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Resumo

Atualmente, a capacidade de localizar qualquer dispositivo mével é uma questao de
elevada importancia, dado que tal informacao pode ser usada num vasto conjunto de
aplicacoes, como por exemplo, navegacao, orientacao de apoio ao turismo, monitorizagao
ou seguranca. Com o elevado aumento do nimero de servigos ou aplicagoes dependentes
da localizagao, faz sentido pensar em novas formas de localizacao, preferencialmente
mais exatas e precisas.

Em ambientes outdoor a localizacao de dispositivos ja é assegurada, principalmente
pelos sistemas de localizacao baseados em GPS (Global Positioning System). Em am-
bientes indoor podem ser utilizadas varias tecnologias sem fios para localizar-se dis-
positivos méveis, como por exemplo, RFID (Radio-Frequency IDentication), Bluetooth,
UWD (Ultra-Wide-Band) ou WLAN ( Wireless Local Area Network). Recentemente,
tem-se investido muito em localizar dispositivos méveis numa WLAN, devido a vérias
razbes: ja é usada massivamente noutros servicos (principalmente para acesso a Inter-
net), os equipamentos de rede sdo baratos e, na maioria dos casos, a sua implementagao
é facilitada através da utilizacdo de uma infraestrutura ja existente.

Uma das formas de localizagdo usada nas redes sem fios baseia-se no mapeamento
da poténcia do sinal recebido (RSS - Received Signal Strength), utilizando a técnica
fingerprinting. Esta técnica tem como modo de funcionamento recolher, previamente,
amostras de valores de RSS que serao usadas, pelos algoritmos de localizacao, nas esti-
mativas de posicionamento dos dispositivos. Muitos algoritmos de localizagao baseados
em fingerprinting ja foram propostos e o mais popular é o algoritmo KNN (K Nea-
rest Neighbors). Este algoritmo tem mostrado uma boa exatidao e precisdo em vérios
cenarios. No entanto, devido a existéncia de varios obstaculos dentro dos edificios,
como por exemplo, paredes, mobilidrio, pessoas em movimento ou aberturas e fechos
de portas e janelas, os sinais eletromagnéticos estao suscetiveis a varios fatores que os
degradam. Além disso, em ambientes indoor existe maior probabilidade de ocorrerem
interferéncias entre varios sinais eletromagnéticos e, como consequéncia, provocar uma
maior degradagao dos mesmos.

Com a utilizacao de informacao histérica neste tipo de algoritmos pode-se minimi-
zar, ou mesmo eliminar estes problemas. Para isso, é necessario sumariar e guardar
o historico dos dispositivos. Outra solucao capaz de evitar os problemas referidos é
utilizar-se o feedback dado pelos utilizadores do sistema. Nada melhor do que eles para
avaliar os resultados calculados pelos algoritmos e, através dessa avaliacao, melhorar os
atuais e futuros resultados. Este documento descreve todo o trabalho realizado no desen-
volvimento e implementacao de algoritmos de localizacao que utilizam essa informacao,

bem como os resultados obtidos.






Abstract

Nowadays, being able to locate any mobile device is a major and important issue
since localization information can be used for a broad range of applications such as
navigating, tracking and monitoring applications. With the high increase of location
services and applications it is pertinent to devise new ways to locate devices, more
accurate and precise. For outdoor localization, almost all solutions are GPS based. For
indoor localization several technologies are used such as, RFID, UWD and WLAN. The
use of WLANS to locate devices has been subject of research in recent times and has
increasing importance due to several reasons. It is already widely deployed for other
services (being the Internet Access the most important), the equipment is cheap and
also the deployment, since it is facilitated by the use of a pre-existing infrastructure.

One of the strategies that can be used to perform Indoor Localization using WLANs
is based on the Received Signal Strength (RSS) using the Fingerprinting technique.
Fingerprinting can be divided into two phases:an offline phase and an online phase. In
the first phase, called the offline phase, RSS values are measured at each point of a
given set of locations distributed inside the localization area. The information collected
in this phase is afterwards used in the online phase to estimate a device location. In the
online phase, RSS values obtaining by the device are compared with those previously
observed in the offline phase in order to infer the device’s position. Many algorithms,
such as deterministic and probabilistic methods and even neural networks, have been
proposed to compute device’s location in online phase. KNN algorithm is the most
popular deterministic one. In this algorithm, the position of mobile user is estimated
by averaging the position of the K nearest points in fingerprinting map. The algorithm
begins to compute de distance between the current state of the device and each point
in fingerprinting map, using the measured RSSs. Then the K points with the lowest
distance are chosen and the mean distance between then is computed and presented
as the device’s position. This algorithm has proven good accuracy in several scenarios,
however due to the existence of obstacles in indoor environments, like walls and furniture,
the signal propagation in an indoor environment is subject to reflection and diffraction,
and usually the K nearest neighbors found are scattered and not close to each other.
This causes some significant errors in the algorithm results in some situations.

The use of historical information may minimize or even eliminate this problem. This
requires summarize and keep historical information of the devices. Another possible
solution to avoid the mentioned problems is to use the users feedback. Nothing better
than the system users themselves to evaluate the results provided by the algorithms and
through this evaluation improve the current and future results. This document describes
all the work done, building and developing several localization algorithms that use this

information, as well as the results obtained.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

A utilizacao generalizada dos dispositivos méveis e das redes sem fios conduziram
ao aparecimento de multiplos e variados servicos, que tiram partido da mobilidade e da
informacao de localizacao dos utilizadores destes dispositivos. Sao os chamados servigos
ou aplicacoes dependentes da localizagao, de que sao exemplo aplicagoes para orientacao
de visitantes em museus e espagos publicos, aplicagoes para localizagao e monitorizacao
de equipamentos em hospitais, aplicagoes de apoio ao turismo, aplicacoes na area da
seguranca, etc.

Nos tltimos anos tém surgido varias solucoes para a implementacao de servicos de
localizacao, solugoes essas que utilizam varios tipos de abordagens e diferentes tecnolo-
gias para obter a informacao de localizacao. No entanto, pouco ou nada se tem feito
no que toca a descoberta e disponibilizacdo desta informacao de forma automética e
transparente. Uma das vantagens de ter um servigo de localizacao suportado pela infra-
estrutura de rede é a base de dados dai resultante. O servidor de localizacao mantém
uma visao global de todos os dispositivos localizdveis no perimetro em observacao e
um histérico das informacoes de localizacao associadas. Essa informagao inclui tanto
os dados efetivamente obtidos (forga de sinal) como as estimativas de posigao forneci-
das (coordenadas). Esse histérico pode ser sumariado e utilizado pelos algoritmos de
localizacao com o intuito de melhorar os resultados. Pode-se, por exemplo, limitar o
leque de novas coordenadas a devolver para um dispositivo com base na sua posicao e
velocidade observada no passado recente, ou definir algumas restri¢ées adicionais como

a impossibilidade de atravessar obstaculos. E também possivel usar a realimentacao dos
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utilizadores (feedback), tanto de forma positiva como negativa, em relacdo a exatidé(ﬂ
e precisé(ﬂ das estimativas que vao sendo fornecidas e usar essa informacao de maneira

a melhorar os resultados.

1.2 Objetivos

Este trabalho surge na sequéncia de um projeto anterior [1], no qual foi desenvol-
vido um sistema de localizagao suportado pela infraestrutura de rede. Os algoritmos
de localizacao implementados nesse projeto sao baseados na técnica de localizacdo fin-
gerprinting. Nas experiéncias efetuadas no trabalho anterior, e usando o algoritmo com
melhores resultados a nivel de exatidao, foi obtida uma distancia média do erro de 2,71
metros.

Por sua vez, o principal objetivo deste trabalho é estudar a viabilidade da utilizagao
do historico do servidor de localizagao e do feedback dos utilizadores, de forma a melho-
rar os resultados obtidos no projeto anterior, quer a nivel de exatidao, quer de precisao.
Além disso, é importante garantir que os algoritmos desenvolvidos sejam facilmente im-
plementados em qualquer cenario. Para que estas solugoes sejam concebidas, é necessério

dar resposta a um conjunto de desafios, entre os quais se incluem:

e Identificar formas de sumariar o histérico de informacao e o feedback dos utiliza-

dores nas estimativas de localizagao;

e Redefinir os algoritmos de posicionamento, tendo em conta essa informacao adici-

onal;
e Implementar os algoritmos propostos em Java;
e Obter resultados em ambiente operacional;

e Comparar os resultados com os algoritmos mais comuns em uso e concluir sobre

as melhorias de precisao e exatidao obtidas.

!Grau de aproximacdo entre o valor de uma medicio e o valor verdadeiro da grandeza medida
2Grau de variacdo de resultados de uma medicéo
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1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao encontra-se organizada em sete capitulos. No Capitulo [I| é feita
uma introducao ao tema desta dissertacao, apresentando-se um enquadramento deste,
bem como os respetivos objetivos a alcancar.

O Capitulo [2] descreve o estado da arte dos sistemas de localizagoes, apresentando
técnicas de localizagdo existentes, os sistemas de localizacao mais conhecidos e, por fim,
uma comparacao entre eles.

No Capitulo [3] é apresentado o trabalho ja realizado, no ambito da localizacao em
ambientes indoor, que utiliza informagao histérica ou feedback dos utilizadores nos seus
algoritmos de localizacao. Em concreto, sao descritos, pormenorizadamente, dois sis-
temas de localizacdo baseados no histérico do utilizador, bem como os resultados e
conclusoes obtidos pelos respetivos autores. De seguida, é feita uma comparagao entre
0 uso ou nao desse tipo de informacao. Por ultimo, é apresentado um sistema de loca-
lizacdo que utiliza o feedback dos seus utilizadores, de forma a melhorar os resultados
dos algoritmos.

Todo o trabalho realizado na concecao dos algoritmos de localizagao, mais propria-
mente, as solucoes propostas para implementar a informacao historica e o feedback dos
utilizadores, é abordado no Capitulo

O Capitulo [5| apresenta o trabalho necessario para que fosse possivel implementar
e colocar em funcionamento os algoritmos de localizacao. Inicialmente, é apresentada
a estrutura da base de dados, de seguida o cendario de teste utilizado, a aplicacao de
testes e, por ultimo, os procedimentos técnicos realizados para a implementacao dos
algoritmos.

No Capitulo[f]sao descritos os testes experimentais realizados e os respetivos resulta-
dos obtidos nos algoritmos implementados. Além disso, sdo comparados, de uma forma
geral, os diferentes resultados obtidos e, também, testes complementares que ajudaram
a compreender qual a existéncia de outros fatores que podem influenciar os resultados
dos algoritmos.

Por tltimo, no Capitulo[7] sdo apresentas as conclusoes desta dissertacao, resumindo

os objetivos cumpridos, as possiveis modificagoes e sugestoes de trabalho futuro.






Capitulo 2

Técnicas e sistemas de localizacao

Nao é tarefa facil prever o comportamento dos sinais eletromagnéticos em ambientes
indoor, devido a diversos fatores que podem ocorrer neste tipo de ambiente, tais como,
a propagacao multipercursom (multipath), baixa probabilidade de existéncia da linha de
visao (LoS ou line of sight) entre emissores e recetores, existéncia de objetos em movi-
mento, abertura e fecho de portas, superficies refletoras, entre outros [2], [3]. Até hoje,
nao existe nenhum modelo ideal que descreva as caracteristicas supracitadas, de forma
a possibilitar a construcao de um sistema de localizacao 100% exato. Existem apenas
técnicas ou algoritmos que permitem uma aproximagcao aos valores reais, possuindo to-
das elas algumas limitacoes. Neste capitulo sao apresentadas algumas dessas técnicas e

sistemas de localizacao.

2.1 Técnicas de localizacao

As técnicas ou algoritmos de localizagao mencionados podem ser divididos em trés
tipos [3]: triangulagao, andlise de cendrio (scene analysis) e proximidade. Nesta seccao
vao ser apresentadas e descritas cada uma das diferentes técnicas de localizacao referidas,
assim como as respetivas vantagens e desvantagens das suas implementacoes em sistemas

reais.

2.1.1 Triangulacao

A técnica de triangulacao baseia-se nas propriedades geométricas dos triangulos, de

forma a calcular a localizagao de um objeto. Esta técnica possui duas variantes, pode

'Receber 0 mesmo sinal por miltiplos caminhos, devido a fenémenos de reflexéo, difracéio ou espa-
lhamento
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ser baseada em lateracao ou em angulagao.

Na primeira derivagao, é feita a medi¢do do tempo de propagagdo do sinal entre
0 emissor e um ou varios recetores. Com estes valores medidos, e conhecendo-se a
velocidade de propagacao do sinal, é possivel fazer uma estimativa da distancia entre
um dispositivo a localizar e um objeto de referéncia (emissor). Neste caso, também é
possivel fazer medi¢oes ao nivel da poténcia do sinal recebido (RSS - Received Signal
Strength), a fim de estimar a distancia percorrida pelo sinal. Com a obtencao de pelo
menos trés distancias é possivel calcular a posicao de um dispositivo. Fazem parte desta
técnica os métodos Time of Arrival (ToA) e Time Difference of Arrival (TDoA), que
serao abordados no ponto seguinte.

Ja na técnica de angulagao, o calculo da posicao de um objeto é efetuado através
de uma medicao angular, relacionando a diregao de propagagao do sinal entre o objeto
e pontos de referéncia. O Angle of Arrival (AoA) é um método que utiliza esta técnica,

e seré abordado mais a frente.

2.1.1.1 Lateragao

Time of Arrival (ToA)

Este método mede o tempo de propagacao de um sinal entre o emissor e o recetor.
De seguida, este tempo é multiplicado pela velocidade de propagagao do sinal. O ToA
pode ser aplicado de duas diferentes formas: medindo o tempo de propagacao apenas
num sentido (do emissor para o recetor) e, também, medindo o tempo de propagacao do
sinal a percorrer a distancia nos dois sentidos (RTT - Round Trip Time) [4]. No RTT,
0 emissor inicia a contagem ao mesmo tempo que inicia a transmissao e espera pela
resposta. Quando esta chega, o emissor para a contagem do tempo, obtendo, assim, o
tempo nos dois sentidos.

Quando se opta por medir o tempo de propagagao apenas num sentido (ToA), é
indispensavel considerar duas situagoes. Em primeiro lugar, todos os emissores e receto-
res do sistema devem estar totalmente sincronizados. Além disso, é também necessério
que os emissores enviem, nos seus respetivos sinais, informacdo do instante de tempo
em que comecaram a transmitir, para que, do outro lado, os recetores possam calcular o
tempo de propagacao com a maxima exatidao. Em casos em que isto nao acontece, um
pequeno desvio na medicao do tempo na ordem dos us pode causar erros de exatidao

elevados.
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FI1cura 2.1: Célculo da distancia no método ToA

Na Figura[2.1] estd representado um exemplo do célculo da distancia entre um emis-
sor e um recetor pelo método ToA. Como se pode verificar, o emissor inicia a transmissao
no instante de tempo t1, e o recetor recebe o mesmo sinal do instante de tempo to. A
distancia percorrida (d) pelo sinal, neste caso, é calculada por d = v(te — t1), em que v
corresponde a velocidade de propagacgao do respetivo sinal.

Para se poder estimar a posicao de um determinado objeto é necessario medir as

distancias em pelo menos 3 pontos de referéncia nao colineares, como se pode verificar

pela Figura

((CT)\)) Ponto de referéncia
¢ >

f’i‘ Dispositivo

FiGURA 2.2: Calculo de posicionamento pelo método ToA

O ruido do sinal e a propagagao multipath podem prejudicar fortemente este método,

podendo-se afirmar que esta é a sua principal desvantagem.
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Time Difference of Arrival (TDoA)

O método TDoA baseia-se na diferenca dos tempos de chegada de dois ou mais sinais
a um dispositivo, que foram emitidos simultaneamente. Existem duas técnicas distintas
para implementacao deste método. Na primeira, é medida a diferenca de tempo que
um sinal demora a percorrer a distancia entre um emissor e trés ou mais recetores
de referéncia. Na segunda técnica, é calculada a diferenca de tempo que dois sinais
de natureza distinta demoram a percorrer a distancia entre um emissor e um recetor.

Segue-se uma breve explicagdo do funcionamento destas duas técnicas.

]
-
i
5

Rj —R] \“..-
FIGURA 2.3: Localizacdo baseada no método TDoA [3]

Na primeira técnica, em cada medicao TDoA é calculada uma hipérbole, que re-
presenta a diferenca de distancias entre os dispositivos de referéncia. A posicao de um
determinado objeto é indicada através da intercecao de duas ou mais hipérboles, como
mostra a Figura As duas hipérboles sao formadas resultantes de trés dispositivos
de referéncia (A, B e C), para proporcionarem um ponto de interse¢ao, que se encontra
indicado no ponto P.

Como ja foi referido, na segunda técnica sao transmitidos dois sinais com carac-
teristicas diferentes, o que faz com que os dispositivos precisem de estar equipados com
hardware com capacidade para transmitir dois sinais em simultaneo. Na Figura
encontra-se exemplificada esta técnica. Pode-se verificar que o emissor transmite dois
sinais em simultaneo e, devido a serem sinais de natureza diferentes, tém velocidades
de propagacao também diferentes, pelo que chegam ao recetor em instantes de tempo
distintos. A distancia é estimada por d = (v, — vp)(t2 — t1), em que t; e to representam
o instante de tempo de chegada do sinal A e B ao recetor, respetivamente, e v, € v é 0

valor da velocidade de propagacao do sinal A e B, respetivamente.
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Ficura 2.4: Célculo da distancia no método TDoA

Nesta seccao foram abordadas as técnicas de localizagao baseadas em lateracao mais
comuns. No entanto, existem outras técnicas de lateracao, tais como, o Roundtrip Time
of Flight (RTOF) ou a técnica Received Signal Phase Method que, também, pode ser
denominado por Phase of Arrival (PoA) [5].

2.1.1.2 Angulagao

Angle of Arrival (AoA)

No método AoA, a localizacdo de um dispositivo é feita através da medicdo dos
angulos de chegada dos sinais. Uma forma de se obter o AoA, é com o uso de antenas
direcionais em nés de referéncia e calcular o angulo de chegada dos sinais do dispositivo
a localizar. Posteriormente, a localizacao é conseguida através da intercecao de linhas
direcionais de pelo menos dois angulos de referéncia. Este facto pode ser verificado
através da Figura Neste exemplo, o AoA utilizou dois pontos de referéncia (A e B)
e foram medidos dois angulos (0; e 62), através dos quais é estimada a localizacao do

dispositivo P.

FIGURA 2.5: Localizacdo baseada no método AoA [3]

Uma das vantagens do método AoA é o facto de este precisar apenas de realizar

duas medicoes para estimar uma posi¢ao a duas dimensoes (2D), ou trés medicoes para
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o caso de se pretender efetuar uma localizacao em 3D. Outra vantagem deste método é
nao necessitar de sincronizagao por parte das estagoes base.

Por outro lado, as desvantagens do AoA passam por este método requerer hardware
bastante complexo e dispendioso, bem como ser suscetivel ao efeito multipath. Esta
dltima desvantagem afeta a precisao e exatidao na estimativa de posicionamento dos
dispositivos, pois o sinal recebido por estes pode nao ser o pretendido, mas sim cépias

deste, o que provoca medicoes angulares erradas dos sinais de chegada.

2.1.2 Analise de cenario

O conceito de andlise de cendrio [3] refere-se a um tipo de algoritmos que, como o
préprio nome indica, consiste em fazer uma analise prévia de um cenario, no qual se
pretende implementar o sistema de localizagao. Nesta técnica, inicialmente é recolhida
informacao acerca das caracteristicas do cendrio (fingerprints) e, s6 depois, é estimada
a localizag@o de um objeto, fazendo-se uma correspondéncia entre os valores medidos no

instante de tempo atual e os medidos previamente (fingerprints).

A | ‘ AP,
e, @
‘@ 'RP ] )
< Phack .m 5 .Ill 3
.B.[.)ﬂ T .Rp .pr P
‘up7 .Rpﬂ .mllJ
A,
i | il
@

[y Access Point (AP)

® Reference Point (RP)

FiGuraA 2.6: Cendario de um sistema baseado em fingerprinting

A localizacao baseada em fingerprinting consiste numa técnica em que é feito uma
s e (. e . i
impressao digital” de uma ou vérias caracteristicas de um sinal eletromagnético (geral-
mente a poténcia do sinal recebido) em determinadas posi¢oes de um cendrio.
A técnica de localizagao baseada em RSS (Received Signal Strenght) fingerprinting é
a mais utilizada pelos sistemas que utilizam o método de andlise de cenario, e usa como
caracteristica a poténcia do sinal recebido (RSS). Existem duas fases na localizagao

baseada em RSS fingerprinting: a fase offline (ou fase de treino) e a fase online.
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Na fase de treino é feita uma analise do cendrio no qual se pretende implementar
o sistema de localizagao, como ilustrado na Figura Sao recolhidas informagoes em
determinados pontos de referéncia (RPs - Reference Points) do cendrio, onde se registam
os valores da poténcia do sinal recebido, por um dispositivo, dos varios pontos de acesso
(APs - Access Points), que fazem parte do cendrio. A medida que estes valores vao sendo
medidos, sao guardados numa base de dados, denominada de base de dados offiine.

