos podem ser empregados
em aplicacdes de localizac@o para reducdo de ruidos das leituras de sensores, de forma a reduzir o erro quadratico
médio das leituras dos sensores, € no caso de sistemas com redes de sensores sem fio, minimizar o erro das estima-
tivas de localizagdo de outros algoritmos (ROY; CHOWDHURY, 2021). Aplicacdes em ambientes internos t€m sido
desenvolvidas utilizando filtros como o filtro de particulas e filtro de kalman, para melhora da acurécia de localizagao,
entretanto, sendo aplicados em cendrios mais especificamente de navegacio, minimizando o erro de posi¢do durante
trajetérias (AYKAC; ERCELEBI; ALDIN, 2017).
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5.3 Arvore de regressao

O método de indugdo a partir de drvores de decisdo pode ser considerada como uma das formas mais simples e ainda as-
sim bem-sucedidas de Aprendizado de Maquina, técnica que utiliza uma estrutura em formato de arvore para construir
os modelos de classificacdo ou regressdo (RUSSELL; NORVIG, 2010). O ponto de partida da drvore é denominado
nd raiz, de onde sdo geradas as ramificacdes, que representam as hipéteses ou testes, também chamadas de nds folhas,
e dessa forma, uma arvore chega a sua decisdo (discreta ou continua), através da execu¢@o de uma sequéncia de testes
(RUSSELL; NORVIG, 2010).

A darvore de regressdo é um algoritmo capaz de criar modelos referentes a funcdes complexas e ndo lineares,
particionando regides da funcao através das suas ramificacdes. Considerando um problema de regressdo com resposta
continua Y e entradas X; e X, € possivel modelar uma funcdo nio linear a partir desse principio de particionamento.
A figura 10a) mostra o plano com os atributos X; e X;, e onde sdo agrupadas parti¢des, em que cada uma € possivel
modelar a func¢do Y (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Para simplificar a modelagem, o espaco do atributos de entrada € dividido nas regides R,, onde a fun¢do se com-
porta de maneira diferenciada em relacdo a outras regides. As regides sao delimitadas pelos faixas f,, que permitem,
através da estrutura de uma arvore com ramificagdes bindrias, simplificar e classificar o problema da modelagem para
particdes menores da funcdo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), podendo ser modeladas como uma cons-
tante, conforme visto na figura 10b). No topo da arvore estd o conjunto de dados referente a funcio a ser modelada,
descendo o nivel das ramificagdes os testes condicionais direcionam para um ramo ou outro da drvore, e nos nés folhas
terminais sdo classificadas nas respectivas regides (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Na figura 10c) é
demonstrado um gréfico tridimensional da superficie do modelo a partir do algoritmo de drvore de regressao.

De forma semelhante, para funcdes nao lineares com um nimero maior de entradas e multiplas saidas, caso de
problemas de localizagdo, o algoritmo de arvore de regressdo permite utilizar sua estrutura para treinar modelos de
regressdo através de uma constante reorganizagio da suas ramificacdes. No entanto, caso o tamanho da base de dados
de treinamento for extensa, uma Unica drvore pode se tornar exageradamente complexa, tendendo a uma sobreajuste
(do inglés overfitting), quando o modelo perde a capacidade de generalizar, com um 6timo desempenho para o conjunto
de dados de treinamento, mas ineficaz para predi¢do de novos resultados (ROY; CHOWDHURY, 2021).

5.4 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais (do inglés Artificial Neural Networks - ANN, também conhecidas pela sigla RNA) sdo estrutu-
ras inspiradas em fungdes de um cérebro biolégico, onde sdo criados modelos computacionais que podem ser treinados,
aprendendo a estimar e generalizar a partir da observacdo da relagdo entre dados de entrada e saida, possibilitando im-
plementacdes para reconhecimento de padrdes, tarefas de classificacdo, modelos preditivos de regressdo linear e ndo
linear, entre outras (RUSSELL; NORVIG, 2010).

No contexto de inteligéncia artificial, um neurdnio, também chamado de né ou perceptron, € uma unidade compu-
tacional que é composto por uma ou mais ligagdes de entrada, uma funcio de ativagdo, e uma conexdo para a saida. E
possivel observar na figura 11 um modelo simplificado de um neurdnio, onde o processo se inicia na inser¢do do vetor
de entradas a;, com cada né de entrada ponderado pelos pesos w; ;, a funcdo de entrada Y realiza soma ponderada
das entradas. Em seguida, a funcdo de ativagdo g € aplicada nesta soma ponderada para gerar a saida do neurdnio a;
(vide equagdo 12), que representa a predicdo do modelo (RUSSELL; NORVIG, 2010).

aj=g(inj) = g(}_ wijai) (12)
i=0
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Figura 10 — Etapas do algoritmo de 4rvore de regressao.
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Fonte: (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009)

Uma rede neural consiste basicamente em camadas de neurdnios interconectados, com uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida, todas estas camadas compostas por nds, e sua modelagem ¢é
determinada por sua topologia e pelas propriedades dos neurdénios (RUSSELL; NORVIG, 2010). Um das arquiteturas

mais populares de redes neurais artificiais o perceptron multicamadas (do inglés Multilayer Perceptron - MLP), que
serd melhor detalhada a seguir.
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Figura 11 — Modelo matematico simples de um neurdnio.
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5.4.1 Perceptron multicamadas (MLP)

Uma limitagdo do modelo de neurdnio tnico € sua capacidade de aprender apenas fungdes linearmente separdveis, ou
seja, problemas que possam ser classificados apenas com a implementac@o de uma linha reta (TAUD; MAS, 2018). Na
figura 12a € possivel observar um grafico de duas dimensdes, com um exemplo de uma funcio linearmente separdvel.
Entretanto hd situa¢des em que problemas que fungdes lineares ndo sdo capazes de resolver, e modelos mais complexos
sd0 necessdrios, como a curva hipotética vista na figura 12b. Contudo, uma arquitetura com multiplas camadas de
neurdnios, como o perceptron multicamadas (MLP), é capaz de aprender problemas complexos, e treinar modelos para
classificacdo ou regressao de problemas nao lineares.

A arquitetura do perceptron multicamadas € composto basicamente por uma camada de entrada, com o mesmo
nimero de neurdnios aos atributos introduzidos na rede (TAUD; MAS, 2018). Os neur6nios de entrada s@o conectados
a uma segunda camada, denominada camada oculta, que terd uma quantidade de neur6nios de acordo com a comple-
xidade do problema que a rede deverd resolver, e também serd totalmente conectada a camada de saida. Na figura 13 é

Figura 12 — Modelagem para fung¢des linearmente e ndo linearmente separdveis.
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Fonte: (TAUD; MAS, 2018)
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possivel observar o esquema bésico de uma rede neural perceptron multicamadas. O treinamento desse modelo € feito
inserindo dados nos neurdnios de entrada, e comparando a saida prevista pela rede com a saida real, e calculando a
diferenca como o erro. O erro entdo é propagado de volta pela rede, e € modificado o peso de cada conexao entre os
nés, processo denominado de retropropagacio, que € repetido o nimero necessario de vezes até que o erro diminua, e
arede seja ajustada para fornecer uma precisao razodvel (ROY; CHOWDHURY, 2021).

Devido a possibilidade de modelagem de fungdes ndo lineares complexas, com multiplas entradas e saidas, im-
plementacdes de localizag@o com utilizacao de algoritmos de aprendizado com redes neurais encontram desempenhos
satisfatdrios, tanto em condi¢gdes com linha de visada livre (LOS), quando com ambientes com obstaculos (NLOS -
Non Line of Sight) (ROY; CHOWDHURY, 2021).

Figura 13 — Esquema de uma rede neural perceptron multicamadas.
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5.5 Algoritmos de agrupamento de dados

Algoritmos de agrupamento de dados sdo técnicas de Aprendizado de Mdaquina n@o supervisionado, ou seja, que
ndo exige dados previamente rotulados ou classificados, e tem como principal funcdo agrupar as instdncias de um
determinado conjunto de dados a partir de algum pardmetro de similaridade entre os dados (ROY; CHOWDHURY,
2021). Um dos algoritmos cldssicos para o agrupamento de dados é o K-means, que a partir da defini¢do da quantidade
de grupos no momento inicial da implementacao, através do pardmetro K, ird definir a forma como o algoritmo ird
agrupar os dados focando em uma otimizacao a partir da escolha do melhor K, que na maioria das vezes ndo € conhecido
a priori (ROY; CHOWDHURY, 2021).

O processo de agrupamento é iniciado com um conjunto de dados X = {xi,...,x, }, onde n é a quantidade total de
insténcias, e se deseja agrupar em K clusters (agrupamento de dados), em um conjunto C = {cy,...,cx }. O algoritmo
ird inicialmente de forma aleatéria definir pontos centrais para cada um dos clusters (também chamado de centréide)
my, e em seguida passar para a etapa de otimizagdo, em que o objetivo é minimizar o erro total E(Cy) (equagdo 13),

referente a distincia euclideana de cada instincia x; em relag@o ao centréide my; de cada cluster, e assim o agrupamento
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serd otimizado alterando até encontrar o conjunto de centrdides que produzir o menor erro de distincia total para os K
clusters (JAIN, 2010).

E(C)

< 2
Y Y =] (13)
k=1x;€Cy
O uso de algoritmos de agrupamento de dados permite estratégias para reducio de esforgos na criaciio de bases de
dados de fingerprint, como a etapa de andlise de cena, onde cada posi¢ao coletada deve ser rotulada com sua localizagao

(ROY; CHOWDHURY, 2021).
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6 Trabalhos Correlatos

Diversos trabalhos tém sido publicados sobre sistemas de localizagdo com dispositivos sem fio em ambientes inter-
nos, que podem utilizar diferentes tipos de tecnologia, métricas e técnicas para realizar a tarefa de estimar a posi¢ao
desconhecida de algum dispositivo, e proporcionam bases para comparagdo de desempenho dessas abordagens. Nesse
sentidos, com relacdo as redes de sensores sem fio citadas neste trabalho, como Wi-Fi, UWB, Zigbee, € Bluetooth
Low Energy (tecnologia escolhida para implementacao deste trabalho) essa revis@o apresentard trabalhos que trazem
a técnica estado da arte para localizagdo em ambientes internos, algoritmos de Aprendizado de Maquina com base na
abordagem de fingerprint.