Por outro lado, na fase online, o sistema de localizagao utiliza os valores atuais da
poténcia do sinal recebido do dispositivo a localizar, e os valores recolhidos na fase de
treino, comparando-os entre eles. Utilizando-se propriedades de similaridade, pode-se
calcular quais os pontos de referéncia que estao mais préximos do dispositivo a localizar
e, posteriormente, estimar a localizacao desse mesmo dispositivo.

O facto de os sinais eletromagnéticos estarem sujeitos a propagacao multipercurso,
constitui uma desvantagem para as técnicas de localizagao baseadas em fingerprinting,
pois estes fatores podem afetar os valores da poténcia do sinal recebido.

Existe uma certa variedade de algoritmos, que se utilizam na técnica de localizacao
baseada no método RSS-fingerprinting, sendo que nesta seccao vao ser abordados dois

casos: o K Nearest Neighbor (KNN) [1], [3], [6], [7] e os métodos probabilisticos [3], [8].

2.1.2.1 K Nearest Neighbor

O algoritmo KNN [I], [3], [6], [7] é um algoritmo baseado em métodos deter-
ministicos, cujo seu funcionamento resume-se em utilizar os valores de RSS medidos
num determinado instante de tempo, ou seja, os valores da fase online, a fim de encon-
trar os K pontos de referéncia (RPs) mais préximos do objeto a localizar. Regra geral,
o valor de K é escolhido pelo administrador do sistema. Os valores de RSS, observados
nos pontos de referéncia, encontram-se registados na base de dados da fase offline. Os
K pontos de referéncia mais préximos sao denominados de K vizinhos mais préximos.

O processo para encontrar os K vizinhos mais proximos consiste em calcular a
distancia entre o dispositivo a localizar e cada um dos RPs existente no cenario, com base
nos valores de RSS. Esta distancia é medida através da distancia euclidianaﬂ Quanto
mais préximo se encontra um RP do dispositivo a localizar, menor serd a distancia
euclidiana entre eles.

O vetor relativo a poténcia do sinal de um dispositivo num determinado instante

de tempo (fase online) é representado por {RSS;, RSSa,..., RSS,}, onde RSS é a

2Distancia entre dois pontos
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poténcia do sinal recebido de cada AP (AP}, APs,..., AP,) e n o numero total de APs
existentes. Caso um determinado AP esteja fora do alcance de transmissao/rece¢ao, no
instante de tempo em que é feita uma medicao dos valores RSS, o seu valor serda NULL.
Assim sendo, para calcular a distancia euclidiana do utilizador até ao RP;, é usada a

seguinte equacao ([2.1)):

Di=,|> (RSSi; — RSS;)>? (2.1)

j=1
Onde RSS;; corresponde ao valor de RSS do RP; relativo ao AP;, ou seja, o valor
que se encontra na base de dados offline. RSS; é o valor de RSS que o dispositivo a
localizar estd a receber do AP, isto é, o valor obtido na fase online.
Através da ordenacgao de todas as distdncias, um certo conjunto de K RPs pode ser
escolhido de acordo com as menores distancias obtidas. O valor K pode ser escolhido
entre 1 e o nimero total de RPs.

Por fim, a posicao de um dispositivo é calculada através da Equacao

(@9) =Y 2 lonw) 22)
=1
Onde (z;, y;) sao as posigoes em coordenadas cartesianas dos K vizinhos selecionados
e o resultado (x,y) é a posigdo do dispositivo a localizar, também em coordenadas
cartesianas. Ou seja, as coordenadas do dispositivo a localizar sao a média aritmética
das coordenadas dos K vizinhos mais préximos.
No entanto, numa variacao deste algoritmo denominada de Weighted KNN (WKNN)
[6], [9], as coordenadas do dispositivo a localizar nao sao calculadas pela média aritmética
dos K vizinhos mais préximo. Neste algoritmo, sao atribuidos ”pesos” consoante o valor
da distancia euclidiana a que se situa cada vizinho mais proximo. Como o dispositivo a
localizar pode nao se encontrar & mesma distancia de todos K vizinhos escolhidos, logo
a sua posicao nao é propriamente a médias aritmética dessas posicOes. Assim com o
algoritmo WKNN, é atribuido um ”peso” conforme a distdncia entre o dispositivo e os
K vizinhos mais préximos, de forma a o aproximar dos que, supostamente, estao a uma
menor distancia. Na Figura encontra-se exemplificado o que se pretende obter com
a utilizacao do algoritmo WKNN em vez do KNN.
O fator ”peso”, matematicamente, é calculado pela Equagao em que D; é a

distancia euclidiana do RP;, num total de K RPs. Isto significa, que o fator ”peso” dos
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Figura 2.7: Exemplos de localizagao de um dispositivo com K=3

K vizinhos é atribuido através do calculo do inverso do quadrado da distancia euclidiana
de cada K RP, dividindo-a pelo inverso da soma do quadrado das distancias euclidianas

de todos os K RPs.

1
D?

Wi =K 1
Zi:lﬁ?

2.1.2.2 Meétodos probabilisticos

A localizacao baseada em métodos probabilisticos [3], [§] consiste em encontrar, num
conjunto de posigoes, a posicao com maior probabilidade para a localizagao do dispositivo
pretendido, tendo em conta uma funcao de probabilidade treinada com um conjunto
de amostras corretas e erradas ou modelos de propagacao dos sinais eletromagnéticos
(ex: valores RSS observados). Nesta técnica, assume-se que existem algumas posicoes
candidatas em que um dispositivo se pode encontrar, e é construida uma grelha com
as probabilidades do dispositivo se encontrar em cada uma dessas posicoes, consoante
os valores de RSS observados. A posi¢do que possuir maior probabilidade acumulada é
escolhida como a posicao do dispositivo a localizar.

Ao contrario dos métodos deterministicos que, contém um vetor que representa os
valores de RSS observados numa dada posi¢ao, os métodos probabilisticos fornecem uma
funcao de distribuicdo de probabilidades para cada posicao. Na maioria dos casos, os
métodos probabilisticos envolvem diferentes etapas, algumas bastante complexas, como
por exemplo, fase de calibracao do sistema, algoritmos de aprendizagem, ou calculo do

erro.
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2.1.3 Proximidade

Na técnica de proximidade [3] ou, também, denominada de célula de origem [10], a
localizacao de um objeto é estimada pela sua proximidade com um objeto de referéncia
(ponto de acesso). O seu funcionamento baseia-se na existéncia de diversos pontos de
acesso (por exemplo: antenas) com localizagbes bem conhecidas pelo sistema. Quando
um objeto mével é detetado por apenas um dispositivo de referéncia, assume-se que tal
objeto se encontra nos seus arredores, mais propriamente dentro do seu raio de alcance,
como demonstrado na Figura [2.8] No caso em que um objeto é detetado por vérios
dispositivos de referéncia, a localizagdo desse objeto serd dada pelo dispositivo cujo

valor da poténcia do sinal recebido pelo objeto é o mais elevado.

(]
i
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X

F1GURA 2.8: Localizacdo baseada no método de proximidade [I0]

Este método é de implementacao relativamente simples, de baixo custo, e possibilita
a sua aplicacao em diferentes tecnologias de comunicacao. E frequentemente implemen-
tado em sistemas de comunicagao por infravermelhos (IR) e RFID (Radio Frequency
Identification).

No entanto, esta técnica nao possui uma exatidao satisfatéria, comparativamente
com outras técnicas ja abordadas anteriormente, dado que a posicao do objeto localizado,
poderd ter um raio de erro elevado, consoante o raio de alcance de comunicacao do
dispositivo de referéncia. Além disso, em redes com bastantes pontos de acessos, 0s

dispositivos nem sempre se ligam ao que se encontra mais préximo.

2.1.4 Comparacao das técnicas de localizacao

Para uma mais facil compreensao das vantagens e desvantagens das técnicas de
localizagao apresentadas nesta sec¢ao, na Tabela[2.1]sdo enumerados os prés e os contras

destas mesmas técnicas.
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Técnica Vantagens Desvantagens
- Boa escalabilidade; - Hardware complexo e caro;
ToA e TDoA - Em condigoes de LoS possui | - Necessaria elevada sincro-
uma elevada exatidao; nizagao;
- Muito sensivel ao efeito mul-
tipath;
AoA - N&o necessita de sincro- | - Muito sensivel ao efeito mul-
© nizacao; tipath;

- Apenas requer 2 medigoes
para localizagoes a 2D, ou 3
para 3D;

- Hardware complexo e caro;

Analise de Cenario

- Hardware simples;
- Minimiza o efeito multipath;

- Na&o necessita de sincro-
nizacao;

- Necessaria calibracao do sis-
tema (fase offline);

- Requer algoritmos comple-
XO08;

- Pouca escalabilidade;

Proximidade

- Simples implementacao;

- Baixo custo;

- Boa escalabilidade;

- Exatidao relativamente
baixa, em comparagao com oS

outros métodos;

TABELA 2.1: Comparacao entre técnicas de localizagao

2.2 Tecnologias e sistemas de localizacao

Depois de identificadas as técnicas e algoritmos de localizagao, nesta seccao serao

abordados alguns sistemas de localizacao especificos, baseados nas diversas tecnologias

existentes e nas técnicas de localizacao abordadas na sec¢ao anterior.

Atualmente, existem diversos tipos de sistemas de localizacao baseados em tecnolo-

gias sem fios. Na Figura [2.9| estao representados os vérios sistemas de localizagao sem

fios, bem como a respetiva exatidao média e alcance, podendo este ser classificado como

indoor e outdoor.

Nesta dissertacao, vao ser abordados sistemas de localizacao tndoor, mais propria-

mente sistemas baseados em GPS, RFID, redes méveis, UWB, WLAN e Bluetooth.
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FIGURA 2.9: Sistemas de localizagao sem fios

2.2.1 Global Position System

O sistema de posicionamento global, também conhecido por GPS (Global Position
System) é o sistema de posicionamento com maior sucesso em ambientes outdoor [11]. O
GPS diferencial, ou DGPS (Differential Global Position System) [12], é uma evolucao do
GPS que prové uma melhoria significativa na exatidao e na precisao da localizacao. O
DGPS utiliza um conjunto de antenas terrestres fixas que emitem as diferencas existentes
entre as posicoes calculadas pelos satélites GPS e essas antenas fixas. Através desta
correcao, consegue-se melhorar os resultados ao nivel da exatidao desde 15 metros, valor
obtido no GPS tradicional, para cerca de 10cm, obtido nos melhores resultados com
DGPS.

No entanto, devido & pouca, ou mesmo nula, cobertura dos sinais de satélite em
ambientes indoor, a precisao e exatidao dos sistemas baseados em GPS diminui, de tal
modo que tornam estes sistemas inoperacionais para utilizacao neste tipo de ambiente.

Com o intuito de contornar este problema e de fornecer uma solucao vidvel base-
ada em GPS em ambientes indoor, foi desenvolvido um método denominado de GPS
assistido, ou Assisted-GPS (A-GPS) [14], [I3]. O conceito geral do funcionamento deste
sistema encontra-se ilustrado na Figura O A-GPS utiliza um servidor, que pos-
sui um recetor GPS tradicional, de forma a armazenar informagoes obtidas através dos
satélites GPS. O servidor A-GPS encontra-se ligado, simultaneamente, as estagoes base
que, por sua vez, comunicam com os dispositivos méveis em ambientes indoor, caso

exista cobertura de rede. A comunicacio entre um dispositivo mével e as estacoes base
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FIGURA 2.10: Funcionamento geral do sistema A-GPS [13]

é efetuada com base nas tecnologias de redes méveis, tais como GSM, CDMA, LTE. Du-
rante esta comunicagao sao recolhidas informagoes relativas a propagacao dos sinais que,
posteriormente, sdo enviadas para o servidor A-GPS. Este, por sua vez, com base nessa
informacao recebida das estagoes base e, também, nos dados recebidos pelos satélites
GPS, calcula a posi¢do dos dispositivos méveis. Ou seja, neste sistema, o calculo da
posicao ¢é efetuado através da combinacgao das informagoes recolhidas dos satélites GPS
e das estagoes base.

O sistema SnapTrack [I5] foi o pioneiro na implementagdo da tecnologia baseada
em A-GPS para o cédlculo da localizacdo em dispositivos moveis. Este sistema possui
uma exatidao média entre os 5 e os 50 metros em ambientes indoor.

Mais recentemente, foram anunciados alguns sistemas de localizagao indoor baseados
em GPS, como por exemplo, o Locata [16] e [I7] que, também, funciona em ambientes

outdoor e o Indoor GPS (iGPS) [1§].

2.2.2 RFID

RFID é uma tecnologia que permite identificagoes automaticas a distancia e, ao
contréario do que acontece com os cédigos de barras, nao requer linha de visao [7], [19].
Um sistema RFID possui um conjunto de varios componentes, incluindo um nimero de
leitores RFID, tags RFID e a comunicacao entre eles. Os leitores RFID tém a capacidade
de ler a informacao emitida pelas tags RFID. Estas podem ser identificadas por uma

infraestrutura, pois cada uma possui um identificador tinico (ID). Tanto os leitores como
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as tags, para transmitir e receber informacao, utilizam comunicagoes por radio frequéncia
(RF).

As tags RFID sao divididas em duas categorias: passivas e ativas. As tags passivas
operam sem a utilizacao de uma bateria, sdo pequenas, mais baratas, e geralmente sao
usadas como substituicao dos tradicionais cédigos de barras. As tags RFID passivas ape-
nas refletem os sinais RF que lhes sao transmitidos, adicionando informacao ao modular
o sinal refletido. Possuem um alcance de apenas 1-2 metros.

Por outro lado, as tags RFID ativas sao pequenos emissores/recetores que podem,
de forma ativa, transmitir informacao em resposta a um pedido. Além disso, este tipo
de tags possui um maior alcance do que as tags RFID passivas [3].

Jeffrey Borriello e Roy Want propuseram o SpotON [20], um sistema de localizacao
que utiliza a tecnologia RFID. O SpotON usa um conjunto de algoritmos para estimar
localizacoes 3D, baseando-se na analise da poténcia dos sinais. No SpotON os objetos
sao localizados por nés de sensores homogéneos sem um controlo central, isto é, numa
rede Ad Hoc. Os objetos a localizar sao portadores de SpotON tags, com capacidade
de calcular valores RSS, de forma a estimar a distancia entre tags. A densidade de
tags existente e a correlagao com varios valores medidos ao longo do tempo, aumenta a
precisao e exatidao do sistema.

Outro sistema para localizagoes indoor com base em tags ativas RFID é o LAND-
MARC [21]. Este sistema é constituido por leitores RFID que operam a uma frequéncia
de 308 MHz, tags ativas RFID implementadas nos objetos a localizar, e um servidor
que efetua a comunicacao com os leitores RFID e realiza operagoes para o calculo das
localizacoes. Os leitores RFID tém a capacidade de ler a informacao que é emitida pelas
tags RFID.

De forma a aumentar a exatidao de localizagao deste sistema sem que sejam in-
troduzidos mais leitores RFID, foram implementadas tags de referéncia, que funcionam
como pontos de referéncia numa determinada posicao fixa e que ajudam a calibrar o
sistema, como se encontra ilustrado na Figura As coordenadas das varias tags de
referéncia sao conhecidas pela infraestrutura. Quando se pretende localizar um deter-
minado objeto (equipado com uma tag RFID), os leitores medem os valores RSS do
objeto a localizar e, também, os valores RSS das tags de referéncia mais proximas do
respetivo objeto. De seguida, essa informagao é enviada para o servidor que, de forma a

estimar a localizacao em que o objeto se encontra, aplica o algoritmo KINN. No entanto,
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a exatidao da localizacao, além de depender do ntimero de tags de referéncia existentes

no sistema, ird, também, depender sempre do niimero de leitores RFID existentes.
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FIGURA 2.11: Disposicao dos componentes do LANDMARC [21]

Apés a realizacao de varios testes, onde foi colocado uma tag de referéncia por metro
quadrado, os autores referem que foi obtido, em 50% dos casos, um erro de distancia

inferior a 1 metro, enquanto que o erro de distdncia maximo é cerca de 2 metros.

2.2.3 Redes moveis

Existem inimeros sistemas usados nas tecnologias de redes mdveis mais comuns
(GSM e CDMA) para o célculo da localizagao dos dispositivos méveis, que funcionam
tanto em ambientes outdoor, como também, indoor. Geralmente, estes sistemas utilizam
o método Cell-ID [22] ou o método E-OTD (Enhanced Observed Time Difference) [22]
e [23]. No entanto, estes métodos possuem exatidoes relativamente baixas (entre 50 a
200 metros), que podem variar consoante o tamanho da célula.

Em ambientes indoor, a localizacdo baseada em redes moéveis é possivel se o local
onde se encontra o dispositivo a localizar possuir cobertura de varias estagoes base, ou

uma estacao base cuja poténcia de sinal recebido pelo dispositivo seja elevada [3].
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Veljo Otsason, Alex Varshavsky, Anthony LaMarca e Eyal de Lara propuseram um
exato e preciso sistema para localizagdo dentro de edificios com varios pisos, baseado
na tecnologia GSM [24]. O motivo deste sistema possuir uma exatidao considerdvel é
este usar fingerprints com os valores de poténcia do sinal recebido de varias estacoes
base GSM. Estas GSM fingerprints, além de incluirem valores das seis células com maior
poténcia de sinal, tradicionalmente usadas na norma GSM, incluem, também, valores
de células adicionais, cujos seus sinais sao considerados fracos para serem usados em
comunicacOes eficientes mas, no entanto, possuem poténcia de sinal suficientes para
serem detetados. Tal como no caso da localizacao baseada em sinais Wi-Fi, os valores
referidos em cima sao recolhidos numa fase offline, com a diferenca que neste caso pode
ser formado um mapa fingerprint de uma grande area geografica.

Os autores referem que apds a realizagao de testes em trés diferentes edificios de
varios pisos e aplicando o algoritmo WKNN, os resultados adquiridos mostram que o
sistema de localizagao, por eles implementado, tem a capacidade de diferenciar, eficien-
temente, localizagoes entre os vérios pisos. De uma forma geral, eles alcangaram uma

exatidao média de 2,5 metros em localizagoes num tinico piso.

2.24 UWB

UWB ¢ o acrénimo de Ultra- Wide-Band, e consiste em toda a tecnologia que utiliza
comunicagoes sem fios com uma largura de banda superior a 500 MHz [3]. Tipicamente,
o UWB baseia-se no envio de pulsos de pequena duracao e com um duty cicle muito
baixo.

Nos sistemas UWB, a forma de onda dos pulsos de pequena duracao permite uma
determinagao precisa do tempo de chegada da transmissao de um pulso de um emissor
para o recetor correspondente. A localizacao baseada em UWB explora as caracteristicas
do tempo de sincronizacao das comunicagoes UWB, em que é possivel alcancar exatidoes
na ordem dos 20 cm [25]. Este valor é bastante satisfatério para solucoes de alta exatidao
de sistemas de localizacao em 2D e em 3D. No caso de um sistema de localizacao a 3
dimensoes, utiliza-se duas medidas: primeiro, através da técnica TDoA, calcula-se a
diferenca do tempo de chegada de um pulso UWB a varios sensores recetores, e por fim
é calculado o respetivo angulo de chegada dos sinais pela técnica AoA.

A vantagem da utilizacdo de ambas as técnicas de localizacdo, em conjunto, é o au-

mento da exatidao do sistema. Além disso, a localizagdo pode ser determinada usando
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apenas dois sensores, diminuindo, assim, o requisito de uma densidade elevada de sen-
sores existentes nos sistemas que utilizam apenas o TDoA ou o AoA como técnica de
localizacao. A desvantagem é que este sistema é de implementacao bastante dificil e re-
quer que os dispositivos localizaveis estejam equipados com hardware bastante complexo
e caro.