A abordagem de andlise de cena ou fingerprint utiliza conceitos e procedimentos bdsicos de algoritmos de Aprendi-
zado de Maquina, onde, a partir de uma base de dados com informagdes que representam o padrao de comportamento
de uma determinada variavel de entrada, seja possivel treinar e modelar um algoritmo para calcular a localizagdo es-
timada de um elemento na etapa seguinte de testes, com base em novos dados de entrada. Nesse sentido, diversos
algoritmos de Aprendizado de Mdquina tém sido implementados para sistemas de localizagdo em ambientes fechados
com a abordagem de fingerprint, como redes neurais, arvores de regressdo, K-vizinhos mais proximos (KNN), entre
outras, assim como diversas tecnologias e métricas para distancia (ZAFARI; GKELIAS; LEUNG, 2019). Um resumo

de alguns trabalhos nessa drea, com seus algoritmos e tecnologias utilizadas pode ser visto na tabela 2.

Tabela 2 — Trabalhos na 4rea de localizagdo em ambientes internos com redes de sensores sem fio.

Trabalho BLE | UWB | Wi-Fi | Zigbee| Métrica| Algoritmos aplicados

Arvore de regressao,

(AHMADI; BOUALLEGUE, 2015) v RSSI minimos quadrados, MLP
(BELMONTE-HERNANDEZ et al., v v v RSSI Dee1/7 Learning, Filtro de
2019) particulas

(BREGAR; HROVAT; MOHORCIC, v CIR MLP

2016)
(CHUENURAJIT; PHIMMASEAN;
CHERNTANOMWONG, 2013)

v RSSI KNN

(DJOSIC et al., 2021) v TOF Trilateragdio, KNN
GRNN, MLP, RBFN,

(JONDHALE et al., 2020) RSSI FENT, trilateracdo

(MOHAMMADI et al., 2017) v RSSI DRL semisupervisionado

(PENG et al., 2017) RSSI SWBN

(SADOWSKI; SPACHOS; Trilateracdo, KNN, Naive

PLATANIOTIS, 2020) v v v RSSI Bayes

(XIAO et al., 2017) v RSSI Denoising autoencoder,

KNN

Fonte: Autor.

Um dos primeiros trabalhos desenvolvidos com a técnica de fingerprint para localizacdo 3D com redes de sensores
sem fio, o artigo de (CHUENURAIJIT; PHIMMASEAN; CHERNTANOMWONG, 2013) utiliza o padrao de tecnologia

Zigbee baseado no RSSI (indice de poténcia de sinal recebido). Como algoritmo ¢ utilizada a técnica de KNN utilizando
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como métrica a distancia euclideana entre os dados de entrada e as instincias presentes na base de dados, classificando
como vizinhos os atributos da base mais préximos. Neste trabalho os autores implementam ancoras em uma prateleira
de livros com 4 niveis de altura, conforme se observa na figura 14. Devido a seus bons resultados, e simplicidade
de implementacdo, a técnica de KNN tém sido utilizada amplamente para resultados comparativos em trabalhos de
localiza¢do utilizando fingerprint.

O trabalho de Sadowski, Spachos e Plataniotis (2020) compara a técnica de localizagdo em um ambiente 2D base-
ada em trilateragdo com dois algoritmos de andlise de cena, KNN e Naive Bayes, utilizando 3 diferentes tecnologias
de dispositivos sem fio, Zigbee, Bluetooth Low Energy e WiFi, e como atributo de entrada os niveis de poténcia de
sinal detectados (RSSI). Os testes sdo feitos em 3 cenarios bidimensionais com diferentes tamanhos e niveis de inter-
feréncia. A respeito dos resultados, a melhor acuricia (menor erro quadritico médio entre a localizacdo prevista e a
real) é obtida com o modelo baseado no algoritmo de KNN, enquanto o pior desempenho € observado com a técnica
de trilateracdo, devido a forte dependéncia dessa técnica dos métodos de medicdo de distancia (conforme comentado
na secdo 4.2), neste caso o modelo de perda de sinal de RSSI, que em um cendrio com obstaculos ou interferéncias
tem um comportamento instavel. Entretanto, em relacdo aos resultados obtidos neste trabalho, ¢ importante ressal-
tar que algoritmos de localiza¢do baseados em Aprendizado de Maquina precisam da construcdo de bases de dados
para treinamento e consulta durante os testes, gerando maiores esforcos para sua implementagao e custos computacio-
nais superiores aos da trilateracdo, que devem ser considerados na avalia¢do de viabilidade da solucdo (SADOWSKI;
SPACHOS; PLATANIOTIS, 2020).

O algoritmo de arvore de regressdo € proposto para localizacdo em ambientes internos no trabalho de Ahmadi
(2015). Este trabalho utiliza uma base de dados de localizagdo a partir de dispositivos com a tecnologia Zigbee,
utilizando como métrica o RSSI detectado das ancoras. No artigo, € descrita a modelagem da drvore, com uma iteracao

entre todas as divisdes bindrias possiveis para cada folha, com o erro sendo avaliado pelo erro quadratico médio (do

Figura 14 — Desenho do setup experimental para localizacio 3D.
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inglés Mean Square Error - MSE) referente a localizac@o estimada e real da base de dados. Como em outros trabalhos,
os resultados sdo comparados a outros algoritmos da literatura, neste caso aos métodos de minimos quadrados, e
perceptron multicamadas (MLP), e nos testes comparativos os autores obtém melhores resultados de acurdcia e menor
tempo de processamento com a arvore de regressdo em comparagido com os outros dois algoritmos, principalmente
quando a quantidade de ancoras € reduzida no ambiente.

O trabalho de Peng et al. (2017) implementa o método SWBN (spectral clustering and weighted backpropagation
neural network) para melhorar a acurécia de localizagdo 3D em ambientes internos com o uso de RSSI. A proposta do
processo de agrupamento de dados visa, com base nos pontos de referéncia capturados na fase offline do fingerprint,
dividir a massa de dados em n grupos, baseados na correlacdo e similaridade de cossenos dos vetores de RSSI das anco-
ras (ou access points), no caso, no angulo entre esses vetores no espago, atribuindo importancia as diferengas refletidas
na direcao dos mesmos, € ndo em sua posi¢do, caracteristica que o diferencia de outros algoritmos implementados na
literatura. O trabalha ndo detalha que tipo de tecnologia sem fio € utilizada.

O trabalho de Mohammadi et al. (2017) seguem uma abordagem para localiza¢cdo em ambientes internos baseada
em coleta de dados de RSSI de 13 ancoras comunicando-se com o protocolo Bluetooth Low Energy, utilizando como
ambiente de testes a biblioteca Waldo na Western Michigan University, um ambiente real com pilares, equipamentos,
circulac@o de pessoas, enfim, varidveis que podem deteriorar os sinais dos beacons. A proposta utiliza um modelo de
aprendizado profundo por refor¢o semi-supervisionado, baseando-se no argumento da necessidade de treinar algorit-
mos com dados nao rotulados, em razdo do esfor¢o realizado na criacdo de bases de dados de fingerprint.

Neste trabalho, o algoritmo de aprendizado profundo por reforco procura treinar um modelo capaz de aprender
as melhores politicas de posicionamento para predi¢do de uma localizacdo desconhecida a partir de dados rotulados e
ndo rotulados do ambiente, e obter melhores resultados em comparagdo com o uso de um conjunto de dados apenas
com instancias rotuladas em um modelo totalmente supervisionado. Os resultados da abordagem mostram uma me-
lhoria de 23% na precisdo da localizagdo com o modelo semi-supervisionado proposto em comparagdo aos modelos
supervisionados (MOHAMMADI et al., 2017). Vale ressaltar que este trabalho apresenta mais uma proposta de algo-
ritmo de navegagdo do que de localizag@o estatica, devido a necessidade de diferenca temporal para abordagens com
aprendizagem por reforco.

O trabalho de Belmonte-Hernandez et al. (2019) faz uma andlise dos pardmetros mais influentes na construcao
de um fingerprint e implementa uma abordagem com deep learning combinado com métodos estatisticos para estimar
localiza¢do em ambientes internos. Esse trabalho utilizou 3 dispositivos de redes de sensores sem fio (Zigbee, Bluetooth
Low Energy e Wi-FI) mas também uma unidade de medida inercial (do inglés Inertial measurement unit - IMU) para
monitoramento da orientagdo e aceleracdo do elemento mével. Na figura 15 pode-se observar o layout do ambiente
de testes e a divisdo de células para coleta dos dados de fingerprint. Foram definidas dentro do ambiente 70 células,
pontos de medicao onde cada registro tem como atributos de entradas os RSSI detectados de 5 ancoras (destacadas
em cores diferentes na figura 15), além de dados de aceleragdo e orientagdo da IMU, rotulados com a localizagdo
da célula. Os atributos de entrada e rétulos foram usados para treinamento de uma rede neural profunda. Como
para essa proposta também ¢é considerada a movimentacdo do elemento (colhida com o sensor IMU), além do uso de
redes neurais também sdo aplicadas abordagens estatisticas como filtros gaussianos e de particulas para melhora da
performance do rastreamento (BELMONTE-HERNANDEZ etal., 2019).

Outras métricas de distancia ou qualidade do sinal podem ser utilizadas para aplicacdes de localizagcdo. No trabalho
de Bregar, Hrovat e Mohorcic (2016) € utilizado como varidvel de entrada a resposta ao impulso do canal (do inglés
Channel Impulse Response - CIR), dado referente a amplitude e fase do canal em no recebimento de um determinado
sinal. Esse atributo € utilizado juntamente com uma rede neural perceptron multicamadas (MLP) para classificacao da
condigdo de sinais recebidos como com linha de visada direta (LOS) ou sem linha de visada direta (NLOS). Tecnologias

como Ultra Wideband (UWB) permitem também a utilizagdo de métricas de distancia baseadas em tempo, como no
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trabalho de (DJOSIC et al., 2021) que utiliza a técnica de medi¢do de tempo de diferenca de chegada (TDOA) para um

abordagem que mistura trilateracdo e KNN para localizagdo em ambientes fechados.

Figura 15 — Planta baixa do ambiente de testes, com células e posi¢do das ancoras.
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Fonte: (BELMONTE-HERNANDEZ et al., 2019).

Técnicas tradicionais de localiza¢do com redes de sensores sem fio como a trilateracdo necessitam prioritariamente
da acuricia de métodos de medic¢do de distincia, fazendo com que oscila¢des, ruidos e outras anormalidades de sinais
afetem sua performance. Em contrapartida, abordagens com rede neurais artificiais por padrdo nio necessitam de um
conhecimento prévio do comportamento ou modelo de sinais dentro de ambientes fechados e podem ser utilizadas em
aplicacdes de localizacdo mesmo em condicdes de falta de linha de visada direta (JONDHALE et al., 2020). Nesse
sentido, o trabalho de Jondhale et al. (2020) avalia o desempenho de algumas arquiteturas de redes neurais em relacio
a técnica de trilateracdo para localizacdo indoor. As arquiteturas empregadas foram: rede neural de regressdo gene-
ralizada (GRNN), perceptron multicamadas (MLP), rede de fun¢do de base radial (RBFN) e rede neural feedforward
(FENT). Para esse trabalho nenhum dispositivo sem fio especifico foi utilizado, mas sim medicdes RSSI sdo geradas
usando o modelo especifico do software MATLAB®.

Aplicacdes de localizacdo em ambientes internos com uso do nivel de sinal detectado (RSSI) podem sofrer com
problemas de ruido na propagacdo de sinal ou multipercurso (quando sinais de rddio de um mesmo transmissor alcan-
cam a antena receptora por mais de caminho), entretanto, resultados obtidos em (JONDHALE et al., 2020) demonstram
que o uso de redes neurais para essa abordagem podem trazer resultados de acurdcia em comparagdo com a técnica de
trilateracao, sendo que a que apresentou menor erro médio a rede neural de regressdo generalizada (GRNN).

Ainda no contexto do impacto de perturbagdes e flutuacdes nos niveis de sinal detectado, no trabalho de Xiao
et al. (2017), é proposto o uso de um modelo de rede neural chamado denoising autoencoder (para eliminacdo de
ruido), que tem uma camada de entrada que faz um processo chamado de "corrupcao estocdstica", que basicamente
escolhe entre os valores do vetor de entrada (nivel RSSI das ancoras) e os anula multiplicando-os por 0, realizando

uma série de iteragdes de treinamento para verificar quais entradas podem ser anuladas de forma a manter ou aumentar
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o desempenho de localizagido. Na proposta, é feito o treinamento de uma rede eliminadora de ruido para cada local de
referéncia da base de dados de fingerprint para localizagdo 3D em ambientes internos. Esse processo tem o objetivo de
caracterizar a ocorréncia de perturbacdes na coleta de dados durante o treinamento.

Na etapa de testes proposta por Xiao et al. (2017), cada novo vetor de RSSI’s coletados de um ponto de locali-
zacdo desconhecida é comparado aos registros dos pontos de referéncia da base de dados (ja processados pela rede
eliminadora de ruidos) e um algoritmo de KNN ¢ utilizado para selecionar os k vizinhos mais proximos, e através
da média ponderada dos locais de referéncia destes calcular a localizacdo estimada. O trabalho traz uma interessante
contribuicdo com relag¢@o a possibilidades do uso de redes neurais para tratamento de perturbagdes comuns a medigdo
de RSSIL.

Esta dissertacdo considera o trabalho de Xiao et al. (2017) como uma base importante tanto para a sua hipdtese
quanto para sua abordagem proposta. Com relacio a hipdtese, a verificagdo que dentre os elementos de entrada existem
atributos que nio contribuem para uma boa performance dos algoritmos de localizacdo, e até pelo contrario, podem
ser considerados ruidos de medi¢do e sua eliminacdo pode melhorar sua acuricia, nesse sentido é necessdria uma
abordagem para tratar esses parimetros. A proposta de Xiao et al. (2017) propde um tratamento para os atributos de
entrada para que flutuagdes e ruidos sejam anulados, assim como esta dissertacdo, que com a abordagem de filtro de
ancoras pretende utilizar apenas leituras referentes aos maiores niveis de sinal detectadas, associados a localizagéo das

respectivas ancoras.
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7 A abordagem do filtro de ancoras

Conforme apresentado no capitulo 6, algoritmos de Aprendizado de Maquina tém sido aplicados em ambientes internos
com o intuito de estimar a posi¢do de dispositivos a partir dos sinais das entradas das &ncoras. Considerando as
discussoes realizadas na secdo 3.1, particularmente o modelo de comportamento logaritmico decrescente da perda de
poténcia de sinal (RSSI) x distancia fisica, percebe-se que a medida que o espago entre o dispositivo emissor € o
receptor aumenta, hd uma degradacio significativa na acurdcia da medi¢do de distancia. Essa degradacdo da poténcia
detectada também ocorre em condigdes de falta de linha de visada direta (NLOS) ou na presenca de obstaculos entre o

emissor e o receptor. Essa situacdo € destacada esquematicamente na figura 16.

Figura 16 — Condig¢des de deteccdo e ndo detecg¢do de ancoras.
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Fonte: Autor

Nesse cendrio, tomando como pardmetro de entrada os niveis de poténcia de sinal (RSSI) recebidos das dncoras no
ambiente, é razoavel assumir como hipodtese que as redes com sinais de maior poténcia em cada ponto do ambiente
sejam mais relevantes para os algoritmos de localiza¢do. Em outros termos, o presente trabalho busca investigar se uti-
lizando apenas parte das ancoras detectadas pelo dispositivo receptor — ou seja, adotando-se uma estratégia doravante
denominada filtro de 4ncoras — os algoritmos de localizagdo poderiam obter resultados similares utilizando menos
atributos de entrada. Ainda, sob outro prisma, a possibilidade de algoritmos de Aprendizado de Maquina trabalharem
com um nuimero reduzido de dimensdes de entrada pode ter implicac¢des tais como a reducdo da necessidade de trata-
mento prévio de dados (para casos de sinais ndo detectados, por exemplo) e da complexidade do treinamento desses
algoritmos.

A figura 17 sintetiza a abordagem proposta. A partir de um nimero de dimensdes n escolhido para o filtro, serdo
selecionadas dentre as ancoras detectadas aquelas com os n maiores niveis de poténcia. Importante ressaltar que a
utilizacdo da estratégia do filtro de dncoras implica em alteracdes na dindmica do sistema tanto durante o aprendizado
— com diferentes implicagdes a depender do algoritmo de localizagdo utilizado — quanto em tempo de execugdo. A

secdo 7.1, a seguir, aborda com mais detalhes o algoritmo do filtro de ancoras utilizado para adequagdo da base de
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dados. A secdo 7.2 destaca os procedimentos relacionados aos algoritmos de Aprendizado de Maquina que serdo
abordados no decorrer do trabalho.

Figura 17 — Abordagem proposta para o filtro de ancoras.
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7.1 Algoritmo para adequagdo da base de dados para a proposta (filtro de dncoras)

O algoritmo 1 detalha o procedimento proposto para adaptar a base de dados utilizando a estratégia filtro de dncoras.
O algoritmo inicialmente recebe a base de dados de fingerprint, as posi¢cdes das ancoras fixadas no ambiente e o
nimero de dimensdes n, que define a quantidade de ancoras que serdo consideradas. O algoritmo realiza entdo uma
ordenacgdo dos registros de acordo com a poténcia detectada, classificando do maior para o menor nivel de poténcia.
Apés a ordenagdo, as dncoras com as n maiores poténcias s@o selecionadas, e o nimero de dimensdes de entrada
¢ entdo reduzido a esses valores. Desta forma, uma instincia f da base de dados anteriormente organizada como
f ={rp}, onde r contém os registros r = {ry,r2,...,r,,} das m ncoras detectadas em uma posi¢do p, passard a ter o
registro j = {1, j2, ..., jn }, referente as n maiores poténcias detectadas pelo receptor, e cada item do registro apontard
a poténcia detectada e localiza¢do da Ancora emissora j, = {r,,Xn,yn, 2, }. Cada instincia redimensionada é adicionada
como uma nova entrada em uma nova base de dados, que ao final da estrutura de repeti¢cio gera o arquivo da base de
dados adaptada. Relevante observar que este algoritmo destina-se prioritariamente a adaptacdo da base de dados para o
treinamento dos algoritmos de localizag¢do. De forma andloga, em tempo de execugdo, apenas as leituras das n dncoras
de maior poténcia serdo consideradas.

7.2 Algoritmos de Aprendizado de Mdaquina para localizacao

A abordagem de filtro de ancoras proposta realizard uma reducio da dimensionalidade dos atributos de entrada do
sistema de localizacdo 3D em ambientes internos. Essa redugd@o, evidentemente, terd impactos nos algoritmos de
Aprendizado de Méquina selecionados para estimar a posicdo do dispositivo no ambiente. Nesse cendrio, o presente

trabalho propde investigar o impacto desta estratégia sobre 3 (tr€s) diferentes algoritmos de Aprendizado de Maquina:
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Algoritmo 1: Algoritmo para filtro de ancoras para adequagdo da base de dados.

1. Carrega base de dados de fingerprint;

2. Carrega informagdes de localiza¢cdes das ancoras;

3. n < Define a quantidade de ancoras para filtro, referente aos maiores niveis de poténcia detectada dentre os

registros;

4. for cada registro da base de dados do
4.1. Registros de RSSI + Ordena registros RSSI de ancoras de acordo com o nivel de poténcia detectada;
4.2. Registros de RSSI < Seleciona n primeiros registros de RSSI;
4.3. Nova instincia < Associa a posi¢do da ancora com seu respectivo RSSI da lista Registros de RSSI;
4.4. Adiciona Nova instancia para a base de dados adaptada;

end

5. Cria arquivo de base de dados para a abordagem de filtro de ancoras;

1. K-vizinhos mais préximos (KNN);
2. Arvore de regressio, e
3. Rede neural Artificial (RNA) do tipo perceptron multicamadas (MLP).

O fluxo de trabalho para essa investigagdo € apresentado esquematicamente na figura 18. O processo tem inicio
com o carregamento da base de dados de fingerprint, que contém os dados coletados em campo, com os niveis de RSSI
detectados associados a posicdo do receptor. Para adaptar os dados de entrada (niveis RSSI das ancoras) ao formato da
proposta de filtro de ancoras, as instancias da base de dados sdo submetidas ao algoritmo descrito na se¢do 7.1. A base
de dados ja organizada passa entdo por um processo para particionar os conjuntos de treinamento, validacdo e testes,
para utilizag@o no treinamento dos algoritmos previamente definidos. Os materiais e métodos utilizados nos testes para

verificagdo do desempenho dos algoritmos de Aprendizado de Maquina serdo melhor detalhados nas préximas segdes.

Figura 18 — Fluxo de trabalho com os algoritmos de Aprendizado de Maquina.
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Fonte: Autor.
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8 Cria¢do da base de dados para Fingerprint

Neste capitulo serdo descritas as etapas e os procedimentos realizados para a criacdo da base de dados de fingerprint
para algoritmos de localiza¢do 3D em ambientes internos. Os seguintes topicos serdo abordados: i) pesquisa de bases
de dados existentes; ii) escolha do ambiente para testes; iii) definicdo de posicionamento das dncoras e pontos de
medicdo; iv) suporte utilizado para medi¢do; v) procedimento para a coleta de dados; vi) algoritmos para coleta de

dados, e vii) testes preliminares.