Atualmente, existem varios sistemas de localizacao precisos baseados em UWB. O
Ubisense [26] é uma plataforma de localizacdo unidirecional baseada em UWB, com

controlo de acesso TDMA (Time Division Multiple Access).
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Ficura 2.12: Componentes do Ubisense

O Ubisense é constituido por trés componentes, tags ativas, sensores de referéncia e
uma plataforma de software chamada Ubisense Smart Space, ilustrados na Figura [2.12]
As tags enviam pulsos UWB para a rede de sensores existente, em resposta a pedidos
feitos pelos sensores. Estes sensores estao organizados numa rede de células, cada uma
delas composta por, pelo menos, quatro sensores, que dao cobertura a uma determinada
area. Cada célula possui um sensor mestre, cuja sua funcao é coordenar o acesso ao meio
das tags dentro da sua célula. Os varios sensores detetam o angulo de chegada AoA
dos sinais emitidos pelas tags e, caso estejam sincronizados entre si, é possivel calcular
o0 TDoA dos sinais, trazendo, deste modo, vantagens para o sistema, ja acima referidas.

Toda a informagao adquirida pelos sensores é enviada para a plataforma de software
que, por sua vez, processa toda esta informacdao de modo a calcular a localizacao das
tags, bem como apresentar as correspondentes localiza¢oes num modo grafico. Segundo
os autores, com a combinacao das duas técnicas de localizacao, foi obtida uma exatidao
de cerca de 15cm em 95% das experiéncias, proporcionando assim um elevado nivel de

exatidao, relativamente a sistemas baseados em outras tecnologias ja abordadas.
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2.2.5 WLAN

A norma IEEE 802.11 é uma norma utilizada nas redes WLAN, que opera com uma
frequéncia de 2.4 GHz. O IEEE 802.11 é, hoje em dia, a norma dominante nas redes
locais sem fios e, portanto, é muito apelativo para implementacoes de uma infraestrutura
para localizagdo indoor baseada neste tipo de redes. A exatiddo de um sistema de
localizacao numa WLAN baseada em medigoes RSS varia, aproximadamente, entre 3 a
30 metros, com uma taxa de atualizagoes na ordem dos poucos segundos [3].

Paramvir Bahl e Venkata N. Padmanabhan propuseram um sistema de localizacao
e monitorizacao indoor de utilizadores, denominando-o de RADAR [27]. Este sistema
é formado por um conjunto de APs, e a estimativa da localizacao é realizada através
de uma analise do cendrio. Inicialmente, na chamada fase offfine, é feita a calibracao
no cenario onde se pretende implementar o sistema, criando assim um mapa com varios
pontos de referéncia em determinadas posigoes, cada um com valores RSS corresponden-
tes a sua posicao. Na fase online, os valores RSS captados por um dispositivo a localizar
sao comparados com o mapa criado, de forma a estimar a localizagao do respetivo dis-
positivo.

Os autores propuseram dois tipos de abordagens para determinacao da localizagao
de um dispositivo, sendo eles um método empirico e outro um método deterministico.
O primeiro utiliza os dados empiricos resultantes da fase offline, de forma a aplicar o
algoritmo KNN para o cédlculo da localizacao de um dispositivo.

No segundo método, sao aplicados modelos de propagacao dos sinais, que consti-
tuem uma alternativa a necessidade de dados empiricos para a aplicagao do algoritmo
KNN. Devido a obstrucao que um sinal pode sofrer, os autores adaptaram um modelo
que considera o efeito que obstaculos podem causar aos sinais eletromagnéticos entre o
emissor e o recetor. Desde modo, eles propuseram o Wall Attenuation Factor (WAF),
que considera o nimero de paredes (obstdculos) existentes. Através do WAF, é deter-
minada a atenuacao causada por uma parede, e este valor é usado em conjunto o com
numero total de paredes existentes entre o emissor e o recetor, de forma a compensar a
atenuacao existente. A exatidao do RADAR pode variar entre 2 e 3 metros.

Outro sistema conhecido, implementado no contexto da norma IEEE 802.11, é o Ho-
rus [28], proposto por Moustafa Youssef e Ashok Agrawala. A conce¢ao do Horus visa
satisfazer dois objetivos, primeiro ser um sistema de localizacao bastante preciso e, por

ultimo, possuir requisitos computacionais baixos. Este sistema identifica as diferentes
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causas para as variagOes existentes nos sinais sem fios e tenta ultrapassa-las, de forma
a alcancar uma elevada exatidao na localizagao. Para minimizar os requisitos compu-
tacionais, este sistema funciona com o uso da técnica de clustering. Para determinacao
da localizacao sao aplicados métodos probabilisticos, que foram referidos anteriormente.
Os autores referem que, durante as experiéncias efetuadas, foi obtida uma exatidao de

1,40 metros em 90% dos casos.

2.2.6 Bluetooth

A tecnologia Bluetooth opera na banda de frequéncia ISM de 2.4 GHz, e possui
um alcance de até 100 metros. A localizacdo baseada nesta tecnologia é apelativa, pois
praticamente todos os dispositivos moéveis, hoje em dia, estao equipados com Bluetooth.

O Topaz [3] é um sistema de posicionamento local, que estima a localizagao de tags
Bluetooth e outros dispositivos equipados com esta tecnologia (telemdveis, PDAs, etc.).
Possui uma exatidao média de 2 a 3 metros e é capaz de estimar a localizagao de varios
dispositivos em simultaneo. Este sistema é constituido por trés elementos: um ou mais
servidores de localizagao, pontos de acesso e dispositivos Bluetooth. Segundo os autores,
o Topaz possui uma exatidao de cerca de 2 metros em 95% das experiéncias, no entanto,

esta sujeito a um atraso de localizacao entre os 15 e os 30 segundos.

2.2.7 Comparagao entre sistemas de localizagao

Nesta seccao foi apresentada uma visao global sobre as tecnologias e sistemas de
localizacao existentes, através de uma comparagao entre os sistemas de localizacao re-
feridos anteriormente, abordando as suas tecnologias, os algoritmos de localizacao, a
exatidao e precisao e o custo.

Observando a Tabela pode-se verificar que cada sistema de localizacdo possui
as suas particularidades bem claras e, na hora de escolher qual empregar, é importante
ter algumas consideracoes. Deste modo, a escolha do melhor sistema de localizacao sera
sempre influenciada pelas caracteristicas do cendrio onde ird ser implementado, quais os

tipos de dispositivos, bem como o custo e outras circunstancias de cada caso.
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Sistema de | Tecnologia | Algoritmos | Exatidao | Precisao | Custo
Localizagao de Loca-

lizacao
GSM Fin- | Redes méveis | WKNN 5m 10m  em | Médio
gerprinting GSM (RSS) 80%
Horus WLAN RSS | Métodos pro- | 2m 1,40m em | Baixo
babilisticos 90%
LANDMARC] tags RFID | KNN <2m Im em | Baixo
ativas 50%
RADAR WLAN RSS | KNN 2 a 3m 2,50m em | Baixo
50% e
9,90m em
90%
SnapTrack A-GPS e | n.a. 5m a 50m | 26m  em | Médio
TDoA 50%
SpotON tags  RFID | lateragdo Ad- | Depende n.a. Baixo
ativas Hoc do tama-
nho do
cluster
Topaz Bluetooth n.a. 2m 2m em | Médio
RSS 95%
Ubisense unidirecional | Minimo des- | 15cm 0,30m em | Médio
UWB, TDoA | vio quadrado 99% alto
+ AoA

TABELA 2.2: Comparacao entre sistemas de localizacao



Capitulo 3

Localizacao com informacao
historica e feedback dos

utilizadores

A localizacao, baseada em informagcao histérica ou feedback dos utilizadores, tem
como objetivo melhorar a precisao e exatidao do cdlculo da localizacao nos sistemas de
localizacao. Neste capitulo vao ser apresentados alguns sistemas concluidos e trabalhos
elaborados, no ambito da localizacdo em ambientes indoor, e cujos algoritmos de loca-
lizagao utilizam informacao historica ou feedback dos utilizadores no processo de calculo
das posigoes dos dispositivos localizdveis. Primeiramente, vai ser abordado o sistema
de localizacao baseado em RSS Fingerprinting [6], apresentado por Khodayari, Maleki
e Hamedi. Mais a frente, serd descrito o sistema proposto por Zhen et al., baseado na
incorporacao de informacao geométrica nos algoritmos de localizagao [29]. Por dltimo,
serd explicado um algoritmo que aplica o feedback atribuido pelos utilizadores do sistema

[30].

3.1 RSS Fingerprinting baseado em dados histdricos

Neste trabalho, Khodayari, Maleki e Hamedi propoem um sistema de localizacao
baseado em RSS Fringerprinting, utilizando informacao histérica [6]. Nesta seccao serd
descrito, pormenorizadamente, todo este sistema.

Um dos algoritmos de localizagao deterministicos mais utilizados em sistemas F'in-

gerprinting é o K Nearest Neighbors (KNN). No entanto, como o KNN apenas utiliza os

25
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K vizinhos mais préximos, em alguns casos pode nao ser obtida uma precisao e exatidao
satisfatéria, devido ao facto de os sinais eletromagnéticos estarem sujeitos a degradagcoes,
tais como o efeito multipath, atenuacoes, ruidos, interferéncias e perdas em espago livre.

Com o objetivo de melhorar a precisao e exatidao dos sistemas de localizacao ba-
seados em RSS Fingerprinting, os autores propuseram um novo algoritmo denominado
Predicted K Nearest Neighbors (PKNN). Este novo algoritmo é uma variacao do KNN, e
determina a localizacao de um utilizador em movimento, nao s6 utilizando os K vizinhos
mais préximos, como também utilizando a velocidade e posicionamentos anteriores dos
respetivos utilizadores a localizar.

Para o desenvolvimento e testes deste sistema, foi criado dentro de um edificio uma
infraestrutura WLAN coberta com quatro Access Points (APs). Os utilizadores do
sistema, ou seja, os utilizadores que pretendem ser localizados dentro do edificio, estao
equipados com tag’s RFID que possuem a capacidade de calcular e enviar os valores da
poténcia do sinal recebido (RSS) de cada AP para o servidor de localizagdo. O intervalo

de célculo e envio dos valores de RSS por cada tag foi definido como sendo de 1 segundo.

3.1.1 Arquitetura proposta

Como referido anteriormente, este sistema ¢é baseado no método Fingerprinting.
Tal como todos os sistemas baseados neste método, este também se encontra dividido
em duas fases, sendo elas a fase online e fase de offline (fase de treino). Na fase de
treino é construido um mapa com as medicoes da poténcia do sinal recebido de cada
AP, em posicoes pré-definidas ao longo de uma determinada drea. KEstas medicGes
sao denominadas de RPs, e possuem o seguinte formato: {RSSV; RPixz RPy}.
Onde RP;x e RP;y representam as coordenadas da localizagdo do RFP;, em que i =
(1,2,..., R) corresponde ao numero dos R RPs existentes. J4 RSSV; é o vetor de RSSs
{RSS;1, RSSia...RSS;j,...,RSSin}, ou seja, os valores da fase offline referente ao RP;,
em que RSS;; representa a média dos valores de RSSs observados no RF; dos AP;, onde
j=1(1,2,...,n) é o numero de n APs existentes.

Na fase online, para que um utilizador seja localizado numa dada posicao L, o
sistema mede os RSSs de todos os APs disponiveis em L. Depois, todos estes valores
medidos sao comparados com os valores guardados na base de dados da fase offline e,
em conformidade com um algoritmo de localizacao, é calculado o posicionamento do

utilizador.
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O algoritmo que os autores usaram inicialmente foi o WKNN, uma variante do
algoritmo KNN, que atribui ”pesos” aos K vizinhos escolhidos conforme a distancia a
que eles se encontram do dispositivo a localizar. No entanto, devido a distancia existente
entre um dispositivo num determinado local e todos os APs existentes, alguns APs
podem nao estar no alcance desse mesmo dispositivo. Sendo assim, alguns vetores RSS
podem nao incluir valores da poténcia do sinal recebido de todos os APs existentes, o que
faz com que alguns RPs vizinhos possam ter vetores RSS semelhantes. No algoritmo
KNN original, todos os RPs existentes no mapa estao suscetiveis a serem escolhidos
como vizinhos mais proximos sem se considerar este facto. Por outro lado, os vizinhos
encontrados pelo algoritmo KNN podem até estar dispersos pelo mapa, ou seja, na
realidade nao serem vizinhos. Isto deve-se ao facto de a atenuacdo dos sinais de cada
AP nao depender unicamente da distancia, mas também de outros fatores que ja foram
referidos anteriormente.

Deste modo, os autores propuseram um novo algoritmo de localizacao denominado
de PKNN, que complementa o algoritmo WKNN e tem em consideracao os problemas
mencionados no paragrafo anterior. Para tal, sdo usadas informagoes histoéricas relativas
ao passado dos dispositivos a localizar. No ponto seguinte é explicado o funcionamento

deste novo algoritmo.

3.1.1.1 Predicted K Nearest Neighbors

Em primeiro lugar, o algoritmo PKNN introduz uma técnica que visa melhorar o
desempenho relativo aos algoritmos KNN ou WKNN. Este encontra os vizinhos mais
préximos filtrando os RPs que nao tém vectores RSS semelhantes, reduzindo assim o
tempo e a complexidade computacional. Na pratica, significa que nos dispositivos a
localizar, se a poténcia do sinal recebido (RSS) de um AP nao possuir o valor NULL (o
AP estd no seu alcance), entao o valor do sinal recebido desse mesmo AP nos vetores
RSS do RPs selecionados, também nao podem ter o valor NULL. Usando este filtro, é
criado um subconjunto de RPs, a que os autores chamam de Filter-RPset, que possuem
uma maior probabilidade de serem selecionados como vizinhos mais proximos.

Depois disto, a localizacao de um dispositivo é calculada com base no seu vetor
RSS e no Filter-RPset, através da execugao de algumas iteragoes que serao descritas de

seguida.
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Inicialmente, a localizagao de um dispositivo é calculada utilizando-se o algoritmo
WEKNN. Em segundo lugar, devido ao facto de as tag’s RFID deste sistema atualizarem
periodicamente (a cada 1 segundo) os valores da poténcia do sinal recebido de cada AP,
¢é possivel prever a sua localizacao, baseando-se no seu comportamento prévio, isto é,
nas suas respetivas localizagoes anteriores.

Entao, se a distancia entre a posi¢cao de um dispositivo, calculada pelo algoritmo
WKNN;, e a sua posicao anteriormente calculada for superior ao deslocamento méaximo
permitido (maz_displacement), pode-se concluir que a posicao calculada nao é de con-
fianca, pois a distancia percorrida pelo utilizador, calculada pelo algoritmo, é elevada
demais para um curto espaco de tempo. Portanto, para estes casos, usando um histérico
de localizagoes dos dispositivos, é possivel prever uma localizagao possivel para estes. As-
sim sendo, so feitos os seguintes célculos: assume-se que (Zprei, Ypre2) € (Tpre2, Yprez) SA0
as coordenadas das duas localizactes anteriores de um dispositivo. A préxima posi¢cao

desse mesmo dispositivo (Zpext, Ynext) € calculada por:

Lnext = Lpre2 +AX (31)

Ynext = Ypre2 +AY

Onde AX e AY representam os deslocamentos possiveis nas diregoes x e y, respe-

tivamente. Estes valores sao calculados por:

AX = Dcos (tan~! m)

(3.2)
AY = Dsin (tan™1m)

Onde, neste caso m representa a taxa de variacdo do movimento, considerando
as duas ultimas posicoes de um dispositivo. D é o deslocamento de um dispositivo
em coordenadas cartesianas. Sao calculados, respetivamente, pela Equacao [3.3] e pela

Equacgao

m = Jpre2 — Yprel (3.3)

Tpre2 — Tprel

D=Vt (3.4)

Onde V representa a velocidade atual de um dispositivo. Para o calculo deste valor,
os autores definem Viyman como sendo o valor da velocidade média de um humano (cerca
de 1.5 m/s), e tém em consideragao a velocidade anterior desse mesmo dispositivo nas

suas duas ultimas posicoes, como é demonstrado de seguida.
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(thman + Vpre)
2

V:

onde,

2 2
VZm‘e _ \/(xpre2 55prel) : (ypr62 yprel) (36)

Como foi referido, o intervalo de tempo definido para cdlculo das posicoes dos dis-
positivos é de 1 segundo, logo o valor ¢ na Equacao [3.4] e na Equacao [3.6] é assumido

com o valor 1.

!

;_ References Point (RP)
[#)Predicted Neighber
Next Position
# Previous Position

F1cura 3.1: Célculo dos Predict-Neighbors [6]

Através de vérias observacoes realizadas pelos autores, eles concluiram que a zona
onde se obtém maior precisao e exatidao na localizagao de um dispositivo é algures entre
a posicao anterior (Zpre2, Ypre2) € & proxima posicao calculada (Zpext, Yneat). Entao, como
se pode verificar pela Figura[3.1] sdo ”desenhadas” duas circunferéncias de raio D centra-
das na posicao anterior e na proxima posicao calculada. Os RPs que se encontrarem no
espago de intercecao entre estas duas circunferéncia sao chamados de Predict-Neighbors.
De seguida, é calculada a média das posicoes dos Predicted-Neighbors através da equagao
, obtendo-se, assim, a denominada posicao prevista.

Por ultimo, é feita a média aritmética entre a posicao prevista calculada anterior-
mente e a posicao dada pelo algoritmo WKNN. Finalmente, é enviada em coordenadas
cartesianas a localizacao calculada através do algoritmo PKINN.

Caso nao haja nenhuma informagao acerca das posigoes anteriores de um dispositivo,

a sua posicao prevista nao pode ser calculada e a posicao dada pelo algoritmo WKNN
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¢é assumida como sendo sua posicdo. Um resumo de todos os passos realizados pelo

sistema de localizagao proposto pelos autores é apresentado de seguida.

1. Filtrar os RPs de acordo com os seus vetores RSS, formando o Filter-RPset.
2. Encontrar os K vizinhos mais préximos do Filter-RPset, através da Equacao [2.1
3. Calcular da posicao de uma tag usando o algoritmo WKNN, pela Equacao

4. Se a distancia entre a posicao obtida e a posi¢ao anterior for maior do que o

deslocamento maximo (maz_displacement):

(a) Calcular a velocidade atual e a anterior através da Equagao e da
Equacao [3.6
(b) Calcular a préxima posicao, em conformidade com o deslocamento possivel,

a diregao e a velocidade da tag, através da Equacao [3.1
(c) Calcular os Predict-Neighbors.

(d) Calcular a posicao prevista de uma tag, realizando a média dos Predict-

Neighbors encontrados, através da Equacao 2.2

(e) Calcular a média aritmética entre a posicao obtida pelo algoritmo WKNN e

a posigao prevista. O resultado obtido é a posicao atual da tag.

3.1.2 Testes e resultados

Depois de o sistema estar operacional, os autores realizaram diversos testes e com-
pararam os resultados obtidos, com e sem as modificacoes que eles implementaram. Em
todos os testes, o nimero de vizinhos mais préximos do algoritmo WKNN foi definido
como sendo 20 (K=20), e o valor do deslocamento maximo (maz_displacement) é de 3
metros. Isto significa que o algoritmo de previsao PKNN s6 é utilizado pelo sistema caso
a distancia entre a posigao calculada pelo algoritmo WKNN e a posicao anterior de uma
tag for superior a 3 metros.

O primeiro teste apresentado consiste em avaliar a exatidao da localizacao, com
o uso do algoritmo WKNN (sem o mdédulo de previsao) e com o uso do algoritmo
PKNN (com o mdédulo de previsao). Os resultados estao representados na Tabela
onde sao apresentados os valores da distancia do erro médio estimado e as distancias
maximas e minimas dos erros obtidos. As disténcias sao calculadas através da distancia

euclidiana e estao expressas em metros. Pela comparacao dos resultados, conclui-se que
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no algoritmo PKNN o erro médio obtido é menor e, além disso, os valores dos erros de
distancia maxima e minima sao bem mais satisfatérios em comparacao com o algoritmo

WKNN.

Algoritmo | Erro Médio | Erro Maximo | Erro Minimo
WKNN 3.95 14.42 0.39
PKNN 2.65 7.28 0.33

TABELA 3.1: Resultados obtidos pelos algoritmos WKNN e PKNN

Outro teste realizado permite analisar o efeito do filtro RPset nos algoritmos WKNN
e PKNN. Utilizando-se este filtro, apenas os RPs que possuem vectores RSSs similares
sao selecionados, de forma a melhorar o desempenho dos algoritmos, quer a nivel de
exatidao, como de capacidade computacional. No algoritmo WKNN, os autores obti-
veram um erro médio de 3,05m usando o filtro RPset, e de 3,95m sem o filtro. Para o
algoritmo PKNN, obteve-se um erro médio de 2,65 com filtro e de 3,35 sem filtro. Como
consequéncia destes resultados, conclui-se que o desempenho de ambos os algoritmos é
melhorado quando se utiliza o método do filtro RPset. Além disso, os autores referem

que o tempo e a capacidade computacional sao inferiores quando se utiliza este método.

3.2 Incorporacao de informacao geométrica

A incorporagao de informacao geométrica nos algoritmos de localizagao tem como
principal objetivo melhorar a precisao e exatidao da localizagao. Zhen et al. propuseram
um sistema para controlo de iluminacao dentro de edificios [29], em que fazem uso de
um algoritmo de localizagao que, por sua vez, utiliza informagao histérica, de forma a
melhorar a exatidao do algoritmo. Para tal, os autores utilizam informagao geométrica
do cendrio no qual pretendem aplicar o seu sistema, que consiste num piso amplo de
um edificio. Este edificio, que serviu como ambiente de teste, possui quatro divisoes
separadas por paredes de vidro, para permitirem que os sinais RF ultrapassem as paredes
sofrendo atenuacoes minimas. O sistema é baseado na tecnologia RFID, e é construido
por sensores e tags RFID, como em outros sistemas ja abordados. Cada uma das quatro
divisbes existentes encontra-se dividida em trés regioes, formando-se, assim, doze regices
no total, como ilustra a Figura (3.2

O célculo da localizacao das tags RFID encontra-se dividida em dois passos. Pri-

meiro, de forma a localizar cada tag dentro de uma das doze regioes, é utilizado um
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FIGURA 3.2: Ambiente de teste do sistema

algoritmo de localizagao baseado em RSS-Fingerprinting. Detalhes sobre esta técnica de
localiza¢ao podem ser consultados na sec¢ao[2.1.2] Posteriormente, é usada a informagao
histérica e relagoes geométricas, com o objetivo de contornar erros de comunicagao que
possam surgir, valores de RSS lidos incorretamente, e de melhorar a exatidao da lo-
calizacao estimada pelo algoritmo de localizagao. Todo este processo é explicado de
seguida.

Considere-se o caso em que uma pessoa equipada com uma tag RFID se encontra na
regiao C e que esteja de pé, encostada a parede que divide esta regiao com a regiao D, e
outra pessoa que se encontre na regiao D encostada a parede que separa esta regiao com
a regiao C. Nesta situacao, os valores dos dois vetores RSS medidos pelos sensores RFID
sao muito idénticos, e o resultado do cdlculo das suas localizacdes pode variar entre a
regiao C e D. Este facto nao é viavel, uma vez que uma pessoa nao consegue mover-se
rapidamente entre estas duas regides, num periodo de atualizacao da localizagao.

A solucao encontrada pelos autores foi restringir o resultado da localizacao dentro
das regides vizinhas. Nas experiéncias realizadas, as atualizagoes de localizacao sao
efetuadas uma vez por segundo. Calculou-se, que em condigOes normais, os ocupantes
do sistema nao ultrapassam os 5 m/s. A area de cada uma das regides varia entre 5 a 6
m?. Deste modo, conclui-se que a solucdo encontrada pelos autores é vidvel apenas em
condicoes normais. No entanto, em condigoes de emergéncia, ou em outras condicoes,
os ocupantes a localizar podem mover-se mais rapidamente que o normal, de uma dada
regiao para outra que nao seja vizinha. Quando estas situagoes ocorrem, devido as
restrigoes impostas, um ocupante é localizado na regiao vizinha da sua tltima localizacao
que, na maioria dos casos, também é regiao vizinha da regiao onde ele realmente se
encontra. Entao, na préxima atualizacao de localizacao, o ocupante é localizado na sua
regiao onde ele realmente estd, que por sua vez é uma regido vizinha da localizacao

anterior.
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FI1GurA 3.3: Exemplo de uma situagao em que a localizagéo pode ficar ”presa” [29]

No entanto, se um ocupante mantém um movimento muito rapido por um longo
periodo de tempo, a sua localizagdo pode ficar "presa” numa determinada regiao. Na
Figura [3.3] estd ilustrado um exemplo desta situagdo. Suponha-se que um utilizador
move-se rapidamente da regiao B para a regiao D, atravessando L, K e E. Até ao mo-
mento em que ele para, em D, o cdlculo da sua localizagao pode ficar ”preso” na regiao
L. Uma vez que D nao é vizinho de L, o algoritmo nao vai localizar o ocupante na regiao
D. L apenas tem como vizinhos a regidao B e K, embora a regido D esteja préxima (do
outro lado da parede).

Por forma a resolver este problema, o sistema verifica, depois de localizar o utili-
zador, em que regiao ele se encontrava a n segundos atras, e quais as regioes vizinhas
dessa regiao. Neste caso, depois de localizar o utilizador na regiao D, se se verificar que
o utilizador esteve na regiao E & n segundos atréds, e que esta possui K como regiao
vizinha, é feito o ”shif” da localizacao para a regiao correta, ou seja, da regido L, onde
a localizacao estava ”presa”, para a regiao D.

O valor de n é um tradeoff entre um sistema robusto e um sistema sensivel. Um
valor pequeno de n tem como resultado um algoritmo mais sensivel, tornando possivel
localizar corretamente um ocupante, mesmo que ele se mova rapidamente. Por outro
lado, resulta num sistema menos robusto, em que pequenas alteracoes do meio ambiente
(ex: abrir/fechar portas, janelas, outros ocupantes) afetem os resultados da localizagao.
O contrario, resulta num sistema mais robusto mas menos sensivel. O valor de n é,

normalmente, calculado por experiéncias.

3.3 Localizacao com informacao historica versus nao
historica

Como se pode verificar pelos resultados obtidos em trabalhos anteriores, a uti-

lizacao de informagao, baseada em dados histéricos nos algoritmos de localizacao, traz
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beneficios a performance dos sistemas de localizacao que implementam este tipo de algo-
ritmos. Desta forma, é possivel que se consiga um melhoramento da exatidao, precisao e,
também, do nivel de estabilidade dos cdlculos das localizacoes. Como retratado nos tra-
balhos apresentados nesta secgao, com informacao histérica é possivel restringir o leque
de posicoes possiveis para os dispositivos a localizar, com base na sua velocidade de des-
locamento e nas suas posicoes do passado. Além disso, é possivel criar a impossibilidade
de um dispositivo ”atravessar” certos obstaculos, como as paredes.

Por outro lado, os algoritmos de localizacao baseados em informacao histérica pro-
vocam um atraso no tempo necessario para o calculo de uma nova posicao, de um
dispositivo em movimento, comparativamente com os algoritmos baseados em dados
nao histéricos. Isto deve-se ao facto de os algoritmos baseados em informagao historica
serem mais complexos e de necessitarem de maiores recursos computacionais, pois para
além de utilizarem a mesma informacao que os algoritmos nao histéricos, ainda usam
informacoes adicionais, como a velocidade de deslocamento de um dispositivo e os dados

sobre as suas respetivas posigoes no passado.

3.4 Aplicacao de feedback do utilizador

Uma possivel forma de corrigir e prevenir os mesmos erros no futuro, por parte
dos sistemas de localizacao, é usar um procedimento online com base no feedback dos
utilizadores. Bhasker, Brown e Griswold apresentaram um algoritmo de localizagao
[30], em que os utilizadores do sistema podem ”corrigir” possiveis erros de exatidao, de
forma a evitd-los nas proximas utilizagoes. Este algoritmo foi aplicado num sistema RSS
fingerprinting numa rede sem fios 802.11b.

Inicialmente, a posicao de um utilizador é calculada por um algoritmo basico e,
quando este apresenta um resultado insatisfatério, o utilizador estd autorizado a corrigir
a posicao que lhe é apresentada. Para tal, este clica no mapa na posicao onde realmente
se encontra. Depois desta acao, na posicao onde o utilizador clicou é criado um ponto
de acesso virtual (VAP - Virtual Access Point), usado para calculos futuros.

Um VAP guarda dois tipos de informacao: a posicao correta do utilizador e os valores
de RSS, observados naquela posicao pelo dispositivo de rede que o utilizador possui.
Esta informagao, em conjunto, é denominada pelos autores de corregao (correction) e é
armazenada na base de dados, juntamente com o ID do utilizador de quem criou o VAP,

o instante de tempo e o modelo do dispositivo que recolheu os dados.
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Quando um utilizador se desloca para uma area onde ja existem correcgoes, o algo-
ritmo, que aplica o feedback dos utilizadores, vai utilizar essas corregoes.

Em qualquer sistema que utiliza feedback dos utilizadores, surgem sempre algumas
questoes sobre a instabilidade do sistema, que poderé ser causado pelos utilizadores ao
darem feedback errado. De forma a contornar este problema, os autores definiram as

seguintes politicas, baseadas na similaridade dos valores RSS observados.

1. Se uma nova corregao dada por um utilizador é similar a corregoes ja existentes
adicionadas por outros utilizadores, essas corregoes ja existentes sao definidas como
privadas. Corregoes privadas apenas sdo visiveis por quem as adicionou. Assim
sendo, a nova correcao fica disponivel para todos os utilizadores, enquanto que as
corregoes existentes ficam apenas para quem as adicionou. Através desta politica,
o comportamento malicioso dos utilizadores é abordado de forma relativamente
simples. Basta apenas um utilizador corrigir o feedback malicioso dado por outro
utilizador para escondé-lo. No entanto, o algoritmo de localizacao ird usar esse

feedback errado no céalculo das posicoes do utilizador que o deu.

2. Se uma nova correcao é similar a correcoes adicionadas pelo mesmo utilizador, as
correcoes existentes sao apagadas. Esta politica permite aos utilizadores remediar

uma corregao errada ou obsoleta (ex: a mobilia é mudada de sitio).

3. Se uma corregao é adicionada, esta é marcada como publica.

3.5 Localizacao com feedback dos utilizadores versus sem

feedback dos utilizadores

A utilizacao do feedback dos utilizadores nos algoritmos de localizacdo pode trazer
vérias vantagens. Nada melhor do que os utilizadores para avaliar os resultados calcu-
lados pelos algoritmos, quer seja uma avaliagao positiva ou negativa. Com a introducao
dessas avaliacoes na base de dados utilizada nos calculos de posicionamento, consegue-se
realimentar o sistema, com o objetivo de melhorar os futuros, ou mesmo atuais, calculos
de localizagao.

Nos algoritmos que nao tém em consideracao o feedback dos utilizadores, quando
existe alguma alteracdo no cendrio em que o sistema estd implementado, como por

exemplo, mudanga de mobilidrio, é necessério fazer-se uma nova calibracao do sistema
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para que os valores de RSS nos RPs nao se tornem obsoletos. Todavia, uma nova recolha
de amostras offline é sempre uma tarefa a evitar, dado que se trata de um procedimento
bastante trabalhoso e demorado. Com a utilizacao do feedback dos utilizadores, em certas
situacoes em que ocorra uma alteracao no cendrio, é possivel que o sistema se adapte
ao longo do tempo e de forma dinamica, evitando-se assim os problemas referidos neste
paragrafo.

Por outro lado, feedback fraudulento pode prejudicar bastante a exatidao e precisao
dos algoritmos de localizacao, uma vez que estes podem ser enganados por informagao
que nao estd correta. De forma a evitar esta situacao, é fundamental definir medidas ou

politicas de prevencao contra estas situacoes.
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Algoritmos de localizacao

propostos

Um dos aspetos fundamentais de um sistema de localizagdo é providenciar uma
estimativa da posicao com elevado grau de certeza, isto €, quanto maior for a exatidao
da localizacao, mais robusto é o sistema. Nos sistemas baseados em fingerprinting, o
grau de exatidao e precisao depende, em grande parte, dos algoritmos de localizagao.
A correta leitura dos valores de RSS efetuada pelo hardware e a interferéncia nos sinais
eletromagnéticos possuem, também, impacto na exatidao e precisao da localizacao. No
entanto, através do algoritmo é possivel atenuar, ou mesmo eliminar essas influéncias.
Deste modo, os algoritmos assumem um papel crucial para se garantir uma elevada
exatiddo e precisdo num sistema de localizacdo. Além disso, é fundamental que os
algoritmos executem, de modo minucioso, o processamento de todos os dados relativos
a informagcao de localizagao, de forma a serem efetuados corretamente os calculos de
posicionamento dos dispositivos localizaveis. Na Figura [4.1] estd ilustrado o papel dos
algoritmos de localizagao num sistema baseado no método fingerprinting.

Neste trabalho, foram propostos cinco diferentes algoritmos para melhorar os algo-
ritmos mais comuns e os propostos num projeto anterior [I], sendo que trés deles fazem
uso da informagao historica dos utilizadores, e outros dois usam o feedback dos utiliza-
dores. Além disso, foi também desenvolvido um algoritmo bastante basico, denominado
soma das distancias, que foi usado como ponto de partida e os seus resultados foram
comparados com os restantes algoritmos. Neste capitulo é apresentado todo o traba-
lho realizado na concegao dos algoritmos de localizagao propostos, mais propriamente,

solucoes propostas para melhorar os algoritmos ja existentes, a sequéncia de processos

37
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Figura 4.1: Célculo da localizagao dos dispositivos méveis na técnica RSS fingerprin-
ting

até chegar ao resultado final, como sao efetuados os cédlculos de posicionamento e os
diagramas de atividades. De seguida, sao apresentados, detalhadamente, os métodos de

funcionamento de todos os algoritmos propostos.

4.1 Soma das distancias

O primeiro algoritmo de localizagao implementado foi o algoritmo denominado de
soma das distancias. E o menos complexo dos algoritmos implementados, e baseia-se
na distancia entre dois pontos. Neste caso, pretende-se calcular a distancia a que o
dispositivo a localizar se encontra em relacao a cada ponto de referéncia do cenario.
Este céalculo é feito através dos valores de RSS medidos pelos dispositivos méveis num
determinado periodo de tempo, e os valores de RSS presentes na base de dados offiine.

Deste modo, a distancia D; a que se encontra cada ponto de referéncia é calculada pela

Equacao (.1}

N
D; = Z |RSS_of flineap; — RSS_online sp;| (4.1)

j=1
Onde RSS of flineap; representa os valores de RSS observados do AP; na fase

offline e RS'S_online o p; representa os mesmos valores, no entanto, durante a fase online.



Capitulo 4. Algoritmos de localizagdo 39

Este célculo é feito para cada RP, num total de R RPs, em que cada um destes pontos

de referéncia possuem registos dos valores de RSS observados nos N APs do cenério.

Posicdo estimada
para o dispositivo

FiGuraA 4.2: Exemplo de posigao estimada para um dispositivo no algoritmo soma das
distancias

As coordenadas do ponto de referéncia que possuir a menor distancia calculada, isto
é, o ponto de referéncia mais préximo, sao apresentadas como sendo as coordenadas da
posicao do dispositivo a localizar. Assim sendo, a posicdo do dispositivo a localizar é

estimada através da Equagao [4:2

R

(z,y) =min{ > Di(as, ;) (4.2)

i=1
Aqui reside uma desvantagem deste algoritmo, uma vez que ele apenas pode estimar
posicoes para os dispositivos a localizar, as mesmas posi¢oes dos pontos de referéncia
existentes, como exemplificado na Figura[4.2] Caso o dispositivo se encontre desviado do
ponto de referéncia mais préximo, a sua posicao calculada pelo algoritmo ird ser sempre
as coordenadas desse ponto de referéncia.
Na Figura [£.3] encontra-se ilustrado o diagrama de atividades do algoritmo de loca-

lizacao soma das distancias.
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Calcula a distancia a que
se encontra cada ponto

E escolhido o ponto de
referéncia com a

A posicao do dispositive
sao as coordenadas do

F1GURrA 4.3: Diagrama de atividades do algoritmo soma das distancias

4.2 Algoritmos que utilizam informacgao histérica

De seguida, ira ser apresentado, detalhadamente, o trabalho desenvolvido no ambito
da utilizacao da informacao histérica nos algoritmos de localizacao, com o intuito de me-
lhorar os resultados. Serao apresentados os diferentes métodos utilizados para sumariar
a informagao histdrica, bem como a sua utilizagdo no calculo da localizacao dos dispo-

sitivos.

4.2.1 H:istorical K Nearest Neighbor

O primeiro algoritmo desenvolvido que utiliza a informagao histérica dos utiliza-
dores foi o Historical K Nearest Neighbor (HKNN). Este algoritmo tem como objetivo
aumentar a exatidao e precisao do calculo das localizagoes, através da tentativa de mi-
nimizar, ou mesmo corrigir, certos erros que podem ocorrer, como por exemplo, uma
leitura errada dos valores de RSS.

Nos algoritmos soma das distancias, KNN ou WKNN as localizagoes dos dispositi-

vos sao calculadas sem ter em conta as respetivas posicoes anteriores. Este algoritmo
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foi proposto para considerar este facto. De uma forma geral, este algoritmo utiliza in-
formagao do passado recente dos utilizadores, de forma a evitar grandes deslocagoes em
curtos espacos de tempo.

No entanto, este algoritmo tem como ponto de partida o resultado de localizacao
dado por um outro algoritmo, sem dados histéricos e baseado no conceito de Nearest
Neighbors. Neste caso, vai ser usado como exemplo o algoritmo WKNN.

Em primeiro lugar, é definido um deslocamento méximo permitido durante um certo
intervalo de tempo para os dispositivos a localizar. Quando o deslocamento m&aximo
permitido entre a posicao inicialmente calculada pelo algoritmo WKNN e a posigao do
mesmo dispositivo no instante de tempo anterior (iltima posi¢do conhecida) é ultrapas-
sado, o algoritmo calcula uma possivel proxima posicao para dispositivo, consoante o
movimento que ele realizou nas suas duas posicoes anteriores. Esta posicao calculada é
denominada de Préxima Posigao e, de seguida, com a iltima posigao conhecida (calcu-
lada pelo WKNN) e com a Préxima Posigao, sao escolhidos os Possiveis Vizinhos, que
consistem nos RPs que se encontram na intercecao de duas circunferéncias tracadas com
origem nestas duas posigoes, como exemplificado na Figura [£.4 Seguidamente, é feita
uma média entre os Possiveis Vizinhos, de forma a obtermos uma sé posicao em coor-
denadas cartesianas, denominada de Posicao Prevista. Por 1ltimo, a posicao devolvida
como sendo a posicao do dispositivo a localizar é a média aritmética das coordenadas
da Posicao Prevista e da posicao anteriormente calculada pelo algoritmo sem dados

histéricos (WKNN).
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F1GURA 4.4: Escolha dos Possiveis Vizinhos no algoritmo HKNN
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F1GURA 4.5: Diagrama de atividades do algoritmo HKNN

Todavia, caso nao existam, pelo menos, as duas posicoes anteriores conhecidas, o
algoritmo é abortado, e a posi¢ao do dispositivo sera a posicao inicialmente calculada pelo
algoritmo WKNN. Esta anulacao também acontece caso nao sejam encontrados nenhuns
Possiveis Vizinhos no espago de intercegao das duas circunferéncias. A Figura[£.5]ilustra
o diagrama de atividades do algoritmo HKNN desenvolvido.

Alguns célculos deste algoritmo baseiam-se no algoritmo PKNN, proposto por Kho-
dayari, Maleki, e Hamedi [6], explicado na secgao Assumindo que (Zant1, Yant1)
e (Tant2, Yant2) Sa0 a posicao do dispositivo a localizar no instante de tempo anterior e
dois instantes de tempo anteriores, respetivamente, a Proxima Posicao prevista calculada

pelo algoritmo é dada pela Equacao [£.3]
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Lprox = Tantl +AX (43)

Yprox = Yantl +AY

Em que AX e AY representam os deslocamentos possiveis nas direcoes = e ¥,
respetivamente. Estes valores sao calculados através das Equacoes
e [3.6] referidas no capitulo anterior na sec¢ao

Com este algoritmo, os utilizadores vao ser localizados nas zonas onde se obtém
maior exatidao e precisao, isto é, na zona de intercecao entre as duas circunferéncias
tracadas. Deste modo, com a utilizacao de informacao histérica, espera-se que os resul-

tados, em relacao aos algoritmos falados anteriormente, sejam melhorados.

4.2.2 Velocity Aware K Nearest Neighbor

O algoritmo abordado na sec¢ao anterior, o HKNN, comparativamente com os mais
bésicos, é bastante mais complexo em termos computacionais e, como consequéncia, é
mais lento ao determinar as localizacoes dos dispositivos. Este facto advém de serem
efetuados, durante o funcionamento do algoritmo HKNN, bastantes cédlculos até ser
determinada a posicao atual de um dispositivo, como por exemplo, determinar as suas
duas posicoes anteriores, taxa de variacao de movimento, deslocamentos, etc. De forma a
diminuir este problema, foi proposto um novo algoritmo que utiliza informacao histérica
no calculo da localizacao dos dispositivos, mas que possui uma menor exigéncia a nivel
de recursos computacionais e, por isso, é mais rapido a providenciar as localizacoes.