8.1 Pesquisa de base de dados para localiza¢cdo em ambientes internos utilizando fingerprint

Uma pesquisa de trabalhos acadé€micos foi inicialmente realizada para verificagdo da existéncia de alguma base de da-
dos de localiza¢do 3D em ambientes internos disponivel para comparacdo de desempenho de algoritmos. Inicialmente
se pesquisou no site Google Scholar por trabalhos publicados a partir de 2015, utilizando as palavras-chave: 3D indoor
localization, 3D indoor positioning, RSSI BLE Database, 3D fingerprint. Nos 100 primeiros resultados apresentados
pela pesquisa utilizado cada palavra-chave nado foi encontrado nenhum trabalho com base de dados disponivel para
outros pesquisadores, apesar de existirem publicacdes sobre algoritmos de localizacao tridimensional para ambientes
internos com uso de base de dados para fingerprint. O mesmo critério de pesquisa foi utilizado nos sites dos journals:
IEEE (Sensors, Internet of Things, Access), Springer, Elsevier e MDPI Sensors.

Também foram pesquisados em sites repositorios de bases de dados: Kaggle, UCI machine learning repository,
github e IEEE Dataport. Para a pesquisa foram utilizadas as mesmas palavras-chave citadas anteriormente. Na pesquisa
apenas foram encontradas bases de dados para fingerprint 2D. O resultado dessa pesquisa demonstrou a necessidade
da criacdo e disponibiliza¢do de uma base de dados tridimensional para algoritmos de andlise de cena (fingerprint),
de forma a dar suporte as andlises necessarias no ambito do presente trabalho, e também para uso e comparagdo de
desempenho de algoritmos implementados por outros pesquisadores.

8.2 Escolha do ambiente

O laboratério do Grupo de Automacdo e Sistemas Integrados (GASI), com aproximadamente 150 m?, foi escolhido
como ambiente para o levantamento da base de dados tridimensional devido ao amplo espaco interno disponivel para
ensaios, existéncia de diversidade de elementos no ambiente (bancadas, motores, dispositivos eletronicos, fios, cabos e
correlatos), existéncia de pontos de alimenta¢do em abundancia para as dncoras, além da existéncia de aparelhos de ar
condicionado, que permitem manter condi¢des ambientais e de temperatura semelhantes por um periodo prolongado

durante os periodos de testes e coleta de dados.

No contexto de uma implementacdo de localiza¢do 3D para ambientes internos, o local escolhido proporciona um
espaco onde estdo contidas condigdes de linha de visada livre (LOS) - no espago livre acima das bancadas - e falta
de linha de visada direta (NLOS) - abaixo da altura das bancadas, com adi¢do de obstdculos como equipamentos e
cadeiras. Estas caracteristicas do local possibilitam testar a robustez dos algoritmos de localiza¢do implementados em

condigdes favordveis e adversas.
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8.3 Defini¢do do posicionamento das ancoras e pontos para medicao

De posse da planta baixa do laboratério do GASI, foi realizada uma investigacdo dos possiveis pontos para instalacdo
das ancoras. Cada dispositivo exige um ponto com alimenta¢do, e uma boa visdo do ambiente. Considerando o plano
X,y as ancoras foram preferencialmente posicionadas nas extremidades do laboratdrio, préximas as paredes. Depois de
definidas as posi¢des X,y das ancoras, procurou-se explorar diferentes niveis no eixo z.

Em seguida, foram analisados os pontos para medi¢do e coleta para a base de dados de fingerprint. A proposta
inicial que norteou a defini¢do dos pontos foi a intencao de gerar um grid 3D, com distribuicdo aproximadamente
homogénea dos pontos nos 3 eixos. Entretanto, foi necessario alterar a posicdo de alguns dos pontos para a alocagdo
do suporte para medi¢do (descrito na proxima secdo). Sendo assim foram descartados pontos acima de bancadas e
equipamentos. Com base nessas diretrizes, foram definidos ao total as coordenadas x e y para 85 pontos de medi¢ao.
A posicdo no plano x, y e z (altura) das ancoras pode ser observada na tabela 3. A posi¢do dos pontos de coleta e das

ancoras pode ser visualmente observada na figura 19.

Tabela 3 — Posicao das ancoras.

Ancora X y z
1 0.16 0.90 1.35
2 0.05 0.10 0.42
3 5.95 0.10 1.35
4 9.66 2.50 2.30
5 11.78 7.33 1.35
6 14.05 0.05 0.42
7 21.00 7.30 0.75
8 22.29 0.10 1.35

Fonte: Autor.

Figura 19 — Posi¢a@o dos pontos de medicdo para fingerprint e das ancoras no laboratério do GASI.
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8.4 Suporte para medicao

Para realizar as medi¢des em diferentes niveis de altura foi utilizado um suporte metilico com extensdo de canos de
PVC, reguldvel em 3 diferentes niveis: 1m, 2m e 2.90m (ligeiramente abaixo dos 3.00m, pé direito do ambiente). Nas

figuras 20a e 20b se observa o suporte em 2 niveis diferentes para 2.90m e 1m.

Figura 20 — Suporte para medigao.

a) Suporte de medigdo com 2.90m. ¢) Medi¢do sem suporte (Om).

Fonte:Autor.

Além do suporte foi utilizado um power bank para alimentagdo 5V DC do dispositivo de coleta de dados durante os
testes. Para a medicdo no nivel do chdo (Om) foi ao dispositivo de coleta alimentado pelo power bank foi posicionado
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no chio nos pontos de medi¢ao (figura 20c). O dispositivo foi configurado (procedimento descrito a seguir) para ler e

armazenar o nivel de poténcia (RSSI) das redes detectadas no ambiente interno.

8.5 Procedimento da coleta

Apds definidos os pontos de medi¢do para a criagdo da base de dados para fingerprint no laboratério do GASI, foi
realizada a marcagd@o no piso das 85 posigdes possiveis. O processo teve inicio com o ajuste do suporte em sua maior
altura (2.90m), com o dispositivo de coleta de dados fixado no topo da estrutura, e alimentado pelo power bank. O
dispositivo foi configurado para fazer a coleta dos niveis de sinal recebidos (protocolo Bluetooth Low Energy) das
ancoras e enviar os dados dessa coleta por Wi-Fi para o computador, responsdvel por agregar e registrar as informacdes

recebidas. O setup do processo de coleta de dados pode ser observado esquematicamente na figura 21.

Figura 21 — Setup experimental para coleta e criacdo da base de dados.
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O fluxo de trabalho para a coleta de dados de fingerprint é detalhado na forma de um fluxograma na figura 22.
Para cada altura de coleta (0, Im, 2m e 2.90m), o dispositivo de coleta foi posicionado em cada um dos 85 pontos de
medicdo. O nimero da posi¢do foi inserido no computador, que realizou a associacdo dos niveis de sinal recebidos
de cada 4ncora com a localizacdo atual. O algoritmo implementado para realizar a coleta dos dados das 4ncoras serd
detalhado na préxima se¢do. A aquisi¢do foi realizada em um tnico turno de trabalho, durante aproximadamente 4

horas, com 5 amostragens de cada um dos 340 pontos selecionados, ou seja, 85 pontos em 4 alturas distintas (Om, 1m,

2m, 2.90m), totalizando 1.700 medigdes.
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Figura 22 — Fluxograma do procedimento de coleta e criacdo da base de dados.
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Fonte: Autor.

8.6 Algoritmos para coleta de dados

As ancoras foram configuradas para enviar notificacdes (advertisements) a intervalos regulares. O dispositivo mével
receptor foi configurado para ler essas notificagdes e envid-las para um computador remoto para registro. Dessa forma,
foi necessario o desenvolvimento de algoritmos embarcados em todos os tipos de dispositivos. A figura 23 apresenta o
fluxograma das a¢des distribuidas pelos diferentes dispositivos. Os algoritmos e servicos envolvidos sdo:

1. Ancora: algoritmo para envio de notificacdes;

2. Dispositivo mével: algoritmo para varredura de dispositivos BLE (Bluetooth Low Energy), coleta dos niveis de

RSSI das ancoras e associa¢do com o seu respectivo identificador, seu endereco MAC (Media Access Control);

3. Computador: configuragio de servidor web HTTP (Hyper Text Transfer Protocol) para recebimento dos dados
do cliente (dispositivo mével); Associacdo dos dados recebidos com a posicdo corrente do dispositivo médvel e

geracdo da base de dados.

Estes processos serdo melhor detalhados nas préximas secdes.

Figura 23 — Fluxo macro para o processo da criacdo da base de dados de fingerpring.
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8.6.1 Algoritmo para envio de notificagdes pelas dncoras

O processo de envio de notificacdes € amplamente utilizado para aplica¢des no varejo, onde dispositivos BLE tipica-
mente fazem o envio de notificacdes para celulares de clientes com informacdes para publicidade na loja (ALLURWAR;
NAWALE; PATEL, 2016). Um processo similar foi aqui adotado com envio regular dessas notificagdes a cada 1 se-

gundo. O algoritmo utilizado nesse processo pode ser visto no algoritmo 2.

Algoritmo 2: Algoritmo para envio de notificagdes pelas ancoras

1. Configura notificagdes;
2. Configura intervalo de tempo para envio das notifica¢des;
3. while True do
3.1. Envia notificagao;
3.2. Aguarda intervalo;
end

8.6.2 Algoritmo para varredura do sinal das ancoras e envio dos dados de leitura

Para que o dispositivo mével fosse capaz de executar a varredura, coleta de dados das ancoras disponiveis no ambiente

e seu envio para o computador remoto, o cddigo apresentado no algoritmo 3 foi desenvolvido.

Algoritmo 3: Algoritmo para varredura do sinal das dncoras e envio dos dados de leitura.