Foi proposto o algoritmo Velocity Aware K Nearest Neighbor (VAKNN). Este algo-
ritmo comeca por calcular a posicao dos dispositivos no instante de tempo em que ela
é pedida, e no instante de tempo anterior (tltima posigao conhecida). O célculo des-
tas posicoes é realizado recorrendo-se a um algoritmo sem dados histéricos baseado em
Nearest Neighbors. Durante esta explicagao, usou-se como exemplo o algoritmo WKNN.

De seguida, é calculada a velocidade média de deslocacao do utilizador, através da
distancia e do tempo entre a iltima posi¢ao conhecida e a posicao atual calculada. Caso
esta velocidade seja superior a 1,5 m/s, sdo selecionados todos os pontos de referéncia
que se encontram no espaco de intercecao entre as duas circunferéncia com raio igual
a distancia entre a posicao calculada e a posicao anterior. Este processo encontra-se

ilustrado na Figura |4.6
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F1GURA 4.6: Escolha dos possiveis vizinhos mais préximos no algoritmo VAKNN

Caso nao exista nenhum RP no espago de intersecdo das duas circunferéncias, a
posicao do dispositivo serd a posicao calculada pelo algoritmo WKNN. No caso de exis-
tirem um ou mais RPs, é feita uma média aritmética entre todos eles, onde resultara as
coordenadas locais de um ponto. Este calculo é efetuado através da Equagao 4.4

K . .
(z,y) = Zzll({xy) (4.4)

Por 1ltimo, o algoritmo devolve o resultado desta equagdo como sendo as coorde-
nadas locais do dispositivo a localizar. Para mais facil compreensao deste algoritmo, na
Figura [4.7| encontra-se representado o seu diagrama de atividades.

Com a utilizagdo do algoritmo VAKNN, pretende-se que os resultados a nivel de
exatidao e de precisao nao sejam muito inferiores aos obtidos no algoritmo HKNN. O
principal objetivo do VAKNN era utilizar o historico dos dispositivos no célculo das suas
localizacoes, mas de modo a usar-se menos célculos no funcionamento do algoritmo,
para que este determine as localizacoes atuais mais rapidamente. Uma das solucoes
encontradas para resolver este prolema foi usar apenas a posicao anterior do dispositivo.

Além disso, ao contrario do HKNN, nao necessita de calcular a proxima posicao prevista.
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F1GURA 4.7: Diagrama de atividades do algoritmo VAKNN

4.2.3 Restricted K Nearest Neighbor

Outro algoritmo proposto que utiliza dados histdricos dos utilizadores para o cdlculo
das respetivas posigoes é o Restricted K Nearest Neighbor (RKNN). Contudo, ao
contrério do que acontece no HKNN e no VAKNN, em que os dados histéricos apenas
sao implementados caso ultrapassado um limite de distancia ou velocidade nas posi¢oes
anteriores, no RKNN a informagcao historica é implementada em todas as situagoes,

exceto quando nao existem dados que o permitam.
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Este algoritmo consiste, durante o calculo das posicoes através dos K vizinhos mais
préximos, em fazer uma restricao destes relativamente ao passado recente do respetivo
utilizador. Ou seja, os K vizinhos mais proximos escolhidos apenas podem ser pontos
de referéncia préximos da tultima posicao conhecida do utilizador, e nao pontos que se
encontram dispersos ou a distancias consideraveis relativamente a posi¢do anterior.

Quando é feito um pedido de localizagao num determinado instante de tempo, esta
¢é calculada através da comparagao do vetor de RSS obtido na fase online, pelo respetivo
dispositivo, e os valores existente na base de dados offfine. Neste algoritmo, esta posicao
obtida é denominada de Posicao Estimada. Em paralelo ao calculo da Posicao Estimada,
é também calculada a posicao do mesmo dispositivo no instante de tempo anterior, gracas
a informacao histérica existente na base de dados online. Esta posi¢ao é denominada de
Posicao Anterior.

Posto isto, o algoritmo foca-se agora apenas na Posicdo Anterior. Nesta posicao,
sao escolhidos os pontos de referéncia mais préximos. Estes pontos de referéncia irao
ser os que tém a possibilidade de serem escolhidos como K vizinhos mais préximos
durante o cdlculo da posigao no instante de tempo seguinte (posicao atual). Ou seja, s@o
selecionados todos os RP que se encontrem num raio de 1,5 metros referente a posicao

anterior, e que se denominam de Possiveis Vizinhos, como representado na Figura |4.8

B Posicdo Anterior
B Posicao Estimada

M Possiveis Vizinhos

(@) K Vizinhos Escolhidos (com k=3)

FI1GURA 4.8: Selecao de trés vizinhos no conjunto dos Possiveis Vizinhos

A restricao da selecdo de apenas os possiveis vizinhos, evita que sejam escolhidos K
vizinhos dispersos no mapa, ou pontos que na realidade nao sao os pontos mais proximos
de uma posicao. Deste modo, limita-se os possiveis vizinhos escolhidos, de acordo com a
distancia que um utilizador pode percorrer durante um determinado instante de tempo.

De seguida, sao determinadas as coordenadas (x,y) referentes a posigdo atual do

dispositivo a localizar, através da Equagao em que os K vizinhos mais préximos
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escolhidos (x;,y;) tém de pertencer ao conjunto dos Possiveis Vizinhos. Onde D; é a
distancia euclidiana do vizinho i, num total de V vizinhos. A semelhanca do que acontece
no algoritmo WKNN, no RKNN; também sao atribuidos ”pesos” consoante o valor da
distancia a que se encontra cada K vizinho. Para os casos em que nao é encontrado
nenhum Possivel Vizinho ou nao exista informacao histérica referente ao dispositivo a
localizar, a posicao do utilizador é a posicao estimada, calculada inicialmente.

K 1
D?

(z,y) = Z ZVT(%, Yi) (4.5)

i=1 Zwv=1 D2
Com a utilizagao deste algoritmo, é possivel corrigir a escolha de pontos de referéncia
distanciados mas com valores de RSS semelhantes, ou até erros de leituras erradas dos
valores de RSS durante a fase online e, como consequéncia, evitar a escolha de K vizinhos

que se encontrem a mesma distancia da posicao calculada mas em direcoes diferentes,

como ilustrado na Figura

B Posicao de referéncia

@ Possiveis Vizinhos a mesma distancia
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L

F1cURrA 4.9: Dois vizinhos opostos mas a iguais distancias da posigao de referéncia

]

Por outro lado, o algoritmo RKNN pode trazer desvantagens nos casos em que 0s
utilizadores do sistema se movam muito rapidamente. Nestes casos, a posicao calculada
ird ser sempre préxima da posicao anterior, o que pode nao acontecer quando o utilizador
va a correr sempre na mesma direcao.

Para melhor compreensao do funcionamento deste algoritmo, na Figura estd

representado o seu diagrama de atividades.



Capitulo 4. Algoritmos de localizac¢do 48

!

Estima a posicao

‘actual do ﬁ ositivo

Estima a posicdo no

Sdo selecionados um

Possiveis

Dentro dos Possiveis Vizinhos
sdo escolhidos os K mais
pr o Estimada A posicdo do dispositivo é a

£ aplicado o algoritmo

Este valor é devolvido

como sendo a iiﬁdo

F1GURA 4.10: Diagrama de atividades do algoritmo RKNN

4.3 Algoritmos que utilizam feedback do utilizador

Uma solugao que visa melhorar os resultados das localizacoes é a utilizacao do
feedback dado pelos utilizadores do sistema. Este feedback pode ser positivo, no caso de

os utilizadores confirmarem que a posicao calculada pelo sistema esta correta ou muito
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préxima disso. Pelo contrario, quando os resultados nao sao satisfatorios, pode ser dado
um feedback negativo.

Apébs alguma andlise sobre a forma como implementar o feedback dos utilizadores,
concluiu-se que num sistema de localizacao real, o feedback pode ser implementado
usando duas diferentes técnicas: de modo offfine ou online. O feedback offline pode ser
assegurado através da instalagdo de um conjunto de equipamentos de rede, em posicoes
pré-definidas do cendrio, em que a sua unica tarefa é ler, constantemente, os valores
de RSS observados na sua posigdo e enviar estas leituras para a base de dados offline.
Deste modo, iremos estar sempre a atualizar os valores de RSS da base de dados offline
nas posicoes onde os equipamentos se encontram. Este conjunto de equipamentos deve
ser colocado em posicoes onde os resultados de localizacao devolvidos pelos algoritmos
mais tradicionais s@o menos satisfatorios.

A outra técnica referida, o feedback online, pode ser implementada pelos proprios uti-
lizadores do sistema, ou seja, todos os utilizadores que sejam calculadas as suas posicoes
podem dar respostas acerca do resultado da sua localizagao, podendo ser um feedback
positivo ou negativo. Desta forma, depois de um periodo de tempo de utilizagao do
sistema, pode-se avaliar onde é que este possui maiores falhas. Esta avaliacdo por parte
dos varios utilizadores é, posteriormente, enviada para a base de dados offiine, com o

objetivo de melhorar os cédlculos em situacoes futuras.

4.3.1 Localizagao Recalculada

Neste algoritmo foi implementada a solucao descrita no paragrafo anterior, onde os
utilizadores do sistema, durante a sua utilizagdo, vao dando feedback sobre os resultados
dos calculos das suas posigoes e, com isso, enriquecendo o sistema (feedback online).
Contudo, caso estas avaliacoes sejam dadas pelos utilizadores de forma errada, quer seja
propositadamente ou néo, ird fazer com que a exatidao do sistema venha a piorar. Por
forma a evitar isto, foi pensada numa solugao que previna feedback fraudulento, e este
nao prejudique os restantes utilizadores do sistema.

A solugao construida consiste em utilizar o feedback, dado por um utilizador/dis-
positivo, apenas para o calculo do posicionamento desse mesmo utilizador/dispositivo,
evitando-se assim, que um ou varios utilizadores possam prejudicar os restantes. O

feedback atribuido é identificado pelo endereco MAC dos dispositivos.
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Quanto ao processo de cédlculo do posicionamento dos dispositivos, este algoritmo
atua quando um utilizador nao fica satisfeito com a sua localizacao que lhe é apresentada.
Este, imediatamente, pode atribuir um feedback negativo ao resultado da sua posicao.
De seguida, o utilizador terd de indicar qual a &drea/célula do cendrio em que ele se
encontra. Estas dreas/células sdo grandes subdivisdes do cendrio, que contém dentro
de si apenas o conjunto de APs que garantem os melhores resultados de localizagdo na
respetiva area. Depois de o utilizador indicar em qual das areas ele se situa, a posicao

é recalculada, utilizando-se este novo algoritmo.
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F1GURA 4.11: Diagrama de atividades do algoritmo usando Localizagao Recalculada
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A nova estimativa da posigao é efetuada através do algoritmo WKNN (ou outro
implementado) e, tal como ja referido, apenas sao utilizados os APs que devem ser con-
siderados na area escolhida. Caso a nova posigao estimada seja aprovada pelo utilizador,
isto é, desta vez ele atribui um feedback positivo, sao enviadas as informacoes dos valo-
res de RSS observados de todos os APs do cendrio, em conjunto com as coordenadas da
posicao calculada, para a base de dados offline. Esta informagao apenas ird ser usada
pelos algoritmos para o calculo da posicao do respetivo dispositivo que a submeteu,
evitando-se assim que avaliacoes erradas dos utilizadores prejudiquem os restantes.

Quando é enviada nova informagao para a base de dados offiine, em primeiro lugar,
é verificado se essa posi¢do (num raio de 1 metro) ji foi previamente corrigida pelo
utilizador. Caso esta situacao se verifique, os respetivos valores de RSS ja registados
serao atualizados.

Como consequéncia do registo dos novos dados na base de dados offline, a uti-
lizacao deste algoritmo, ao longo do tempo, faz com que sejam criados varios pontos de
referéncia, que poderao estar em permanente atualizacdo. Na Figura estd represen-

tado o diagrama de atividades deste algoritmo.

4.3.2 Eliminacao de Outliers

Os outliers sao observagoes que apresentam um grande afastamento das restantes
ou sao inconsistentes [31]. Os outliers também sao denominados, por varios autores, de

observagoes anormats, contaminantes, estranhas, extremas ou aberrantes.
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F1GURA 4.12: Detecao de um outlier no espago 2D [32]

Um simples exemplo da detecao de um outlier é apresentado na Figura onde,

claramente, o ponto observado em baixo do lado esquerdo é um outlier.
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Este conceito pode ser aplicado nos algoritmos de localizagao, mais propriamente
nos algoritmos baseados no conceito de Nearest Neighbors. Na realidade, e devido a
diversos fatores ja abordados, a escolha dos K vizinhos mais préximos nem sempre é a
correta, sendo que, por vezes, sao escolhidos K pontos que nao sao os mais proximos.

A detegao de outliers ajuda na escolha dos K vizinhos da seguinte forma: o algoritmo
escolhe os K pontos que acha que sao os mais préximos e, de seguida, nessa amostra
de observacoes verifica-se se existem outliers. Em caso afirmativo, um ponto que seja
considerado um outlier é substituido pelo ponto seguinte mais préximo calculado pelo
algoritmo de localizagao, e assim sucessivamente.

Estatisticamente, um outlier é detetado através da medicao da sua distancia em
relagao ao centro de distribuicao médio de todas as observagoes. Esta distancia é de-
nominada de distancia de Mahalanobis [32]. Distingue-se da distancia euclidiana, dado
que a distancia de Mahalanobis tem em conta as correlagoes do conjunto dos dados.

Dadas n observacoes de um conjunto de dados, designa-se por X, o vetor médio

das amostras e por V,, a matriz de covariancia, onde:

Vo= — ;(Xi — X)) (X — X)) (4.6)

A distancia de Mahalanobis M; para cada amostra i, i = 1,...,n, é dada por:

n 1/2
M; = (Z(Xl - Yn)TVn_l(AXi - Xn)> (47)
i=1

De acordo com os autores, as observagoes com uma grande distancia de Mahalanobis
sao indicadas como sendo outliers.

Como se pode verificar, este algoritmo possui uma elevada quantidade de calculos,
inclusive com matrizes, para se estimar o posicionamento de um dispositivo. Este facto
torna o algoritmo bastante mais complexo e exigente computacionalmente, em com-
paracao com os restantes algoritmos. De forma a melhorar o desempenho e rapidez nos
calculos das localizacoes, o processo de detecao de outlier apenas é aplicado quando os
utilizadores dao feedback negativo. Assim sendo, as posicoes dos dispositivos sao, inici-
almente, calculadas por um algoritmo baseado em Nearest Neighbors, como por exemplo

o KNN. Caso o utilizador nao fique satisfeito com a localizacao que lhe é apresentada,

este deve informar o sistema de tal facto, para que o algoritmo de eliminacao de outliers
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seja aplicado. Na Figura [£.13] encontra-se representado o diagrama de atividades deste

algoritmo.
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FiguraA 4.13: Diagrama de atividades do algoritmo de eliminacao de Outliers

Tal como o algoritmo Localizagao Recalculada, explicado na secgao anterior, o al-
goritmo Eliminagao de Outliers regista na base de dados o feedback atribuido pelos
utilizadores, de forma a melhorar os calculos de posicionamento futuros. Para tal, é
guardado na base de dados offfine um novo ponto de referéncia que apenas é usado no

célculo das localizacoes do dispositivo que o criou.






Capitulo 5

Implementacao

Depois de desenvolvidos os algoritmos, é necessario coloca-los em funcionamento.
Para isso, é necessario ter um conjunto de ferramentas de acordo com uma estrutura pré-
definida, por forma a aplicar os algoritmos. O objetivo deste trabalho era implementar
os algoritmos propostos no protétipo existente na sequéncia de um projeto anterior [IJ.
No entanto, devido a fatores que serao explicados ao longo deste capitulo, decidiu-se
aplicar os algoritmos num outro cenério diferente e, como consequéncia, foi necessario
desenvolver uma nova base de dados. A necessidade de se desenvolver uma nova base
de dados advém de a anterior estar limitada a cendrios com apenas 3 APs, que é o
nimero de APs existente no cendrio do projeto anterior. Deste modo, foi desenvolvida
uma nova base de dados com capacidade para guardar os dados de qualquer cenario,
independentemente do nimero APs ou RPs que esta possua.

Além disso, foi também desenvolvida uma aplicagdo de testes, de forma a aplicar
e testar os algoritmos no cenario escolhido. Neste capitulo é descrito todo o trabalho
efetuado na implementagao da base de dados e na aplicagdo de testes desenvolvidas,
assim como a descricao detalhada do cenario de teste utilizado, as decisoes tomadas nas

configuracoes necessarias dos algoritmos e como estes foram implementados.

5.1 Base de dados

Neste projeto, os algoritmos de localizacao serao desenvolvidos de modo a funci-
onarem num servigo de localizagao suportado pela infraestrutura de rede, evitando-se

assim, uma elevada utilizagdo dos recursos do equipamento do utilizador. Além disso,

55
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evita-se diferente leituras de valores de RSS, como consequéncia de os vérios dispositi-
vos utilizarem diferentes componentes de hardware, que podem usar diferentes escalas
de valores nas suas medigoes. Isto faria com que o sistema nao fosse homogéneo, e
consequentemente poderia trazer falhas. Deste modo, a base de dados, existente na in-
fraestrutura, torna-se num componente essencial para o funcionamento de todo o sistema
de localizagao.

No projeto, a base de dados utilizada foi desenvolvida na linguagem SQL (Structured
Query Language). E nela onde se encontram todas as caracteristicas dos cendrios onde
sao implementados os sistemas de localiza¢ao, ou seja, os registos e valores de cada mapa
fingerprint. Caso se pretenda utilizar os algoritmos desenvolvidos e implementados neste
projeto num qualquer cenario, todos os valores dai resultantes devem ser submetidos
nesta base de dados, respeitando todo o seu formato, que sera explicado de seguida.

Na base de dados deste projeto foram definidas 4 tabelas: Calibracao, Offline, Online
e Metadados. A tabela Calibracao, como o proprio nome indica, é a tabela onde sao
guardados os dados relativos a calibragao do cendrio, isto é, os dados que sao originados
nas recolhas efetuadas em cada ponto de referéncia, durante a fase offline. E registada
a informacao da posicao, em coordenadas locais, de cada ponto de referéncia existente,
bem como o valor de RSS observado nos diferente APs. A estrutura definida para
esta tabela encontra-se ilustrada da Figura O campo da tabela indicado como
1dCalibragao é o valor utilizado para identificar cada entrada desta tabela, e é preenchido
por incrementacao automatica. Por sua vez, os campos zz, yy e zz possuem os valores
das coordenadas locais x, y e z, respetivamente, de cada RP. Por fim, o campo RSSI
corresponde aos valores de RSS observados no AP, cujo endereco MAC (Media Access

Control) se encontra no campo designado por macAP.

_| calibracao ¥
idCalibracao INT
4 ¥x FLOAT
yy FLOAT
7z FLOAT
macAP VARCHAR(17)

RSSI FLOAT

F1curA 5.1: Formato da tabela Calibragao
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Na Figura estd ilustrada a estrutura da tabela Offline. Esta tabela contém
os dados referentes a média dos valores dos APs por ponto de referéncia. Enquanto
que na tabela Calibracao sao registados todos os valores das recolhas efetuadas pelos
dispositivos durante a fase offline, na tabela Offline é resumida essa informacao por ponto
de referéncia. Isto significa que, por cada ponto de referéncia existente, é feita a média
dos valores de RSS observados por cada AP. Esse valor é registado no campo avgRSSI
e as respetivas coordenadas locais sao introduzidas nos campos xx, yy e zz. O campo
idOffline identifica cada registo desta tabela. Durante este trabalho, a tabela Offline é,
muitas vezes, denominada de base de dados offiine. A vantagem de se utilizar esta tabela,
em vez dos dados presentes na tabela Calibragao, é o facto de nao ser necessério realizar
os calculos na aplicacdo. Desta forma, sdo consumidos menos recursos e o processo de
célculo de posicionamento nao é atrasado. Além disso, nesta tabela também é registado
o endereco MAC dos dispositivos, quando estes atribuem um feedback positivo (campo
macFeedback), criando assim um novo RP. De uma forma geral, pode-se dizer que a
tabela Offline é um "resumo” da tabela Calibragao, com acréscimo do endereco MAC

relativo ao feedback, caso este exista.

| Offline v
idOffline INT
xx FLOAT
yy FLOAT
2z FLOAT
MacAP VARCHAR(17)
avgRSSI FLOAT

macFeedback VARCHAR(17)
>

FI1GUrA 5.2: Formato da tabela Offline

O formato da tabela Online encontra-se representado na Figura [5.3] Esta tabela
¢é responsavel por armazenar os dados que sao recolhidos pelos dispositivos a localizar,
quando estes fazem um pedido de localizacao ao sistema. Os dados armazenados sao
os valores de RSS (campo RSSI) observados em cada AP (campo macAP), durante o
instante de tempo de captura (campo dataHora). Os campos xx, yy, zz sao facultativos,
e podem ser preenchidos com as coordenadas locais reais correspondentes, caso sejam

conhecidas. As coordenadas locais reais servirdo para o cédlculo da distancia do erro
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entre as posicoes estimadas pelos algoritmos de localizacao e as respetivas posigoes reais

dos dispositivos. Esta tabela é, também, chamada de base de dados online.

~| Online v
idOnline INT
2 xx FLOAT
‘yy FLOAT
Zz FLOAT
# RSSI FLOAT
macAP VARCHAR(17)
» dataHora TIMESTAMP

» MAC VARCHAR(17)
(2

F1GurA 5.3: Formato da tabela Online

Por 1ltimo, na Figura estd representada a tabela metadados. Esta é uma tabela
informativa, cujos dados inseridos nao tem influéncia nos processos de localizacao. Nela
estd contida informagdo complementar acerca do mapa fingerprint, a que a base de
dados se aplica. Contém informagoes das dimensdes do cenério (campo dimensoes), do
numero de APs (campo numAPs) e RPs (campo numRPs) existentes, a data das recolhas
efetuadas (campo data), uma breve descri¢ao acerca do cendrio (campo descricao) e um

prefixo que identifica o dataset (campo prefizo).

_] Metadados v
prefixo VARCHAR(30)

» dimensoes VARCHAR(10)

4 numAPs INT
numRPs INT

» data VARCHAR(15)
descricao VARCHAR(1000)

|

FI1GURA 5.4: Formato da tabela Metadados

De forma a resumir e clarificar o fluxo de dados que ocorre na base de dados, foi
construido o esquema ilustrado na Figura[5.5] Neste, os valores observados dos APs na

fase offfine sao armazenados da tabela Calibracao e, posteriormente, resumidos na tabela
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Offline. Por outro lado, os valores observados durante a fase online sao armazenados na

tabela Online.

b) Fase Online
(( AP, ((5))
AP, @’3)

o

o

S
. D
P G

e
i \
I \

I \
]

o Resumo
: | — | : S Algoritmo de % | |
$ Localizacao §

Tabela Calibragao Tabela Offline Tabela Online

Ficura 5.5: Fluxo de dados na base de dados

Os valores de RSS da fase online, assim como os respetivos instantes de tempo,
devem ser armazenados na base de dados para que, durante os cdlculos dos algoritmos
com informacao historica, sejam calculadas as posicoes do passado dos dispositivos.
Regra geral, os algoritmos que utilizam informacao histérica necessitam de conhecer a
posicao dos dispositivos no seu passado recente. Esta solucao, poderia ser, também,
implementada guardando apenas as coordenadas locais calculadas pelos algoritmos e
os respetivos instantes de tempo. No entanto, com esta solucdo era necessario estar
constantemente a calcular e a guardar o posicionamento dos dispositivos. Pelo contrario,
é mais préatico guardar somente os valores de RSS e os instantes de tempo. Além disso,
guardando os valores de RSS observados, permite que cada posicao possa ser calculada
por diferentes algoritmos nos instantes de tempo em que exista informacao para tal,
0 que nao aconteceria se apenas fossem guardadas as coordenadas calculadas, pois s6
existiria informacao dada pelo algoritmo utilizado. No entanto, de forma a evitar um
elevado crescimento da base de dados, o que poderia baixar o desempenho do algoritmo,
os dados registados na tabela Online tém uma duragao méaxima de 1 dia.

Nesta seccao foi descrita a estrutura da base de dados utilizada. Qualquer cenario

no qual se pretenda por em pratica os algoritmos de localizacao implementados, apenas
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¢é necessario "injetar” os dados correspondentes ao seu mapa fingerprint nas tabelas da

base de dados apresentada, respeitando os formatos descritos.

5.2 Cenario de teste

Inicialmente, de forma a testar-se o funcionamento e os resultados dos algoritmos
desenvolvidos, preencheram-se as tabelas da base de dados, descrita na seccao anterior,
com informacoes provenientes de recolhas relativas a sala 0.10 do piso 0 do Departamento
de Informatica (DI) da Universidade do Minho. Este dataset foi desenvolvido no ambito

de um projeto anterior [I] e possui as caracteristicas retratadas na Tabela[5.1}

Medidas 14,30m x 6,10m
Area de Cobertura 84m?
Nuimero de APs 3
Numero de RPs 13

TABELA 5.1: Caracteristicas do dataset do DI da Universidade do Minho

No entanto, decidiu-se que este dataset era bastante limitado dado que, a sala onde
foram efetuadas as recolhas, em termos geométricos, nao é a ideal, pois trata-se de uma
sala pequena e que nao possui corredores nem paredes entre os APs. Além disso, o
nimero total de APs e de RPs é bastante reduzido. Deste modo, optou-se por utilizar
um outro dataset, que satisfaca da melhor forma os requisitos necessarios para o teste
aos algoritmos de localizagao.

Apoés vérias pesquisas, encontrou-se um dataset com origem na Universidade de
Mannhein, na Alemanha. Este provém de recolhas efetuadas numa WLAN sob a norma
IEEE 802.11b, para implementacao de um sistema de localizacao desenvolvido por Tho-
mas King, Thomas Haenselmann e Wolfgang Effelsberg [33]. Este dataset encontra-se
disponibilizado pelos autores na plataforma online CRAWDAD, referenciado em [34].

As recolhas foram realizadas no segundo piso do Departamento de Ciéncias da Com-
putacao da Universidade de Mannhein e as suas caracteristicas estao descritas na se-
guinte tabela.

A area de operacao do sistema é de, aproximadamente, 57 metros de largura por 32

metros de comprimento, num total de 221 metros quadrados de area coberta.
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Medidas 57m x 32m

Area de Cobertura 221m?2

Numero de APs 12

Ntmero de RPs 130

TABELA 5.2: Caracteristicas do dataset da Universidade de Mannhein
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F1GURA 5.6: Mapa fingerprint do dataset utilizado

Neste cenario, a maioria dos APs apenas tém ” cobertura” em certas partes do edificio
de teste, e apenas dois deles podem ser alcancados em qualquer lugar do edificio. Um
desses APs encontra-se situado no meio do corredor horizontal, na parte do lado direito
do edificio. O segundo AP encontra-se num escritorio localizado no piso inferior ao
cenério de teste. As posicoes de todos os APs localizados no mesmo piso e dentro da drea
de cobertura do cendrio de teste, bem como os 130 pontos de referéncia existentes, estao
marcados, respetivamente, com circulos cor de laranja e quadrados azuis na Figura [5.6
Os RP encontram-se separados entre si por uma distancia de 1,5 metros. As posicoes
de cada AP do cenério encontram-se descritas na Tabela [5.3

Em termos de hardware, todas as recolhas da fase offline e, também, da online, foram
realizadas com um computador portatil IBM Thinkpad R51, com o sistema operativo

Linux kernel 2.6.13 e com placa de rede Lucent Orinoco Silver PCMCIA.
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Endereco MAC Posicao (x,y)
do AP (em coordenadas locais)
00:14:BF:B1:7C:54 (-23.626, -18.596)
00:16:B6:B7:5D:8F (-10.702, -18.596)
00:14:BF:B1:7C:57 (8.596, -14.62)
00:14:BF:B1:97:8D (8.538, -9.298)
00:16:B6:B7:5D:9B (-1.93, -2.749)
00:11:88:5A:B9:00 (4.035, -0.468)
00:14:BF:3B:C7:C6 (13.333, -2.69)
00:14:BF:B1:97:8A (21.17, -2.69)
00:14:BF:B1:97:81 (32.398, -2.69)
00:11:88:5A:B9:60 (32.573, 13.86)
00:11:88:28:5E:E0 (7.135, 6.023)

TABELA 5.3: Posicionamento dos APs no mapa fingerprint

Durante a fase offfine, foram recolhidas 110 amostras de forga do sinal recebido em
cada ponto de referéncia. Na fase online foram escolhidas ao acaso 46 posicoes do mapa
fingerprint, e novamente, foram recolhidas 110 amostras em cada posi¢ao. Nenhuma

destas posigoes coincide exatamente com as posicoes dos pontos de referéncia.
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F1GURA 5.7: Mapa fingerprint com os eixos das coordenadas locais do dataset utilizado
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As posicoes das recolhas efetuadas na fase online estao representadas por quadrados
cor-de-rosa, na Figura De forma a compreender o posicionamento de todos os
componentes do cendario, foi desenhada, nesta mesma figura, uma grelha com a respetiva

escala em metros.

5.2.1 Movimento do utilizador

Este dataset possui uma caracteristica fundamental para a utilizacao de informacao
histérica nos algoritmos de localizacao, que é a existéncia de movimento de um certo uti-
lizador, a que chamamos movimento online. Esta caracteristica consiste na sequéncia de
posicoes do utilizador durante um determinado trajeto, formando assim um movimento
continuo no espaco e no tempo. Toda esta informagao histérica existente é referente
a apenas um utilizador em concreto, que transportava um computador portatil IBM
Thinkpad R51, com o endereco MAC 00:02:2D:21:0F:33. O movimento online deste

utilizador esté ilustrado na Figura |5.8
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FigurA 5.8: Movimento de um utilizador no mapa fingerprint

Como ja foi referido, os quadrados marcados a cor-de-rosa no mapa fingerprint
representam as posigoes reais onde foram medidos os valores de RSS na fase online. Deste
modo, estes pontos serao os locais em que os algoritmos de localizacao implementados

vao tentar localizar o utilizador.
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Em suma, apds as varias experiéncias realizadas pelos autores, o melhor resultado

por eles obtido foi de 2,86 metros, através de um algoritmo probabilistico.

5.3 Aplicagao de teste

De forma a facilitar a avaliacao dos algoritmos de localizacao implementados foi,
desenvolvida uma aplicacao que executa os algoritmos nos respetivos cenarios de teste.
Esta aplicacao de teste tem como funcionalidade dar resposta aos pedidos de localizacao
a ela efetuados. B responsavel, também, por fazer consultas a base de dados existente,
de forma a obter os dados relevantes, a fim de poder aplicar os algoritmos de localizagao,
como por exemplo, valores de RSS dos dispositivos, coordenadas dos cendrios, valores
de RSS dos pontos de referéncia, entre outros.

A aplicacao foi desenvolvida para PC através da linguagem de programagao JAVA.
A interacao da aplicacdo com a base de dados é feita recorrendo-se ao driver JDBC
(Java DataBase Connectivity).

O funcionamento da aplicacao de teste consiste, basicamente, em introduzir como
input informacoes acerca dos dispositivos localizaveis e qual o algoritmo a usar para
os localizar. Depois de o algoritmo escolhido efetuar os respetivos calculos, a aplicacao
devolve o resultado calculado.

Quando a aplicacao é iniciada existem duas diferentes possibilidades, ou introduz o
endereco MAC e o instante de tempo do dispositivo que se pretende localizar ou, entao,
pode-se optar por importar pedidos de localizacdo de um ficheiro de texto. Em ambas
as situagoes, quem se encontra a utilizar a aplicacdo tem a possibilidade de escolher
qual o algoritmo que deseja que esta utilize nos seus calculos. Esta escolha é efetuada
no separador ” Algoritmos”, como mostra a Figura [5.9 Se o algoritmo escolhido for

baseado em Nearest Neighbors, é necessario definir o valor pretendido para o K.

# Soma das Distincias
KMNM
WENN
HEMM
VAKMMN
RKMM
Localizagao Recalculada
Eliminacdo de Outiliers

F1GURA 5.9: Escolha do algoritmo a utilizar
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Caso se opte pela primeira possibilidade, depois de introduzidos os valores requeri-
dos, apenas é necessario clicar no botao ”Localizar”, e a aplicagao apresentara o resultado
da localizacao em coordenadas cartesianas locais na interface ”Resultado:”, juntamente
com a distancia de erro obtida, caso existam dados para a calcular. Os valores de RSS
de todos os APs no alcance do dispositivo indicado e no instante de tempo pretendido,
incluindo APs que nao pertencem ao sistema, sao também apresentados na interface
”APs e Forgas de Sinal Recebido:”. Na Figura estd ilustrado um exemplo deste

output obtido durante a execucao da aplicacao de testes.

Ficheiro Algoritmo Opgles

Localizacédo Indoor

|| Importar Dados do Ficheiro

Endereco MAC: 00:02:2D:21:0F:33

Instante de Tempo: 24-08-2007 02:25:33 K |3

DD-MM-AAAA hhemimiss

[ Localizar | | Limpar |

APs e Forcas de Sinal Recebido:

00:16:B6:B7:50:89 -66.0 dB o]
00:11:88:28:CB:70 -67.0 dB
00:16:B6:B7:5D:8F -79.0 dB
00:14:BF:B1:97:8D -79.0 dB
| 00:11:88:54:31:50 -79.0 dB 1Y
Resultado:

Em 24-08-2007 02:25:33 o dispositive com o endereco
MAC '00:02:2D:21:0F 33" encontrava-se na seguinte posi;éo:

W15
YY: 6.0
7700

FicurA 5.10: Interface da aplicacao de testes

Se for escolhida a segunda possibilidade, a importagdo de um ficheiro, é necessario
submeter um ficheiro de texto que respeite um formato pré-definido, de forma a que a
aplicagdo possa recolher informagao sobre os enderecos MAC e os instantes de tempo
dos dispositivos a localizar. A estrutura de cada linha do ficheiro que contém um ou

varios pedidos de localizagao tem, obrigatoriamente, de possuir o seguinte formato:
mac="Enderego MAC";insTempo="DD-MM-AAAA HH:mm";

Em que o campo mac corresponde ao endereco MAC do dispositivo a localizar e o

campo insTempo corresponde ao instante de tempo no qual se pretende localizar.
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Até este ponto, foram detalhados todos os dados de entrada na aplicacao de testes.
Ja os dados de saida, isto é, os resultados devolvidos pela aplicacao, podem ser visu-
alizados de trés diferentes formas. Por defeito, os resultado obtidos sao mostrados na
prépria aplicagao, na interface ”Resultados”. No entanto, do mesmo modo que se pode
importar dados de um ficheiro, também, é possivel exportar os resultados para ficheiros.
Sao disponibilizadas duas opcoes distintas para exportacao dos resultados em ficheiros,

que podem ser consultadas na Figura [5.11

Sl=i =08 Algoritmo Opcles

>

Dpcdes para Exportar # Apenas o Erro

Detalhadamente

El Importar Dados do Ficheiro

FicurA 5.11: Diferentes opgoes de exportagao dos resultados obtidos

Caso se opte por exportar os resultados de forma detalhada, o ficheiro de texto pos-
suird varias informagoes sobre o que foi feito, como por exemplo, os tipos de algoritmos
utilizados, os instantes de tempo, as distancias do erro obtidas ou as coordenadas locais
das posicoes calculadas. Como na base de dados existe a opcao para se armazenar a
posicao real dos dispositivos na fase online, é possivel, caso tal informacao exista, calcular
a distancia do erro entre a posicao real dos dispositivos e as respetivas posicoes calcula-
das pelos algoritmos. Deste modo, também é colocado para o ficheiro de exportagao a
distancia de erro obtida dos calculos efetuados. Assim sendo, o ficheiro obtido quando

se opta por exportar os resultados de forma detalhada, possui o seguinte formato:

MAC="Enderego MAC";t="DD-MM-AAAA HH:mm";Algoritmo="Algoritmo Utilizado";
PosCalc[X] [Y] [Z]="Posig&o Calculada";PosReal[X] [Y] [Z]="Posig&o Real";

Erro="Distancia do Erro em metros"

Quando se opta por exportar apenas o erro, o resultado do ficheiro de texto tera
apenas os valores das distancias de erro, em metros, dos pedidos de localizagao efetu-
ados. Este tipo de exportagdo é bastante util nos casos em que se pretende estudar
minuciosamente as distancias de erros obtidas, pois é possivel importar estes ficheiros

em softwares estatisticos, de forma a construir-se gréficos ou tabelas com estes dados.
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5.4 Algoritmos implementados

Depois de descrita a base de dados, o cendrio utilizado e a aplicacao de testes,
nesta seccao sao apresentados alguns aspetos relativos a implementacao dos algoritmos.
No total, foram implementados oito algoritmos: soma das distancias, KNN, WKNN,
HKNN, VAKNN, RKNN, Localizagao Recalculada e Eliminacao de Qutliers, cujos seus
métodos de funcionamento foram descritos nos capitulos anteriores. Dos oito algoritmos
implementados, seis deles foram propostos no ambito deste projeto e dois deles foram
estudados anteriormente, embora implementadas algumas alteracoes. Essas alteracoes
consistem em duas solugoes que foram pensadas com o objetivo de melhorar a exatidao
dos resultados e foram aplicadas em todos os algoritmos implementados.

A primeira solucao foi definir uma escala de ”pesos” para os diferentes valores de
RSS. Esta solugao tem como objetivo atribuir ”pesos” aos valores de RSS de acordo
com a sua grandeza, isto é, um valor RSS mais elevado possui uma maior confianca de
ter sido corretamente lido pelos dispositivos, do que um valor que seja menor. Assim
sendo, foi definida uma escala de valores de RSS e respetivos ”pesos” atribuidos, com
base num artigo técnico [35]. Esta escala encontra-se representada na Tabela Como
se pode verificar, quanto melhor o valor de RSS maior serd o seu ”"peso”, ou seja, sera
depositada uma maior confianca nesse valor. Esta solugao é aplicada aos valores de RSS
referentes & fase online. E importante referir que os valores de RSS sao medidos numa
escala negativa, ou seja, quanto mais proximo do 0 mais qualidade eles possuem, sendo

que o valor 0 ocorre quando um AP estd fora do alcance aquando da medigao.

Intervalo valores de RSS | Qualidade do sinal | ”Peso” atribuido
-1 dB a -39 dB Excelente 5
-40 dB a -54 dB Muito bom 4
-55 dB a -69 dB Bom 3
-70 dB a -79 dB Ma 2
-80 dB a —o0 Muito ma 1
0 Fora do alcance 1

TABELA 5.4: "Pesos” atribuidos aos valores de RSS na fase online

Por tdltimo, outra medida proposta e aplicada em todos os algoritmos consiste em

desprezar, para calculo das distancias euclidianas, os AP’s cujos valores de RSS obtidos
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numa das fases (online ou offline) sejam 0, e ao mesmo tempo sejam 0 ou inferiores a
-80 dB na fase contraria. Esta medida foi proposta para evitar situagoes em que, por
exemplo, um AP estd fora do alcance do dispositivo na fase online, ou seja, possui o
valor de 0 dB mas, no entanto, durante a fase offline na mesma posicao, o sinal desse
mesmo AP apesar de ser muito fraco era captado. Desta forma, evita-se comparar o
valor 0 ocorrido numa das fases com valores abaixo de -80 dB, ocorridos na fase oposta.

Seguidamente, sao apresentados alguns procedimentos técnicos que foram realizados
na implementacao dos algoritmos. Todos eles, tal como a aplicacao de testes, foram de-
senvolvidos através da linguagem de programacao Java. As consultas e registos efetuados

com a base de dados s@o feitas através ao driver JDBC (Java DataBase Connectivity).

e Os valores de RSS, obtidos da base de dados offiine, sao colocados num HashMap,
cuja chave identifica o id do AP e o valor é a poténcia de sinal recebida do AP

correspondente.
e Os valores de RSS da fase online sao colocados num ArrayList.

e Os enderecos MAC de todos os APs sdo guardados num array de Strings, em que

a posi¢ao do AP ao longo do array é o seu id.

e Existe uma funcao que, recebendo como input um valor RSS, devolve o respetivo

”peso” atribuido.

e Todos os valores de RSS, como também as coordenadas das posicoes e as distancias

em metros, sao definidas com o tipo Float.