1. Configura Service Set Identifier (SSID) da rede Wi-FI e senha;
2. Configura intervalo de tempo da varredura;
3. while True do
3.1. Realiza varredura de dispositivos BLE;
3.2. for cada dispositivo detectado do
3.2.1. MAC < armazena endereco MAC do dispositivo detectado;
3.2.2. RSSI <+ armazena RSSI do dispositivo detectado;
3.2.3. Vetor +— Armazena endere¢co MAC e RSSI do dispositivo detectado;
end
3.3. Envia Vetor para o servidor web via requisicio HTTP POST;

end

8.6.3 Servidor web para envio dos dados coletados pelo dispositivo mével

Para armazenar os dados recebidos dos dispositivos méveis foi utilizado um servidor web em um computador confi-
gurado com a ferramenta Node-RED (ver se¢do 9.1.3), framework para programacio em fluxo baseada em eventos. O
fluxo desenvolvido no Node-RED com os blocos de fungdes selecionados para criagdo do servidor web pode ser ob-
servado na figura 24. Inicialmente utilizou-se um né para receber uma requisi¢cdo POST vinda do dispositivo que faz a
coleta de dados das ancoras, no caso o vetor com dados dos enderecos MAC e respectivos RSSI durante a dltima varre-
dura. Um segundo n6 foi utilizado para converter o vetor recebido para um objeto JSON (JavaScript Object Notation),
formato de padrdo aberto para troca de dados entre sistemas. Para que os dados ficassem disponiveis para consulta do
algoritmo responsdvel por organizar a base de dados, um terceiro né foi utilizado para registrar o contetido do objeto
JSON em um arquivo de texto logs (.txt). Foram utilizados dois outros nds: um para exibicao em modo debug (verifi-
cacdo de cada mensagem trocada entre os blocos de funcdo do Node-RED) dos contetidos recebidos (msg.payload), e

outro para fornecer uma resposta de status OK (200) para o dispositivo que enviou a requisi¢cdo POST.
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Figura 24 — Servidor web implementado na plataforma Node-RED.
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8.6.4 Algoritmo para organizagdo e criagdo da base de dados

A manipulacdo dos dados coletados para a criacdo da base de dados de fingerprint exigiu, além da varredura e envio
de informagdes das dncoras no ambiente de testes, também um algoritmo para associacio da posi¢ao do dispositivo de
medicdo com os niveis de RSSI, que pode ser observado no algoritmo 4. Como a localiza¢do do dispositivo de medigdo
tipicamente ¢ alterada diversas vezes pelo usudrio entre todas as posi¢des possiveis durante o periodo de levantamento
dos dados, € necessdrio receber o nimero da posi¢do corrente de forma manual. Apds recebida a posicdo atual de
coleta, este algoritmo consulta o arquivo logs.txt, onde obterd os dados referentes as dncoras presentes no ambiente
com os seus respectivos enderecos MAC e RSSI. Em seguida € realizada a associag@o da posi¢do corrente com 0s

dados obtidos da tdltima coleta, gerando-se uma nova linha para a base de dados de fingerprint.

Algoritmo 4: Algoritmo para organizagao e criacio da base de dados.

1. Leituras < Configura quantidade de leituras por posi¢éo;

2. Intervalo <— Configura intervalo entre as leituras em segundos;

3. while True do

3.1. Posicao < Usudrio digita posicdo atual em uma caixa de texto;
3.2. for t < O to Leituras do

3.2.1. Coleta informagdes da tltima varredura de logs.xt;

3.2.2. for cada registro dncora nas informacaoes de varredura do

3.2.2.1. if registro de RSSI estd vazio then
| 3.2.2.1.1. RSSI + -200;

end
end
3.2.3. Adiciona linha ao banco de dados com a posicdo atual + registro de RSSI da ancora;
3.2.4. Espera intervalo;
325 t+t+1

end
end

Dessa forma a base de dados foi estruturada conforme demonstrado na tabela 4, onde as colunas sdo constituidas
pelas coordenadas [x,y,z] de cada posic¢@o do dispositivo receptor, além das n ancoras, identificadas pelo seu endereco
MAC. Por outro lado, as linhas trazem as informagdes das m instincias coletadas, com as respectivas posi¢des e RSSI
detectados de cada ancora.

E importante ressaltar que em alguns ciclos da varredura feita pelo dispositivo de medi¢do, algumas ancoras néo
foram identificadas por estarem com seu sinal abaixo da sensibilidade minima do radio BLE do dispositivo embarcado
ESP32, de -97dBm (ESPRESSIF, 2021). Para que a base ndo contivesse registros com espacos vazios devido a essa
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auséncia de detec¢do da Ancora em determinada instincia, de forma similar a outros trabalhos (MOHAMMADI et al.,

2017), foi adotado um critério de atribuir o valor especifico desprezivel de -200 dBm as entradas ausentes.

Tabela 4 — Estrutura da base de dados de localizacédo 3D.

X y z Al Ar A,
X1 Vi Z1 rssii| rssioy rSSin|
X2 V2 2 rssi|n rssion rSSiyn
X Ym Zm rSSiim rsSiom rSSinm

Fonte: Autor.

8.7 Testes preliminares a criagdo da base de dados de fingerprint

A variacdo RSSI € uma das questdes mais relevantes em sistemas de posicionamento interno baseados em RSSI (MIZ-
MIZI; REGGIANI, 2016). Para uma andlise da varidncia das medidas de RSSI dos dispositivos ancora (configurados

conforme descrito na secdo 8.6.1), foi executado um teste prévio utilizando o dispositivo de medi¢do e um computador

(e os algoritmos descritos em 8.6.2, 8.6.3 e 8.6.4). Nesse teste preliminar foram realizadas 100 coletas de RSSI de

cada um dos dispositivos utilizados como ancora, sempre a uma distancia fixa de 3 metros do dispositivo empregado

para a medicdo (o dispositivo mével que se deseja estimar a localizag@o), adotando-se um intervalo de 1 segundo entre

cada medigdo. O resultado gréfico da série de medig¢des pode ser observado na forma de histogramas demonstrados na

figura 25 e por meio de uma andlise de boxplot na figura 26.

Figura 25 — Histogramas das medidas de RSSI dos dispositivos dncoras com distancia de 3 metros.
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Figura 26 — Grafico de boxplot das medidas de RSSI dos dispositivos ancoras com distancia de 3 metros.
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Através da observagdo dos histogramas gerados a partir dos dados dos testes, verificou-se um comportamento
préximo ao de uma curva normal nas medi¢des de RSSI, observada a presenca de medidas que se diferenciam de
forma acentuada das demais, os chamados outliers. A respeito dos outliers, é possivel observar esse evento na figura
25 nos histogramas das ancoras 6. No grafico de boxplot na figura 26 também a presenca de outliers na medi¢ao de
todas as ancoras, fato que pode ser atribuido a flutuacdo da medi¢do de RSSI no decorrer do tempo. Para reduzir a
possibilidade da medicdo de algum outlier durante a coleta de dados, e também para possibilitar o uso de métodos
estatisticos para reduzir o impacto do erro nas medi¢des, optou-se por realizar mdiltiplas coletas em cada posi¢ao
durante o processo de coleta de dados no ambiente escolhido.

De forma empirica, optou-se como procedimento pela adog¢do de uma sistematica de realizar 5 medic¢des por po-
sicdo, e um intervalo de 2 segundos entre as coletas. A quantidade de coletas e intervalos escolhidos tomaram como
base o tempo corrido necessdrio para aquisicao dos dados, de 10 segundos por posi¢do nos 340 pontos previamente
definidos (85 posi¢des em 4 alturas diferentes), com um tempo de aproximadamente 57 minutos corridos, apenas rela-
tivos ao periodo de coleta, desconsiderando intervalos entre as mudancas de localizagdo, manipulacdo do computador,
ajuste do suporte, dentre outros. Uma das preocupacdes foi a de que o processo de coleta, com imprevistos, retrabalhos
e ajustes necessdrios, estivesse dentro de um turno (periodo) de trabalho, com o minimo de interrup¢do, de forma a
manter aproximadamente as mesmas condi¢cdes ambientais e fisicas do local durante todo o tempo de desenvolvimento
dos testes (temperatura, umidade, etc.).

Observando o comportamento préximo ao de uma curva normal das medidas do RSSI detectado das ncoras durante
os testes preliminares, e com o intuito de reduzir a possibilidade de que outliers coletados na base de dados sejam
utilizados na implementagdo dos algoritmos, optou-se por utilizar a técnica da mediana para que, as 5 coletas realizadas
por posi¢do — que na base de dados totalizam 1700 instincias — sejam reduzidas para apenas 1 registro por posicao,

referente a mediana das 5 coletas — totalizando 340 instancias na base de dados apos o filtro da mediana.
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O Materiais e Métodos

O presente capitulo descreve os materiais e métodos adotados para a investigagdo da abordagem do filtro de anco-
ras. Esta sec@o encontra-se organizada da seguinte forma: i) Materiais: descreve os principais materiais utilizados
(dispositivos de IoT, tecnologias de redes, ambientes computacionais, hardware e software utilizados nas ancoras e
dispositivos méveis); ii) Métodos: apresenta as metodologias adotadas (métricas utilizadas para avaliagdo dos resul-
tados, procedimentos experimentais empregados, detalhes de configuragdo e avaliacdo dos algoritmos de Aprendizado

de Méquina e correlatos).

9.1 Materiais

9.1.1 Dispositivo [oT

Para implementa¢do do projeto foi utilizada a placa de desenvolvimento DOIT ESP32 DEVKIT V1, baseada no mé-
dulo microcontrolador ESP-WROOM-32 da fabricante multinacional de semicondutores Espressif (ZERYNTH, 2021).
O microcontrolador utilizado é considerado um sistema integrado complexo (System on Chip - SOC), devido a quan-
tidade de recursos disponiveis, que permitem um sistema auténomo completo, memoria flash, comunicagdo USB e
conectividade sem fio, empregado em projetos de dispositivos méveis, eletronicos vestiveis e aplicativos IoT em geral
(ESPRESSIF, 2021).

O suporte a conectividade Wi-Fi permite conexao direta com a internet por meio de um roteador, enquanto com a
utilizacdo do Bluetooth Low Energy possibilita que a placa de desenvolvimento atue como dispositivo atue como um
sensor para captura e envio de dados, ou como beacon para sua aplicacdes de deteccdo e localizacdo (ESPRESSIF,
2021). O médulo possui modos de consumo para diferentes fins, de uma corrente nominal de 80 mA até um consumo
em repouso inferior a SuA, para aplicacdes que dependem de um gasto de energia ultrabaixo, visando produtos ali-
mentados a bateria com longa duracdo (ESPRESSIF, 2021). A placa de desenvolvimento DOIT ESP32 DEVKIT V1
pode ser verificada na figura 27, e as especificagdes mais imporantes do médulo principais caracteristicas sao listadas

a seguir:

e Protocolo Wi-Fi 802.11 b/g/n (802.11n - 150 Mbps)

Protocolo Bluetooth v4.2 BR/EDR e Bluetooth Low Energy

Sensibilidade do radio BLE (-97 dBm)

e Corrente operacional média - 80mA, Sleep Mode <5uA

Frequéncia de clock 240MHz, SPI Flash 4MB, RAM 320 kB

Foram utilizados neste projeto 9 placas de desenvolvimentos iguais, 8 delas como dispositivos fixos de referéncia,

as ancoras, e 1 para coleta dos dados.