A maioria dos algoritmos implementados necessitam que sejam definidas, a priori,
algumas configuracoes. Estas configuragoes consistem no nimero de K vizinhos mais
préximos a utilizar-se nos algoritmos que se baseiam em Nearest Neighbors, a velocidade
média de um humano, a distancia de deslocamento maxima permitida, a velocidade
maxima de um utilizador, entre outras. O valor de K, em todos os algoritmos que o
aplicam, foi definido como 3. Chegou-se a este valor através de alguns testes realizados,
que estao descritos no capitulo seguinte, na secgao [6.1

No algoritmo HKNN ¢é necessario definir a velocidade média de um humano e,
também, o deslocamento méaximo permitido entre atual e a ultima posicao calculada.
Estes valores foram definidos como 1,5 m/s e 1,5 metros, respetivamente. J4 no al-

goritmo RKNN é necessario definir um valor para o raio da circunferéncia da tltima
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posicao calculada e, nos testes realizados, foi escolhido 1,5 metros. Por outro lado, no
algoritmo VAKNN, foi definido o valor 1,5 m/s como a velocidade necessiria para que
este algoritmo seja executado. Alguns destes valores tém como base a distancia entre os
RPs do cenario utilizado, que é 1,5 metros. O valor da velocidade média de um humano
foi escolhido com base no artigo referenciado em [6].

Por ultimo, no algoritmo Eliminacao de outliers, é necessario escolher-se um valor
que defina a sensibilidade da detecao de outliers. Esse valor é a distancia da qual os
valores que se situam acima sao considerados outliers. Neste trabalho, definiu-se tal
valor em 3 metros. A Tabela apresenta, de forma sucinta, como foram definidas as

configuracoes necessarias.

Algoritmo Valor Velocidade | Deslocamento | Velocidade | Distancia
de K humano permitido maxima para Ou-
tlier

Soma das | - - - - -
Distancias

KNN

WKNN

HKNN 1,5 m/s 1,5m - -

RKNN - 1,5m (raio) - -

VAKNN - - 1,5 m/s _

W | W | W | W | w|w

Localizacao
Recalculada

Eliminagao de | 3 - - - 3m
Outliers

TABELA 5.5: Configuragoes dos algoritmos implementados
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Testes e resultados

Finalmente, depois de desenvolvidos e implementados os algoritmos de localizacao
e integrados com a base de dados relativa ao cenario escolhido, procedeu-se a execugao,
através da aplicacao de localizacao, de uma série de testes. Foram levadas a cabo um
conjunto de medicGes, de forma a verificar e certificar o comportamento de todos os
algoritmos implementados.

Neste capitulo, sdo apresentados todos os testes e experiéncias realizadas, junta-
mente com o0s respetivos resultados obtidos na utilizagdo dos diferentes algoritmos no

cenario escolhido.

6.1 Escolha do K

Em algoritmos onde é utilizado o conceito de Nearest Neighbors, a escolha do valor
de K influencia o desempenho dos mesmos. De forma a avaliar a sensibilidade dos
algoritmos tendo em conta o namero de K vizinhos mais préximos, realizaram-se algumas
experiéncias. Estas consistiram na utilizacao dos diferentes algoritmos na localizacao de
dispositivos, usando-se diferentes valores de K vizinhos mais préximos.

Foram utilizados os 46 pontos online, disponiveis no dataset providenciado pelos
investigadores da Universidade de Mannhein, e onde, no total, existem 130 pontos de
referéncia (RPs). Assim, o valor de K tem de estar compreendido entre 1 e 130. Os testes
foram realizados, apenas, com K até 15, e somente sao apresentados para os algoritmos
KNN, WKNN e HKNN, de forma a nao ser apresentado um excesso de informacao,
pois para os outros valores de K e para os restantes algoritmos baseados em Nearest

Neighbors, o efeito obtido foi idéntico.

71
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Variacdo do K
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FIGURA 6.1: Distancias médias do erro consoante o valor de K

Pela analise do gréfico representado na Figura [6.1] conclui-se, de uma forma geral,
que a partir do valor 3, quanto maior o valor de K escolhido, maior serd a distancia
média do erro. No entanto, este efeito é menor no caso dos algoritmos WKNN e HKNN|,
em que as respetivas variagoes do erro com o aumento do K nao sdo tao acentuadas.

E importante referir que, nos algoritmos KNN e WKNN, a distancia do erro obtida
quando o K possui o valor 1 é a mesma que a obtida no algoritmo soma das distancias.
Os algoritmos baseados em Nearest Neighbors mais basicos, sem uso de dados histéricos,
como ¢ o caso do KNN e do WKNN, quando utilizam apenas 1 vizinho mais proximo,
funcionam exatamente da mesma forma que o algoritmo soma das distancias, dai os
resultados serem os mesmos. A partir de dois vizinhos escolhidos, os algoritmos apre-
sentam resultados diferentes do algoritmo soma das distancias.

Em suma, o melhor valor de K vizinhos mais préximos é de trés, onde se obteve
distancias médias do erro de 2,04 metros, no caso do KNN, de 2,00 metros no caso do
WKNN e, por fim, de 1,79 metros no HKNN. Na tabela Tabela estao indicados
outros detalhes acerca das experiéncias efetuadas com diferentes valores de K vizinhos
escolhidos, especificamente, nos algoritmos mais basicos (KNN e WKNN).

Pode-se verificar que as distancias de erro maximas e minimas obtidas, também se
alteram conforme a variagao do ntmero de K vizinhos mais proximos.

Em todos os testes realizados aos algoritmos de localizacao implementados, que

sao detalhadamente apresentados na seccao seguinte, foram realizados usando-se trés
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Algoritmo K Erro Médio | Erro Maximo | Erro Minimo
vizinhos | (metros) (metros) (metros)
KNN 2 2,26 7,81 0,39
KNN 3 2,04 7,82 0,32
KNN 5 2,28 9,01 0,19
KNN 9 2,22 8,10 0,23
KNN 15 2,78 8,52 0,51
WKNN 2 2,23 7,37 0,18
WKNN 3 2,00 7,47 0,32
WKNN 5 2,04 8,47 0,17
WKNN 9 2,02 8,15 0,18
WKNN 15 2,15 8,35 0,42

TABELA 6.1: Efeito da variagao do valor de K

vizinhos mais préximos. Optou-se por este valor pois, devido as experiéncias efetuadas
para diferentes valores de K, conclui-se que esse valor é o melhor, devido a apresentar,

em média, uma distancia de erro mais baixa.

6.2 Testes aos algoritmos de localizacao

No dataset providenciado pelos investigadores da Universidade de Mannhein, os
diferentes algoritmos de localizagao foram testados em 46 pontos do cendrio, que po-
dem ser visualizados na Figura [5.6| ou, mais detalhadamente, na Figura e ainda o
movimento do utilizador na Figura [5.8]

Como ja foi explicado, no dataset da Universidade de Mannhein, foram recolhidas
110 amostras em cada uma das 46 posicoes online. No entanto, nos testes realizados,
foi apenas selecionada, de forma aleatdria, uma amostra por posicdo. As posi¢oes reais
testadas e os respetivos instantes de tempo de localizagao encontram-se descritos na
Tabela O campo ID é o identificador de cada posicao, que servird para identificar,
de forma escrita, qual a posicdo que esta a ser referida.

Nas secgoes seguintes, sao apresentados, de uma forma geral, os resultados obtidos
em cada um dos algoritmos implementados. De uma forma mais detalhada sdao apresen-
tados, também, os resultados obtidos em cada uma das posigoes testadas, que podem

ser consultados em anexo, no Apéndice [A]
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1D Pos. Real Instante Tempo || ID | Pos. Real | Instante Tempo
1 (-23.9,-9.65) | 24-08-2007 01:40:33 || 24 | (1.52, 9.32) | 24-08-2007 02:22:22
2 | (-23.0, -10.55) | 24-08-2007 01:42:13 || 25 | (0.78, 10.94) | 24-08-2007 02:23:58
3 | (-19.65, -10.7) | 24-08-2007 01:43:58 || 26 | (1.39, 6.61) | 24-08-2007 02:25:33
4 | (-17.35,-11.2) | 24-08-2007 01:45:38 || 27 | (4.51, 7.63) | 24-08-2007 02:27:08
5 (-15.5,-9.6) | 24-08-2007 01:47:13 || 28 (6.0, 7.88) | 24-08-2007 02:28:38
6 (-12.9, -10.5) | 24-08-2007 01:48:49 || 29 | (9.08, 7.24) | 24-08-2007 02:31:28
7 | (-10.55,-9.9) | 24-08-2007 01:50:26 || 30 | (10.62, 3.87) | 24-08-2007 02:33:07
8 (-9.2, -10.75) | 24-08-2007 01:52:06 || 31 | (10.99, 7.19) | 24-08-2007 02:34:42
9 (-6.35, -10.2) | 24-08-2007 01:54:21 || 32 | (11.76, 7.76) | 24-08-2007 02:36:16
10 (-4.1,-9.9) 24-08-2007 01:56:01 || 33 | (11.39, 5.0) | 24-08-2007 02:37:54
11 | (-2.05,-11.1) | 24-08-2007 01:57:39 || 34 | (12.95, 5.25) | 24-08-2007 02:39:34
12 | (-0.95,-9.95) | 24-08-2007 01:59:26 || 35 | (13.46, 7.85) | 24-08-2007 02:41:11
13 | (0.85,-18.55) | 24-08-2007 02:02:08 || 36 | (14.98, 7.55) | 24-08-2007 02:43:00
14 | (1.15,-15.15) | 24-08-2007 02:03:53 || 37 | (21.45, 6.62) | 24-08-2007 02:44:37
15 | (0.75,-13.05) | 24-08-2007 02:05:36 || 38 | (21.84, 5.16) | 24-08-2007 02:46:11
16 | (1.55,-11.95) | 24-08-2007 02:07:12 || 39 | (22.38, 3.94) | 24-08-2007 02:47:46
17 (1.2, -9.05) 24-08-2007 02:08:53 || 40 | (22.3, 6.36) | 24-08-2007 02:49:22
18 (1.65, -6.3) 24-08-2007 02:10:33 || 41 | (28.12, 7.57) | 24-08-2007 02:52:37
19 (1.2, -3.7) 24-08-2007 02:12:05 || 42 | (31.78, 7.62) | 24-08-2007 02:54:15
20 | (1.85,-2.25) | 24-08-2007 02:13:39 || 43 | (32.16, 7.08) | 24-08-2007 02:55:51
21 (1.71, 1.81) | 24-08-2007 02:17:00 || 44 | (32.68, 3.48) | 24-08-2007 02:57:33
22 (2.02, 7.45) | 24-08-2007 02:18:45 || 45 | (23.5, 4.22) | 24-08-2007 03:00:40
23 (2.49, 7.6) 24-08-2007 02:20:23 || 46 | (25.23, 7.78) | 24-08-2007 03:02:22

TABELA 6.2: Posicoes e instantes de tempo da fase online

6.2.1 Soma das Distancias

A primeira série de medigoes e respetivos testes foram realizados com o algoritmo

soma das distancias. As posigoes estimadas por este algoritmo, bem como as respetivas

distancias dos erros obtidos, sdo apresentadas em anexo na Tabela[A.I] O erro obtido é a

distancia euclidiana entre a posicao calculada pelo algoritmo e a sua verdadeira posigao.

As posigoes reais podem ser consultadas pelo respetivo ID na Tabela

Analisando os resultados obtidos na Tabela e no histograma ilustrado na Fi-

gura pode-se verificar que, na maioria das posi¢oes de teste, o erro mais frequente

situa-se entre 0 e 1 metros e, também, entre os 2 e 3 metros. Como ja foi referido, este é
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FicurA 6.2: Distancia do erro no algoritmo soma das distancias

o algoritmo mais simples, e apenas consegue calcular a posi¢ao de um dispositivo como
sendo a posi¢ao do ponto de referéncia mais proximo.

No entanto, em algumas posicoes o erro obtido é baixo como, por exemplo, nas
posigdes com o ID 11, 21, 22, 28 e 30 que apresentam erros inferiores a 60 centimetros.
Por outro lado, em posigbes como, por exemplo, a 4, 5, 7, 18, 19 e 29, o erro é bastante
grande, superior a 5 metros. A distancia de erro minima obtida foi de 0,34 metros (ID
21) e a méaxima foi de 10,07 metros (ID 19). Nas 46 posigoes diferentes testadas, foi

obtida uma distancia média do erro de 2,82 metros.

Soma das Distancia
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FicUurA 6.3: Distribuigao da probabilidade acumulada da distancia do erro
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De forma a compreender melhor os resultados obtidos neste algoritmo, foi construido
um grafico com a distribuicao da probabilidade acumulada, representado na Figura [6.3
Analisando este grafico, conclui-se que cerca de metade dos casos possui uma distancia
de erro inferior a 2,50 metros e sd@o poucos os valores em que se obteve um erro superior
a 6 metros (cerca de 10%), o que significa que, em 90% dos casos, a distancia do erro

foi inferior a 6 metros.

6.2.2 K Nearest Neighbor

De seguida realizaram-se os testes ao segundo algoritmo de localizacao implemen-
tado, o KNN. Este algoritmo ja é mais complexo do que o algoritmo soma das distancias,
e nesta sec¢ao ira verificar-se se os resultados obtidos sao melhores.

As posicoes calculadas pelo KNN, bem como as respetivas distancias dos erros ob-
tidas, encontram-se na Tabela em anexo. B importante referir que, as posicoes
testadas sao as mesmas do algoritmo anterior, e as mesmas dos algoritmos que serao

abordados mais a frente, de forma a garantir-se uma homogeneidade dos resultados.

KNN

|||Il m
o 1r 2 3 4

Distancia do Erro (metros)

= = =
IS o >3} o N »

Ndamero de Ocorréncias

o=}

F1GUrA 6.4: Distancia do erro no algoritmo KNN

Analisando os resultados obtidos na Tabela [A.2) e no histograma ilustrado na Fi-
gural[6.4] pode-se verificar que, comparativamente com o algoritmo Soma das Distancias,
o numero de ocorréncias nas distancias de erro mais elevadas diminuiu, passando a mai-
oria a ocorrer entre os 0 e os 3 metros, e o erro maximo estd na casa dos 7 metros. Estes

resultados ja sao uma melhoria relativamente ao algoritmo anterior.
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No entanto, é de notar que a distancia de erro minima obtida neste algoritmo é
aproximadamente igual (menor 2 milimetros) & obtida no algoritmo soma das distancias,
e ocorreu na posicdo com o ID 24. A distancia de erro méxima, como ja foi referido,

diminuiu mais de 2 metros, sendo, neste caso, 7,82 metros (ID 13).

KNN

Probahilidade

0 1 2 3 ul 5 6 7 8
Distancia do Erro (metros)

F1GURA 6.5: Distribuigao da probabilidade acumulada da distancia do erro

Para melhor compreensao dos resultados obtidos com o algoritmo KNN, foi cons-
truido um grafico com a distribuicao da probabilidade acumulada, representado na Fi-
gura [6.5] Analisando este grafico, conclui-se que cerca de 54% dos testes efetuados
obtiveram um erro inferior a 2 metros e, em 93% dos casos, a distincia de erro foi in-
ferior a 4 metros. E importante notar que estes valores ja sao melhores que os valores
obtidos no algoritmo soma das distancias.

A distancia média obtida nos testes efetuados com o KNN foi de 2,04 metros, ou seja,
o erro médio foi melhorado em 29,16%, em relagao ao algoritmo soma das distancias. Este
era o resultado esperado, uma vez que o algoritmo soma das distancias é um algoritmo
bastante simples, cujas posicoes calculadas para os dispositivos estao limitadas ao leque

de posicoes dos pontos de referéncia do cendrio.

6.2.3 Weighted K Nearest Neighbor

Os testes realizados a este algoritmo seguem o mesmo modelo dos anteriores, ou seja,
é realizada a localizacao nos mesmos 46 pontos escolhidos e a verifica-se se o algoritmo

providencia a localizagao correta. O objetivo deste algoritmo é melhorar os resultados
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em relacao aos obtidos no KNN, através da atribuicdo de pesos em conformidade com

valor da distancia euclidiana, entre o dispositivo a localizar e os K vizinhos escolhidos.

WKNN
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FI1GURA 6.6: Distancia do erro no algoritmo WKNN

Em anexo, na Tabela encontram-se representados os resultados obtidos. De
forma a sumariar e melhor compreender os resultados, foi construido o histograma ilus-
trado na Figura[6.6] Neste algoritmo, o nimero de ocorréncias com distancia de erro na
casa de 1 metro aumenta bastante em relacao aos algoritmos anteriores, e diminui em
distancias superiores a 2 metros. Por outro lado, o niimero de ocorréncias para valores
abaixo de 1 metro também diminui. A média é ligeiramente inferior ao KNN, sendo 2,00
metros.

O grafico ilustrado na Figura representa a distribuicao da probabilidade acumu-
lada do algoritmo WKNN. No entanto, como ilustrado no grafico, apenas foi obtida uma
melhoria marginal em comparagao ao algoritmo anterior. Neste caso, verifica-se que em
de metade das ocasites, a distancia de erro obtida é menor do que 1,60 metros, e que
em cerca de 90 % dos casos esta distancia é inferior a 3,50 metros. No total, o valor da

distancia média do erro foi melhorado em cerca de 1,96%, em relacao ao KNN.
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FicUurA 6.7: Distribuigdo da probabilidade acumulada da distancia do erro

6.2.4 Historical K Nearest Neighbor

O HKNN ¢é o primeiro algoritmo testado que utiliza informagao histérica para célculo
das localizacoes. Portanto, espera-se que os resultados deste algoritmo tenham uma
melhoria considerdvel em relacdo aos algoritmos testados anteriormente. Entao, nos
testes efetuados ao algoritmo HKNN, obtiveram-se os resultados presentes na Tabela[A 4]

em anexo, e na Figura
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FicUrA 6.8: Distancia do erro no algoritmo HNN
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Depois de analisado o histograma da Figura [6.8] conclui-se que os resultados sao,
apenas, um pouco mais satisfatérios do que os obtidos no algoritmo WKNN devido,
principalmente, a um ligeiro aumento do ntimero de ocorréncias entre os 0 e os 3 metros.
A existéncia de, apenas, um ligeiro aumento, deve-se ao facto de o algoritmo HKNN
ser aplicado em apenas alguns casos. Na maioria dos casos, as posicoes calculadas pelo
WKNN nao satisfazem as regras para que o HKNN seja executado. Isto acontece devido
a distancia entre a posicao calculada pelo WKNN e a tltima posicao do instante de
tempo anterior nao ultrapassar 1,5 metros, nao serem encontradas posi¢coes anteriores
ou nao existiram K vizinhos mais préximos no espaco de intercecao das circunferéncias.

No entanto, nos casos em que o HKNN é aplicado, este nem sempre melhora a
exatidao das localizacoes, comparativamente aos restantes algoritmos abordados an-
teriormente. Num total de 46 posicoes testadas, o algoritmo HKNN foi aplicado 26
vezes, melhorando a exatidao em 19 posigoes e piorando por 7 ocasides, relativamente
ao WKNN. Ou seja, este algoritmo, quando implementado, conseguiu melhorar os re-
sultados em, aproximadamente, 73% das posi¢oes testadas. Nos seguintes topicos, e
na Tabela encontram-se diversos dados estatisticos que ajudam a compreender os

resultados obtidos no HKINN:

Ntumero total de posicoes testadas: 46

Ntumero de vezes em que o HKNN foi aplicado: 26
e Numero de vezes em que o HKNN nao foi aplicado: 20

Numero de melhorias : 19

Numero de vezes em que piorou: 7

Na Tabela [6.3] estao representadas as cinco posi¢oes onde foram obtidas maiores
diferencas entre a disténcia de erro obtida no algoritmo HKNN e no WKNN. Facilmente
se verifica que a maioria das diferencas sao resultantes de melhorias, embora na posicao
com o ID 22 o HKNN piorou bastante o resultado obtido anteriormente.

No total das 46 posigoes testadas, foi obtida uma distancia média do erro de 1,79 me-
tros, isto significa que houve uma melhoria de 10,50% em relagao ao algoritmo WKNN.
J4 as distancias do erro méximas e minimas foram, respetivamente, 7,47 metros (ID 13)

e 0,08 metros (ID 26).
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ID | WKNN | HKNN | Diferenca
(metros) | (metros) | (metros)
4 431 2,44 1,86
7 3,57 1,69 -1,88
12 2,43 0,52 -1,90
14| 065 2.91 11,56
15 | 3,90 0,87 -3,03
22 0,71 3,75 +3,04

TABELA 6.3: Comparacao dos resultados entre os algoritmos WKNN e HKNN

Na Figura estéa ilustrado o grafico da distribuicao de probabilidades acumuladas

do algoritmo HKNN. Nestes resultados ja sao mais evidentes as melhorias deste algoritmo

em relacao aos anteriores, mais propriamente entre os 2 e 5 metros. Com a utilizacao do

HKNN, aproximadamente 70% dos resultados possuem uma distancia de erro menor do

que 2 metros, e 90% inferior a 3 metros. Tal como no KNN e no WKNN, a probabilidade

acumulada neste algoritmo atinge os 100%, apenas, aos 8 metros. Isto significa que, nos

algoritmos referidos, o erro maximo obtido situa-se entre os 7 e os 8 metros (7,47m).
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FiGuraA 6.9: Distribuicao da probabilidade acumulada da distancia do erro

6.2.5 Velocity Aware K Nearest Neighbor

O que se pretende com a utilizacao deste algoritmo é obter resultados semelhantes

aos do algoritmo HKNN, no entanto, com utilizacao de menos célculos nos processos
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de localizacao, como ja explicado anteriormente. Para a realizacao dos testes a este
algoritmo, foi definido o valor 1,5 m/s como a velocidade necessaria para que o VAKNN
seja executado. Isto quer dizer que, quando a velocidade média de deslocamento de
um dispositivo entre a posi¢ao calculada num certo instante de tempo (pelo algoritmo
WKNN) e a sua posi¢ao anterior for superior a 1,5 m/s, o algoritmo VAKNN ¢é executado.
Este algoritmo utiliza os dados histéricos do utilizador, de forma a melhorar os resultados
obtidos com a utilizacdo de um algoritmo mais comum. Nos testes efetuados usou-se o
algoritmo WKNN.