9.1.2 Hardware para organizagdo dos dados e implementagdo de algoritmos

Para armazenamento dos dados coletados durante a etapa de fingerprint, treinamento e execugdo dos algoritmos foi

utilizado um um laprop com as seguintes especificacdes:
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Figura 27 — Plataforma de desenvolvimento - DOIT ESP32 DEVKIT V1.
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Fonte: (ZERYNTH, 2021).

e CPU: Intel® Core™ i5-8250U CPU - 1,80 GHz

e Memoria RAM - 8 GB

9.1.3 Ferramentas e linguagens de programacio

Conforme apresentado na secio 9.1.1, o elemento responsavel tanto pelo processo de envio de dados de identifica-
cdo, tarefa bésica das ancoras, quanto pela coleta dos dados em campo, € uma placa de desenvolvimento baseada no
moédulo microcontrolador ESP-WROOM32. Para realizacdo destas funcdes, esse dispositivo requer uma programa-
¢do com algoritmos especificamente desenvolvidos para essas tarefas. Uma linguagem usualmente adotada no ambito
dos sistemas embarcados é o C++, que possibilita o uso de estruturas de programacao orientada a objetos, conferindo
maior capacidade de abstracdo e de reusabilidade de c6digo (SCHNEEBELLI, 2007). O C++ foi a linguagem adotada
no ambito do presente trabalho, com ambiente de desenvolvimento integrado (Integrated Development Environment -
IDE) disponibilizado pela plataforma de c6digo aberto Arduino (ARDUINO, 2021).

Para recebimento dos dados coletados foi configurado um servidor web utilizando a ferramenta Node-RED, um
framework para programacido em fluxo baseada em eventos, popular em aplica¢des de Internet of Things, conexdes
de dispositivos de hardware, servigos web, entre outros (NODE-RED, 2021). A ferramenta Node-RED dispde de
uma plataforma de criacdo de alto nivel, com um editor baseado em navegador onde as aplicacdes sdo criadas através
da ligacdo de n6s (ou blocos) com fungdes especificas, como HTTP, TCP, MQTT, websocket e outras (NODE-RED,
2021).

A linguagem Python foi utilizada para criagdo e manipulagdo de bases de dados, particularmente fazendo uso da
biblioteca de c6digo aberto Pandas (PANDAS, 2021), que fornece solugdes para o trabalho com dados estruturados, ta-
bulares e multidimensionais em documentos de extensdes diversas (csv, txt, xIs, entre outras). Outra biblioteca utilizada
foi o Numpy (NUMPY, 2021) para a realizacdo de cdlculos e organizacdo de vetores e matrizes multidimensionais.
Para a implementacao dos algoritmos de Aprendizado de Mdquina foi utilizada a biblioteca de cédigo aberto para
linguagem Python scikit-learn (SCIKIT-LEARN, 2021). Essa biblioteca inclui diversos algoritmos de classificagao,

regressao, agrupamento, reducdo de dimensionalidade, comparagéo e validacdo de modelos, entre outros.



67

9.2 Métodos

9.2.1 Meétricas para avaliacio

9.2.1.1 Raiz quadrada do erro médio - RMSE

Uma métrica bdsica utilizada para erro em aplicacdes de localizacdo € a raiz quadrada do erro médio (em inglés
Root Mean Square Error - RMSE). O RMSE pode ser aplicado para comparacio entre as valores reais observados e
predi¢des ou hipdteses, no caso de aplicagdes de localizacdo podem ser desde as distincias de pontos de referéncia, ou
coordenadas cartesianas (x,y). Para aplica¢Ges de localiza¢do 3D, como a proposta deste trabalho o cdlculo do RMSE
serd feito conforme a equacdo 14, em que as coordenadas de localizacdo reais serdo representadas por (x, y, z) e as
estimadas pelos algoritmos utilizados como (X, ¥, ). Para uma andlise mais detalhada, a métrica de RMSE também

serd utilizada para verifica¢do do erro por eixo.

o ¢ 1 () — ()2 + /) — ()2 + () — 2(0))? "

n

9.2.1.2 Funcio de distribuicao acumulada - CDF

No contexto da estatistica, a distribui¢éo de probabilidade relaciona um determinado valor de uma varidvel investigada
com a sua probabilidade de ocorréncia. A funcdo de distribuicdo acumulada (Cumulative Distribution Function -
CDF) por sua vez trata da probabilidade da varidvel estudada ser igual, ou menor a um determinado valor. Aplicacdes
de localizag@o utilizam como métrica a fun¢do de distribuicdo acumulada para investigar e comparar a performance
de diferentes abordagens, fixando alguma faixa de erro e comparando a probabilidade acumulada de cada algoritmo,
ou comparando o valor de erro para determinadas parcelas da fun¢do acumulada de probabilidade, particionadas em
percentis ou quartis (25%). Enquanto a métrica de RMSE trata apenas da acuricia de um sistema de localizacdo, a CDF
possibilita uma andlise da incremento do erro a partir da fun¢do acumulada, permitindo uma avalia¢do da precisdo do

sistema.

Na comparacdo entre duas técnicas de localizagio, se a acuracia dos sistemas € a mesma ou muito préxima (obtida
pelo erro médio), com a utilizacdo da CDF de erro de ambas, é preferido o sistema em que a curva atinge valores de
alta probabilidade com um menor aumento do erro, uma vez que os seus desvios de distincias estdo concentrados em
valores menores (LIU et al., 2007). De forma prética, a andlise através da CDF ¢é descrita pelo formato de percentis
(medidas que dividem a amostra em 100 partes) ou quartis (amostra dividida em 4 partes), e a partir dela é possivel
comparar a precisdo em intervalos da curva cumulativa do erro de localizagdo.

A titulo de exemplo, consideremos a curva de um determinado sistema que denominaremos de sistema 1 (figura
28, curva em azul), o qual representa o erro acumulado do mesmo. No grifico observa-se que 75% das instancias tem
um erro de localizacdo menor ou igual a 1.8 m (o CDF do erro de distancia de 2.3 m € 0.9) e 95% menor ou igual a
3.8 m. Um segundo sistema de localizacdo (sistema 2, curva em vermelho) tem, considerando o seu erro acumulado,
75% das instincias com erro menor ou igual a 2.7m e 95% menor ou igual a 3.2m. Utilizando a métrica da CDF de
erro de localizacdo € possivel optar pelo primeiro sistema (curva em azul) devido ao seu erro de distancia estar mais
concentrado em valores menores (LIU et al., 2007). Para avaliag¢@o da precisdo do sistema serd adotado como critério a

verificagdo da acuracia do sistema no segundo e terceiro quartis, referentes a 50% e 75% da funcdo de erro acumulado.
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Figura 28 — Funcao de distribui¢do acumulada (CDF) de erro para 2 sistemas de localizac?o.
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9.2.2  Procedimento Experimental

A partir da abordagem proposta foram elaborados 3 (trés) experimentos distintos utilizando algoritmos supervisionados

do Aprendizado de Mdquina para a tarefa de localizacdo em ambientes internos:
1. EXP-01: K-vizinhos mais préximos (KNN);
2. EXP-02: Arvore de regressdo, e
3. EXP-03: Rede Neural Artificial (RNA) do tipo perceptron multicamadas (MLP).

As secdes a seguir apresentam em detalhes os procedimentos adotados em cada caso, destacando a arquitetura
e parametriza¢cdo dos algoritmos. Além dos algoritmos propriamente ditos, os experimentos buscaram investigar o
impacto da utilizacdo da estratégia do filtro de ancoras em cada caso, considerando-se o ambiente experimental
(descrito na se¢@o 8) que apresentou disponibilidade simultinea de até 8 ancoras.

9.2.2.1 EXP-01: K-vizinhos mais préximos (KNN)

Dados. A base de dados levantada conforme os procedimentos descritos no capitulo 8 foi particionada em conjuntos
de treinamento e testes, adotando a seguinte estratégia: os exemplos disponiveis foram aleatoriamente selecionados
para cada conjunto obedecendo a propor¢do 3:1 para treinamento e teste. Tarefa. O algoritmo do KNN ¢é tipicamente
utilizado em aplicacdes de classificacdio, ou seja, para agrupar uma instncia aos vizinhos mais similares a ela ob-
servando os k vizinhos mais préximos. Na presente aplicacdo de localizagdo, o algoritmo foi configurado para atuar
como ferramenta de regressdo. Entradas. O sistema foi configurado com 4xn entradas, com n sendo o niimero de
ancoras consideradas, com as 4 entradas em cada caso recebendo os valores de poténcia (RSSI), e posicdo (X, y, z)
de cada ancora. Saidas. O sistema foi configurado com 3 saidas indicativas da posi¢do estimada do objeto (x,y,z).
As saidas do algoritmo foram configuradas para assumir a média ponderada das coordenadas de posicionamento dos
k vizinhos mais préximos, conforme apresentado na secdo 5.1. A ponderacao foi proporcional a distdncia euclidiana
entre as instincias. Treinamento. O KNN ndo possui fase de treinamento, uma vez que nao elabora modelo. Os dados

disponiveis para treinamento foram armazenados para uso quando da apresentacdo de novas instincias. Parametros
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observados. O experimento foi repetido variando-se: a) o pardmetro k para investigar o desempenho do algoritmo
KNN na tarefa de localizacdo em funcdo da quantidade de vizinhos adotada (de 1 a 14 vizinhos); b) o parametro n
para investigar o desempenho do algoritmo de localiza¢cdo em funcéo do niimero de ancoras utilizado, de acordo com a
abordagem do filtro de ancoras, ou seja, considerando-se apenas as n dncoras de maior poténcia (RSSI), com variagdo
de 1 a 8 ancoras (nimero maximo disponivel). Validacdo. Apds a conclusdo do treinamento, as instancias de teste
foram submetidas ao algoritmo, observando-se 0o RMSE em cada caso.

O algoritmo aqui apresentado foi comparado com a abordagem cldssica para a tarefa da localiza¢do conforme visto
no trabalho de (SADOWSKI; SPACHOS; PLATANIOTIS, 2020), na qual o KNN ¢ configurado com 8 dimensdes de

entrada, que recebem diretamente as poténcias (RSSI) das 8 ancoras.

9.2.2.2 EXP-02: Arvore de regressio

Dados. A base de dados levantada conforme os procedimentos descritos no capitulo 8 foi particionada em conjuntos de
treinamento e testes, adotando a seguinte estratégia: os exemplos disponiveis foram aleatoriamente selecionados para
cada conjunto obedecendo a propor¢do 3:1 para treinamento e teste. Tarefa. Para desempenhar a tarefa de regressdo, o
parametro necessdrio para determinar a arquitetura da drvore de regressao € a profundidade da drvore, ou seja, o com-
primento do caminho mais longo referente aos niveis desde a raiz até a tltima folha. Assim sendo, foram observados
o melhor parametro para a drvore de regressao para a tarefa de localizagdo. Entradas. O sistema foi configurado com
4xn entradas, com n sendo o ndmero de ancoras consideradas, com as 4 entradas em cada caso recebendo os valores
de poténcia (RSSI), e posicdo (X, y, z) de cada ancora. Saidas. O sistema foi configurado com 3 saidas indicativas
da posicdo estimada do objeto (x,y,z). Como critério para medir a qualidade de uma determinada divisdo da arvore
foi utilizado o erro quadratico médio, escolhendo a divisdo com menor erro de localiza¢do. Parametros observados.
O experimento foi repetido variando-se: a) o pardmetro d para investigar o desempenho do algoritmo de arvore de
regressdo na tarefa de localizagdo em funcdo da sua profundidade (de 1 a 10 niveis); b) o pardmetro n para investigar o
desempenho do algoritmo de localizagdo em fun¢do do nimero de ancoras utilizado, de acordo com a abordagem do
filtro de ancoras, ou seja, considerando-se apenas as n ancoras de maior poténcia (RSSI), com variacdo de 1 a 8 ancoras
(nimero maximo disponivel). Validacdo. Apds a conclusdo do treinamento, as instancias de teste foram submetidas
ao algoritmo, observando-se 0 RMSE em cada caso.

O algoritmo aqui apresentado foi comparado com a abordagem cldssica para a tarefa da localizag@o, conforme visto
no trabalho de Ahmadi e Bouallegue (2015), na qual a arvore de regressdo é configurada com 8 dimensdes de entrada,

que recebem diretamente as poténcias (RSSI) das 8 ancoras.

9.2.2.3 EXP-03: Rede Neural Artificial (RNA)

Dados. A base de dados levantada conforme os procedimentos descritos no capitulo 8 foi particionada em conjuntos de
treinamento e testes, adotando a seguinte estratégia: os exemplos disponiveis foram aleatoriamente selecionados para
cada conjunto obedecendo a proporc¢ao 3:1 para treinamento e teste.Tarefa. A RNA foi configurada também para a
tarefa da regressdo, com saidas numéricas representando a posi¢do estimada do dispositivo no ambiente. Arquitetura.
A RNA utilizada foi do tipo MLP configurada com camada de entrada, uma tnica camada oculta e camada de saida. A
arquitetura da rede implementada é apresentada esquematicamente na figura 29. Camada de entrada. A camada de
entrada foi configurada com 4xn neurénios, com n sendo o niimero de ancoras a serem consideradas, com as 4 entradas
em cada caso recebendo os valores de poténcia (RSSI) e posicao (x,y,z) de cada dncora. Os neurdnios utilizaram fungdo
de ativacio TANH. Camada oculta. A rede foi configurada com apenas uma camada oculta com 7n; neurdnios, e o
desempenho da rede foi avaliado para diferentes valores de n;. Os neur6nios utilizaram funcdo de ativacio TANH.

Camada de saida. A rede foi configurada com 3 neurdnios de saida para estimagdo da localiza¢do do dispositivo no
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ambiente (X,y,z). Os neurdnios dessa camada utilizaram fun¢fo de ativacdo linear para atenderem a tarefa da regressao.
Treinamento. A rede neural foi treinada com o algoritmo da retropropagagio do erro. Taxa de aprendizado. A
taxa de aprendizado foi constante e igual a 0,001. Critério de parada. Nimero maximo de iteragdes igual a 10.000.
Parametros observados. O experimento foi repetido variando-se: a) o parimetro n; para investigar o desempenho da
RNA com a variagdo do nimero de neurdnios na camada oculta (de 10 a 64 neurdnios); b) o pardmetro n para investigar
o desempenho do algoritmo de localiza¢do em fun¢do do nimero de ancoras utilizado, de acordo com a abordagem do
filtro de ancoras, ou seja, considerando-se apenas as 7 ancoras de maior poténcia (RSSI), com variag¢do de 1 a 8 ancoras
(nimero maximo disponivel). Valida¢do. Apés a conclusio do treinamento, as instincias de teste foram submetidas

ao algoritmo, observando-se o RMSE em cada caso.

Figura 29 — Arquitetura da rede neural perceptron multicamadas utilizada.

Fonte: Autor.

O algoritmo aqui apresentado foi comparado com a abordagem cldssica para a tarefa da localizacdo, na qual a RNA
€ configurada com 8 neurdnios de entrada, que recebem diretamente as poténcias (RSSI) das 8 ancoras.

9.3 Comparacao das abordagens

Como forma de promover uma andlise comparativa entre os algoritmos, uma avaliagdo dos mesmos utilizando a fungéo
de distribui¢do acumulada (CDF), abordada na se¢@o 9.2.1.2 serd realizada. Considerando que no ambiente onde os
experimentos foram realizados, conforme descrito na se¢do 8.4, a maioria dos obstdculos presentes é composta por
bancadas com altura de 1.35m, é possivel supor que as medi¢cdes abaixo desse nivel — falta de linha de visata (NLOS)
— possam estar sujeitas a condi¢cdes mais adversas do que as medicdes realizadas acima da altura das bancadas, em
situacdo de linha de visada direta (LOS). Dessa forma, e considerando que nido foram encontradas na literatura outras
andlises em 3D, algumas investigacdes foram conduzidas também observando-se o desempenho das abordagens em

diferentes niveis de altura (eixo z).
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10 Resultados e Discussao

O presente capitulo destaca os resultados obtidos para os diferentes experimentos realizados no contexto da localizagdo
em ambientes internos — referente aos procedimentos detalhados na se¢do 9.2.2 — e apresenta as discussdes pertinentes.
10.1 EXP-01: K-vizinhos préximos (KNN)

As figuras 30 e 31 apresentam respectivamente o desempenho do algoritmo para as abordagens filtro de ancoras e
classica.

Figura 30 — Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) x nimero k de vizinhos (KNN) - Filtro de ancoras.
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Figura 31 — Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) x nimero k de vizinhos (KNN) - Abordagem classica.
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As curvas apresentadas no grafico do filtro de Ancoras destacam o erro de localiza¢do 3D médio (RMSE) em funcio
do niimero de vizinhos para os 8 possiveis cendrios de filtro. Com o filtro de n = 8 foi encontrado o menor erro médio
(RMSE=2.58m) com um k = 6 vizinhos, valor que serd adotado para os testes comparativos. Com o uso do algoritmo
de KNN na abordagem cléssica, o menor resultado de erro de localizagdo média foi encontrado com um niimero de
vizinhos k = 7, obtendo um RMSE de 2.39m. Relevante destacar nesse cendrio que para n > 3 ancoras, o erro obtido
pelo algoritmo do filtro de ancoras é sempre bastante semelhante, o que sugere esse como um nimero minimo de
ancoras para um bom resultado da abordagem. Utilizando-se, entdo, apenas 3 (das 8) ancoras para realizar o processo

de localizagdo, o erro da abordagem foi apenas ligeiramente maior do que quando todas foram utilizadas.

10.2 EXP-02: Arvore de regressio

Os gréficos apresentados nas figuras 32 e 33 trazem respectivamente o erro de localiza¢do 3D em fun¢@o do nimero de
niveis definido para a drvore de regressdo para a abordagem do filtro de ancoras e para a abordagem classica.

Figura 32 — Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) x profundidade da 4rvore de regressao - Filtro de ancoras.
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Para a abordagem do filtro de ancoras, o menor erro de localizagdo médio € encontrado com uma profundidade de
3 niveis, e um filtro de n = 8, obtendo um RMSE de 2.82m, enquanto na utiliza¢io do algoritmo de 4rvore de regressio
com as entradas a partir das coletas de RSSI da base de dados (figura 33), o melhor desempenho € obtido com a mesma
quantidade de niveis (3), encontrando um erro médio de localizag¢do 3D de 3.21m. Também relevante observar que a
abordagem de filtro de dncoras encontra erros menores do que a abordagem cldssica para filtros com n = 2,3,4,5,6,7,
além da configuracdo de 3 niveis para n = 8, citada anteriormente, que teve o menor erro médio, sendo que, as outras

arquiteturas de 4rvore de regressdo encontram melhores desempenhos com 4 niveis de profundidade.

10.3 EXP-03: Rede Neural Artificial (RNA)

As figuras 34 e 35 apresentam os graficos obtidos respectivamente para a abordagem do filtro de ancoras e cléssica.
As figuras 34 e 35 destacam em cada caso o erro de localizagdo 3D médio em funcdo do nimero de neurénios na

camada oculta da rede MLP. Tipicamente, para um nimero reduzido de neurénios na camada oculta a rede apresenta
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condicdo de underfitting, obtendo taxas menores de erro com o incremento do nimero de neurdénios. O melhor resul-
tado foi obtido para a configuracio de 6 entradas (ancoras filtradas) com 46 neurdnios (RMSE=2,49m). Novamente,
relevante observar que para n > 3 ancoras as taxas de erro tornam-se bastante reduzidas. Comparativamente, o me-
nor erro de localizagcdo 3D médio na abordagem cldssica é obtido utilizando 29 neur6nios na camada oculta, com um
RMSE de 2.63m.

Figura 33 — Raiz do Erro Quadritico Médio (RMSE) x profundidade da drvore de regressdo - Abordagem classica.
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Figura 34 — Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) x neurdnios na camada oculta da rede MLP - Filtro de ancoras.
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Figura 35 — Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) x neurdnios na camada oculta da rede MLP - Abordagem
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A tabela 5 apresenta os erros de localizagdo obtidos considerando-se a divisdo das alturas em niveis inferior (Om <

z < 1m) e superior (2m < z < 3m), além do caso geral (0m < z < 3m).

Tabela 5 — Resumo dos erros de localizacdo encontrados nos cendrio propostos.

Erro (m)
Algoritmo Parte inferior Parte superior Geral
X y z RMSE X y zZ RMSE X y z RMSE

MLP (filtro) 1.70 | 1.55 | 040 | 2.62 1.83 | 1.67 | 045 | 2.84 135 | 148 | 094 | 2.49
Arvore (filtro) | 2.13 | 1.37 | 0.40 | 2.89 | 230 | 1.39 | 045 | 3.00 1.79 | 1.49 | 095 | 2.82
KNN (filtro) 190 | 1.47 | 032 | 2.69 1.77 | 1.53 | 042 | 2.60 1.64 | 1.65 | 0.72 | 275
MLP 2.17 | 147 | 043 | 293 1.73 | 1.50 | 0.41 2.57 149 | 149 | 094 | 2.62
Arvore 206 | 148 | 046 | 290 | 235 | 1.44 | 045 | 3.13 | 2.17 | 1.55 | 094 | 3.21
KNN 1.60 | 1.50 | 0.25 | 2.55 1.32 | 1.43 | 039 | 2.20 1.34 | 1.47 | 0.71 2.39

192 | 147 | 037 | 276 | 1.88 | 1.49 | 042 | 272 | 1.63 | 1.52 | 0.86 | 2.71

Fonte: Autor.

Considerando os RMSE médios obtidos pelos diferentes algoritmos em cada umas das diferentes faixas (inferior,

superior e geral), ndo fica evidenciada nenhuma influéncia significativa das alturas no desempenho geral dos algoritmos

de localizag@o como poderia-se esperar em um primeiro momento em decorréncia de possiveis interferéncias. O menor

erro médio de localizag@o foi obtido com o algoritmo KNN na abordagem cldssica, com um RMSE de 2,39m, que

também obteve os menores erros para os cendrios de localizag@o na parte inferior e superior do ambiente. O melhor

desempenho de localizag@o entre os algoritmos aplicados com a abordagem de filtro de ancoras foi obtido com o MLP

com um erro geral de 2.49m.
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10.5 Comparativo das abordagens

As figuras 36 e 37 apresentam os graficos da funcao de distribui¢do acumulada (CDF) — discutida na na secio 9.2.1.2
— para os diferentes algoritmos aplicados sobre os dados de todo o ambiente de testes e das partes superior e inferior
do eixo z. Para as andlises aqui apresentadas, adotamos como parametro o erro acumulado dos algoritmos no segundo
e terceiro quartis, referentes a 50% e 75% da funcdo de erro acumulado.

A figura 36a, por exemplo, permite observar os 2 algoritmos de menor RMSE, j4 destacados nas se¢des anteriores:
o KNN (abordagem classica) e o MLP (abordagem do filtro de dncoras). Observados pela métrica do CDF, verifica-se
que o KNN obtém melhor desempenho (menor erro acumulado) no quartil de 50%, com 2.30m, comparado a 2.50m
do MLP, e no quartil de 75% é o MLP que tem menor erro acumulado com 3.10m, frente a 3.18m do KNN. As
demais curvas apresentam o erro acumulado também por eixo (X, y e z), corroborando os resultados obtidos nas se¢des

anteriores.
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Figura 36 — Gréficos da func¢ao de distribui¢do acumulada (CDF) do erro de localizacdo - parte 1.
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Figura 37 — Graficos da fun¢do de distribui¢do acumulada (CDF) do erro de localizacdo - parte 2.
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11 Conclusoes

O presente trabalho propds uma estratégia denominada de filtro de dncoras, que pode ser aplicada de forma conjunta
com algoritmos do dmbito do Aprendizado de Méquina, no contexto da localizacdo 3D em ambientes internos com
redes de sensores sem fio (IoT).

O trabalho inicialmente realizou uma revisdo das principais tecnologias de redes de sensores sem fio para loca-
lizacdo em ambientes internos, com uma andlise da viabilidade de aplicagdo de cada uma, e uma comparacio de
desempenho entre as mesmas. As principais técnicas de medicdo de distancia baseadas no uso de redes de sensores
sem fio também foram discutidas. Verificou-se que o nivel de poténcia recebido (RSSI), apesar das dificuldades en-
contradas em sua utilizagdo devido a flutuagdes e multipercurso, ainda € extensivamente empregado em aplicacdes de
localizagdo em ambientes internos devido a sua simplicidade de uso, e disponibilidade desse recurso em praticamente
todos os dispositivos sem fio.

A principal hipétese levantada no trabalho foi a de que, em abordagens baseadas em fingerprint, onde as leituras
realizadas das dncoras no ambiente funcionam como atributos de entrada para os algoritmos de Aprendizado de M&-
quina, a utilizagdo de apenas uma fracao dessas leituras — ao invés de sua totalidade — ja seria suficiente para garantir
um bom desempenho dos sistemas de localizac¢do, podendo outra parcela dos dados recebidos (tipicamente os sinais
das ancoras de menor poténcia RSSI) ser desconsiderada sem prejuizos significativos aos algoritmos.

Para dar suporte & investigacdo experimental desta hipdtese, uma nova base de dados em um ambiente interno
foi concebida e produzida nas dependéncias do Grupo de Automacdo e Sistemas Integraveis (GASI) do Instituto de
Ciéncia e Tecnologia (ICT) do Campus de Sorocaba da Unesp. Nas revisdes realizadas, nenhuma base de dados
similar foi encontrada, tratando-se potencialmente, portanto, de um dos primeiros — sendo o primeiro — dataset em trés
dimensdes gerado para essa finalidade, com a coleta de sinais de 8 (o0ito) Ancoras simultdneas em 85 pontos de medi¢do
em 4 alturas distintas nesse ambiente. A base de dados para este trabalho foi construida num local com cerca de 50%
das instancias do ambiente praticamente sem obstdculos e linha de visada livre (LOS) — correspondente aos pontos
coletados com alturas de 2.0m e 2.9m — e a outra metade do total de registros com pontos coletados em ambiente
com presenca de bancadas, cadeiras e equipamentos, gerando condicdes de falta de linha de visada (NLOS) — pontos
coletados com z=0.0m e z=1.0m.

Considerando o ambiente escolhido e a base de dados levantada, a estratégia do filtro de ancoras foi investigada
experimentalmente na tarefa da localizagdo em ambientes internos em conjunto com trés algoritmos de Aprendizado
de Mdquinas distintos: KNN, arvore de regressdo e redes neurais artificiais (MLP). No contexto do cendrio e ambiente
escolhidos, os resultados obtidos — em termos do erro médio quadrético na tarefa de localizacdo no ambiente interno
— em dois dos casos (arvore de regressdo e MLP) superaram aqueles obtidos utilizando os mesmos algoritmos com
abordagens cldssicas, ou seja, considerando como atributos de entrada os niveis de sinais coletados de todas as dncoras.
No terceiro caso (KNN), embora o desempenho do algoritmo cldssico na tarefa de localiza¢do nao tenha sido superado,
o desempenho obtido foi bastante préximo. Os experimentos, portanto, ndo apenas corroboraram a hipdtese geral do
trabalho mas apontaram na dire¢do de que a utilizagdo da estratégia do filtro de ancoras com apenas 3 (trés) ancoras €,
via de regra, capaz de levar os sistemas de localizagdo a um desempenho satisfatério. Esse tipo de estratégia, portanto,
poderia ser utilizado em ambientes de IoT até mesmo por dispositivos de menor complexidade tecnolégica e/ou com
menor consumo de energia.

No contexto da base de dados ambiente escolhido, cerca de 38% das instancias tem pelo menos 1 dncora ndo de-
tectada. O laboratério utilizado neste trabalho para levantamento da base de dados € composto por um ambiente tnico,

sem paredes ou mais de um comodo fechado, entdo é possivel inferir que para ambientes mais complexos, de maio-
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res dimensdes a tendéncia € de que a taxa de ndo deteccdo de ancoras aumente. Dessa forma, a abordagem proposta
proporciona um tratamento adequado para os atributos de entrada da base de dados de fingerprint, principalmente con-
siderando a ndo deteccdo de ancoras, uma vez que os dispositivos que tenham o sinal deteriorado devido a obstaculos
ou a distancia entre os dispositivos serdo desconsiderados por ter menor poténcia de sinal detectada.

Com base nos resultados obtidos a partir do tratamento dos atributos de entrada com a abordagem de filtro de dnco-
ras, o melhor resultado € encontrado com a utilizag@o do algoritmo de redes neurais (MLP), dessa forma, recomenda-se
a aplicacdo deste algoritmo dentre as 3 técnicas de Aprendizado de Mdquina escolhidas. Cabe ressaltar de que, ape-
sar do melhor resultado de acurdcia — menor erro médio de localizag@o — entre todos os cendrios ser encontrado com
o algoritmo de KNN a partir da abordagem tradicional, o algoritmo de K-vizinhos mais préximos depende de uma
consulta frequente da base de dados, diferentemente das outras técnicas, que treinam modelos de aprendizado. Essa
caracteristica do algoritmo de KNN pode se tornar uma dificuldade — em questdes de processamento e armazenamento

— conforme a base de dados de localizac¢do é ampliada, considerando ambientes maiores e mais complexos.

11.1 Contribui¢des

Dentre as principais contribui¢des do presente trabalho, destacamos:

e A criagdo de uma base de dados especificamente voltada para a pesquisa em cendrios de Internet of Things para
aplicacdes de localizagdo 3D em ambientes internos. A base de dados utilizada neste trabalho pode ser acessada

no seguinte link: <https://github.com/alefelipeoliveira/3D-indoor-localization-BLE-Database>;
e A proposicao de uma estratégia para uso apenas das ancoras com sinais de maior poté€ncia nesse cendrio;

e A proposicdo de uma estratégia para lidar com situa¢des de dncora ndo detectada e/ou para evitar a inserc¢do de

dados arbitrarios ou empiricos para condi¢des onde uma das ancoras nao € detectada;

e A identificagdo de que um nivel satisfatério de qualidade na localizacdo pode ser obtido por esses sistemas

utilizando 3 (trés) ou mais ancoras.

11.2 Trabalhos futuros

Dentre os trabalhos futuros, destacamos:

e A investigacdo da abordagem de filtro de ancoras e dos algoritmos utilizados neste trabalho em outros ce-
ndrios e ambientes internos — com dimensdes e configuragdes diferentes — permitiria analisar a capacidade de

generalizagdo e eficiéncia da abordagem e dos algoritmos;

e Um aumento da quantidade de ancoras instaladas no ambiente também incrementaria a quantidade de atributos
de entrada dos algoritmos de localizacao, isso no caso da abordagem considerada tradicional — em que se con-
sideram como atributos de entrada todas as ancoras presentes na base de dados de treinamento. Dessa forma,
considera-se como trabalho futuro a investigacio dos algoritmos em ambientes com outras quantidades de dnco-

ras detectdveis, para analisar o desempenho da abordagem proposta;

e O cendrio implementado neste trabalho trata da localizagdo de um dispositivo receptor estitico, no entanto, a
implementagdo com um dispositivo em movimento possibilitaria investigar a robustez da abordagem filtro de
ancoras para localizacdo num cendrio dindmico. Neste contexto, a inclusdo de outros tipos de sensores como
sonares, acelerometros ou ultrassdnicos, que fornecem diferentes atributos de entrada, poderia proporcionar

maior acuracidade de localizagdo;


https://github.com/alefelipeoliveira/3D-indoor-localization-BLE-Database
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e Uma caracteristica de implementagdes de localiza¢do baseadas em andlise de cena (fingerprint) é o esforgo e
tempo necessdrio na criacio da base de dados de treinamento. A comparagdo de resultados utilizando diferentes
quantidades de registros desta mesma base de dados permitiria avaliar o quanto a reducdo de instancias para

treinamento afeta o desempenho dos algoritmos de localizagéo;

e A investigacdo da utilizacdo da proposta de filtro de Ancoras em conjunto com outros algoritmos de Aprendizado
de Mdquina na tarefa da localizacao.
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