Assim sendo, para este algoritmo realizaram-se os mesmos testes que ja haviam sido
efetuados nos algoritmos anteriores. Os resultados aqui obtidos estao apresentados na

Tabela [A.5], em anexo, e na Figura[6.10
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F1curA 6.10: Distancia do erro no algoritmo VAKNN

Com a utilizagao deste algoritmo, obteve-se a menor distancia de erro minima, em
relacdo aos algoritmos anteriormente testados. Este resultado foi obtido no calculo
de posicionamento na posi¢ao com ID 26 com uma distancia de erro de 4 milimetros.
A distancia de erro méxima continua a mesma dos algoritmos WKNN e HKNN, 7,47
metros, o que significa que o VAKNN nao conseguiu, também, melhorar o resultado
nesta posic¢ao (ID 13). A distancia média do erro foi de 1,83 metros. E possivel verificar,
pelo histograma representado na Figura que a maioria das distancias do erro sao
cerca 1 metro, e que existem poucas situagoes em que a distancia do erro é superior a 2

metros.
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Os resultados obtidos em cada uma das 46 posicoes testadas, com os algoritmos
HKNN e VAKNN, nao sofreram grandes diferengas. No final dos testes, verifica-se que o
VAKNN melhorou os resultados em 16 posi¢oes, comparativamente ao HKNN, e piorou
em 11. Em 19 posicoes o resultado foi o mesmo, o que significa que os algoritmos com
informagao histérica nao foram aplicados por nao satisfazerem os requisitos necessarios,
e o resultado do célculo é o mesmo, dado pelo WKNN. Apesar de, nos testes com
a utilizagdo do algoritmo VAKNN, o niimero de posi¢gdes em que os resultados foram
melhorados ser superior ao ntimero em que foram piorados, a distancia média do erro é
superior a do algoritmo HKNN. Embora seja um valor ligeiramente superior, isto reflete
que os resultados que foram melhorados foram-no superficialmente, enquanto que nos
resultados onde o erro foi maior, este foi mais consistente.

A maior diferenga de resultados entre estes dois algoritmos ocorreu na posigao com
o ID 15, onde com a utilizacao do HKNN obteve-se um resultado cerca de 1,97 metros
mais satisfatério. Na Tabela estao identificadas as posicoes onde foram registadas

as maiores divergéncias entre estes dois algoritmos baseados em dados histéricos.

ID | HKNN | VAKNN | Diferenca
(metros) | (metros) | (metros)
1 1,50 3,44 +1,94
2 1,66 2,84 11,18
7 1,69 9,43 10,74
15 0,87 2,85 +1,97
22 3,75 1,81 1,94
37 1,86 0,50 1,35

TABELA 6.4: Maiores desconformidades entre os algoritmos HKNN e VAKNN

Tal como no HKNN, neste algoritmo também existe um fator que impede o melho-
ramento substancial dos resultados obtidos, que consiste na dependéncia em que ambos
os algoritmos possuem em relacao ao algoritmo inicial utilizado, neste caso o WKNN.
Como ¢ sabido, o VAKNN e o HKNN apenas sao aplicados quando o WKNN tem resul-
tados que nao satisfacam determinados requisitos, ou seja, em muitos casos a localizacao
sera dada pelo WKNN.

Na Figura[6.11]est4 ilustrado o grafico da distribuicao de probabilidades acumuladas
do algoritmo VAKNN. Na imagem, verifica-se facilmente que a distribuicdo da proba-

bilidade acumulada é muito idéntica a obtida no algoritmo HKNN, sendo que, neste
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FIGURA 6.11: Distribuicao da probabilidade acumulada da distancia do erro

dltimo é ligeiramente superior até aos 4 metros de distancia do erro.

Desta forma, pelos resultados obtidos e descritos anteriormente, conclui-se que foi
obtido o pretendido com a utilizacao deste algoritmo. O VAKNN apresenta melhorias
em relagao aos algoritmos sem dados histoéricos, quer no valor da distancia minima do
erro obtida, quer na distancia média do erro. Em relacao ao algoritmo HKNN baseado,
também, em informagao histérica, com a utilizagao do VAKNN obteve-se uma média de
distancia de erro superior por 4 centimetros, ou seja, os resultados pioraram, apenas,
2,23% em relagao ao algoritmo HKNN, embora sendo um algoritmo que consome menos

recursos computacionais.

6.2.6 Restricted K Nearest Netghbor

O RKNN é um algoritmo de localizacdo que faz uso da informagao histérica em
todos os calculos de posicionamento realizados. De forma a avaliar o seu desempenho,
em comparagao com outros algoritmos, foram realizados os mesmos testes que haviam
sido feitos aos restantes algoritmos implementados. Os resultados detalhados obtidos em
cada posigao encontram-se na Tabela[A6] presente em anexo. Igualmente, foi construido
um histograma com os resultados obtidos neste algoritmo, e que se encontra ilustrado
na Figura [6.12

Comparativamente ao algoritmo com melhores resultados sem informagao histérica,
o WKNN, o RKNN obteve, nas 46 posicoes testadas, piores resultados em 26 posicoes,

e aumentou a exatidao da localizagdo em 20 dessas posigoes. Como ja referido, este
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FicurA 6.12: Distancia do erro no algoritmo RKNN

algoritmo, ao contrario do HKNN e do VAKNN, nao estd dependente da utilizagao de
um algoritmo nao histoérico. E devido a este factor que, nas 46 posicoes testadas, nao se
obteve nenhum resultado igual ao obtido no algoritmo sem dados histéricos (WKNN).

Comparando com o HKNN, o algoritmo que até este ponto possui melhores resul-
tados ao nivel da exatidao média, o RKNN apresenta resultados menos satisfatorios.
Este algoritmo aumentou a exatidao em apenas 17 das 46 posicoes testadas, piorando
os resultados em 29 situacoes, em relacao ao HKNN.

A média da distancia de erro obtida foi de 2,43 metros. Este é um valor superior aos
obtidos nos algoritmos anteriores. No entanto, com este algoritmo conseguiu-se melho-
rar alguns resultados em posi¢es onde os algoritmos anteriores falhavam drasticamente.
Como exemplo disso, é a posicao com o ID 16, onde a distancia de erro foi reduzida
cerca de 3,46 metros e 2,41 metros, comparando com os algoritmos WKNN e HKNN,
respetivamente. Esta redugao do erro ocorreu devido a corregao da escolha dos K vizi-
nhos mais proximos, em que nos algoritmos WKNN e HKNN estavam a ser escolhidos
vizinhos com distancias muito afastadas entre si. Na Tabela encontram-se alguns
registos das diferencas obtidas entre o algoritmo sem informacao histérica com melhores
resultados, e os algoritmos HKNN e RKNN;, estes baseados em dados histéricos.

No caso das posicoes com o ID 22 e 29, a distancia de erro aumentou bastante.
Este aumento da distancia do erro deve-se ao facto de, nestas situagoes, o utilizador
movimentar-se muito rapidamente na mesma direcao e, na realidade, este saiu mesmo

do espaco onde se encontram os possiveis K vizinhos.
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ID | WKNN | HKNN RKNN Diferenca Diferenca
(metros) | (metros) | (metros) | para o WKNN | para o HKNN
7 3,57 1,69 1,01 -2,56 -0,68
13 7,47 7,47 5,60 -1,86 -1,86
16 4,74 3,69 1,28 -3,46 -2,41
17 2,78 2,78 1,47 -1,30 -1,30
22 0,71 3,75 6,95 +6,23 +3,19
29 2,35 2,35 7,92 +5,57 +5,57

TABELA 6.5: Comparagao do RKNN com os algoritmos WKNN e HKNN

Na Figural6.13|estd ilustrado o grafico da distribuicao de probabilidades acumuladas

do algoritmo RKNN. No grafico obtido verifica-se que, como ja foi referido, os resultados

obtidos estao um pouco a quem dos alcangados nos algoritmos anteriores. Exatamente

em metade das experiéncias com este algoritmo obteve-se um erro inferior a 2 metros.

Em apenas 90% dos casos, a distancia de erro ¢ inferior a 4,50 metros, e atingindo os

100% nos 8 metros.
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FiGurA 6.13: Distribuigao da probabilidade acumulada da distancia do erro

Como foi explicado, este algoritmo de localizagdao, que possui um conceito dife-

rente relativamente aos outros algoritmos baseados em dados historicos implementados

(HKNN e VAKNN), possui, também, resultados bem diferentes dos anteriores.
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6.2.7 Feedback de utilizadores

Existem diversos fatores, ja descritos anteriormente, capazes de degradar os sinais
radio e, consequentemente, diminuir a exatidao dos algoritmos de localizagao. Estes
fatores acontecem, principalmente, devido a alteragoes momentaneas nos ambientes de
teste, como o abrir ou fechar de portas ou movimentos de pessoas. Como consequéncia,
estes fatores podem levar a que existam certos locais no cendrio onde a exatidao de
localizacao seja bem mais inferior que as restantes.

De forma a avalizar a existéncia de padroes nas distancias de erro no cenario de teste
do dataset utilizado, construiu-se um mapa de calor com as distribuicoes das distancias
de erro ao longo do cenario, ilustrado na Figura Para a construcao do grafico
utilizaram-se os valores obtidos pelo algoritmo de localizagado HKNN, com o valor K

definido como 3.
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FIGURA 6.14: Mapa de calor com as distancias de erro obtidas com o HKNN

Como era de esperar, é evidente a existéncia de um padrao na distribuicdo dos
valores da distancia de erro. Os erros mais baixos encontram-se bastante proximos do
centro do mapa, visto que é a zona onde a qualidade do sinal recebido dos APs é melhor
e existe um maior nimero de APs com cobertura. Os resultados menos satisfatérios
ocorrem nas periferias do cendrio, com clara evidéncia no limite inferior do corredor
central. Nesta zona ocorreu um erro superior a 5 metros, posicao 13, e dois entre os 2,5

e 0s b metros.
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Considerando a Figura[6.14] e, em anexo, a Tabela[A:4] assumiu-se essa informagao

como sendo o feedback dado por um utilizador.

6.2.7.1 Localizacao Recalculada

Como explicado anteriormente, este algoritmo apenas atua quando é indicado um
feedback negativo por parte de um utilizador do sistema. De forma a simular-se essa
informacao no dataset utilizado, foi definido como o feedback do utilizador, a avaliacao
dos resultados obtidos no algoritmo HKNN. Quando a distancia da posi¢ao devolvida
calculada por este algoritmo é superior a um limite pré-definido pelo administrador, o
sistema calcula novamente usando um método diferente.

Nos testes que serao seguidamente descritos, o limite foi definido em 1,50 metros.
Este valor é usado apenas para simular possiveis feedbacks que podem ser dados por
utilizadores em casos reais, onde estes, nos casos em que a posicao nao estd correta,
indicam em qual das areas onde realmente estao posicionados. Ou seja, sempre que o
erro obtido no HKNN for superior a 1,50 metros, é assumido que o utilizador atribui
um feedback negativo, o que corresponde as posigOes assinaladas a amarelo, laranja e
vermelho da Figura

Outro aspeto importante para os testes a este algoritmo, é a divisdo do cendrio
em vdrias areas, que englobam o conjunto de APs que fornegam os melhores resultados
de localizacao para cada area. Apds a realizacdo de alguns testes auxiliares, conclui-se
que nem sempre os APs que estdo mais perto sao os que tém melhor poténcia de sinal
recebida mas, no entanto, os APs que possuem piores valores de RSS nao podem ser
totalmente desprezados, pois os seu valores interferem com o resultado das localizacoes.

O melhor conjunto de APs observado (com melhor poténcia de sinal recebida) nem
sempre é o conjunto étimo. Cada ponto do cendrio de teste tem um conjunto de APs
que, quando utilizado pelos algoritmos de localizacao, dao como resultado uma solucao
otima. Isto poderia ser realizado através de um algoritmo de aprendizagem, que usasse 0s
dados recebidos em intimeras posigoes dos cendrios, e apresentasse a melhor solucao para
essas posicoes, agregando-as e dividindo, de forma o dinamica, o cenario em diferentes
areas. No entanto, chegar a essa solugao é um problema bastante complexo, que nao foi
abordado neste trabalho.

Para testar este algoritmo e dividir o cendrio em areas que levem a melhores resul-

tados, identificou-se as zonas de maior erro e os APs que oferecem melhores resultados
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FI1GURA 6.15: Divisao do cenario em quatro areas distintas

nessas zonas. A solucao encontrada foi dividir o cendrio em quatro areas distintas, repre-
sentadas na Figura O conjunto de APs pertencentes a cada uma das quatro areas
estao representados na Tabela [6.6] O AP que se encontra localizado no piso inferior, e

nao esta representado no mapa, pertence ao conjunto de APs das areas 2, 3 e 4.

Area | APs a considerar
Area 1 1,2,3,4¢e5
Area2 | 1,2, 3,4,5 10 e 11
Area3 | 1,2,6,7,10e 11
Aread | 6,7,8,9 10e11

TABELA 6.6: APs considerados em cada drea

Definidas as areas do cendrio e os APs que as englobam, procedeu-se & realizacao
dos respetivos testes de posicionamento nas varias posicoes do dataset. No total das 46
posicoes testadas, o algoritmo Localizacdo Recalculada foi aplicado por 28 vezes. Das
28 posicoes em que se assumiu feedback por parte do utilizador, conseguiu-se diminuir a
distancia do erro 23 vezes. Na Tabela[6.7], encontram-se os resultados onde foram obtidas
maiores diferencas entre os algoritmos HKNN e o Localizacao Recalculada. Todos os

valores presentes estao em metros.
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ID Distancia Erro com || ID Distancia Erro com
do erro HKNN | feedback do erro HKNN | feedback

5 2,77 1,12 16 3,69 0,72

7 1,69 0,58 17 2,78 0,38

13 7,47 3,86 22 3,75 1,62

14 2,21 0,53 31 3,74 2,28

TABELA 6.7: Comparagao dos erros obtidos com os algoritmos HKNN e Localizagao

Recalculada

Em algoritmos anteriormente testados, a posicao 13 era onde se obtinha maior erro,

e mesmo com a utilizacdo de algoritmos baseados no histérico, nao foi possivel obter-

se um resultado mais satisfatério. Com o uso do feedback do utilizador, nesta mesma

posicao, a distancia do erro foi diminuida para os 3,86 metros.

Ainda assim, nao é

um valor aceitavel. No entanto, como vai ser criado um novo RP nas posicoes em que

foram atribuidos feedbacks negativos e, apos as correcoes efetuadas, atribuidos feedbacks

positivos, o resultado para esta posicao, ao longo do tempo e em posicoes préximas, vai

sendo melhorado.
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FI1GURA 6.16: Distribuicao da probabilidade acumulada da distancia do erro

A distancia média do erro obtida foi de 1,24 metros. Isto significa que houve uma

melhoria de 30,72% em relagao ao HKNN, o algoritmo com menor distancia média do

erro até entao. A distancia de erro minima foi de 0,08m (posi¢ao 26) e a méxima de

3,86m (posigao 13).
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Na Figura [6.16] verifica-se que, com a utilizacao deste algoritmo, em metade dos
testes realizados o erro obtido foi inferior a cerca de 1,25m e a 2,00m em quase 90%
das experiéncias. Nao houveram erros superiores a 4 metros, como também mostra a

Figura[6.17 A maioria dos erros ocorreram com distancias entre os 0 e 1 metro.
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Ficura 6.17: Distancia do erro no algoritmo Localizagao Recalculada

A distancia do erro obtida em cada posicao, juntamente com as coordenadas calcu-

ladas, podem ser consultadas, em anexo, na Tabela [A.7]

6.2.7.2 Eliminacao de Outliers

Da mesma forma que foi realizado no algoritmo denominado de Localizagao Recal-
culada, simulou-se o feedback dos utilizadores como sendo a distancia do erro obtida no
algoritmo KNN com K=3. Foi escolhido este algoritmo para testes, pois é o mais simples
e requer menos recursos computacionais, em comparacao com os algoritmos baseados na
escolha dos K vizinhos mais proximos.

Definiu-se que um feedback negativo é dado quando a distancia do erro da posicao
calculada pelo KNN ¢ igual ou superior a 1,50 metros. Nestas situacoes, o cédlculo da
localizacao dos dispositivos serd efetuado através do algoritmo de eliminagao de outliers.
No KNN, algoritmo usado como base neste teste, foram obtidos erros iguais ou acima
de 1,5 metros por 26 vezes. Os resultados obtidos em cada uma das posicoes estao
representados na Tabela[A8] presente em anexo. Por outro lado, e de uma forma geral,
na Figura[6.1§ e na Figura encontram-se, respetivamente, o grafico da distribuicao

da probabilidade acumulada e o histograma dos resultados deste algoritmo.
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FicurA 6.18: Distribuicao da probabilidade acumulada da distancia do erro

Analisados os resultados, neste algoritmo obteve-se uma distancia de erro minima
de 0,32 metros, e a méxima de 4,22m na posi¢gdo 13 do cendrio. A distancia média do
erro foi de 1,52m, um valor bastante satisfatorio quando comparado com o valor obtido

pelo KNN.

Eliminacdo de Outliers

Numero de Ocorréncias
=
=

||
0 1 2 3 4

Distancia do Erro (metros)

F1cUrA 6.19: Distancia do erro no algoritmo eliminagao de outliers

No gréafico da distribuigdo da probabilidade acumulada deste algoritmo, verifica-se
que, em pouco mais de 50% das posicoes testadas, o erro obtido foi inferior a 1,50m.

Observou-se ainda que, em quase 90% dos casos, a distancia do erro foi inferior a 2,50m.
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Pela observacao do histograma elaborado, conclui-se que os resultados sao muito
homogéneos. A maioria das distancias de erro ocorridas foram da ordem os 0 e 1 metros,

existindo apenas alguns casos de cerca de 2 metros e um de 4 metros (erro maximo).

6.3 Comparacao dos algoritmos implementados

Para se concluir a compreensao dos resultados, obtidos durante os testes a todos os

algoritmos implementados, nesta seccao é apresentada uma comparacao, aprofundada,

entre eles.
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FiGurA 6.20: Comparacao da distribuicao da probabilidade acumulada entre os dife-
rentes algoritmos

O gréfico ilustrado na Figura[6.20|representa, em conjunto, os valores da distribuigao
das probabilidades acumuladas dos algoritmos implementados. Em distancias de erros
inferiores a 1 metro, todos os algoritmos, com excecao dos que implementam feedback
do utilizador, sao bastante idénticos. Desde o inicio e ao longo de toda a escala, os
algoritmos Eliminacao de Outliers e Localizagao Recalculada possuem uma vantagem
consideravel, relativamente aos restantes algoritmos. O que possui melhores resultados
é mesmo o algoritmo Localizacao Recalculada, o que era de esperar, pois este algoritmo
baseia-se na solucao 6tima de cada area do cendrio.

Ao analisar-se erros inferiores a 2 metros ja sao percetiveis maiores diferencgas entre

os vérios algoritmos. Nota-se que os resultados obtidos no algoritmo Soma das Distancias
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sao bastante inferiores dos demais algoritmos, sendo mesmo o inico que nao atinge pelo
menos os 50%. Desde este ponto em diante, os resultados deste algoritmo ficam muito &
quem dos restantes, atingindo os 100% apenas nos 11 metros (distancia do erro maximo).

Entre o primeiro metro até aos 3 metros de distancia do erro, também ¢é visivel que
os algoritmos KNN, WKNN e RKNN possuem resultados menos satisfatorios do que os
restantes.

A maior discrepancia ocorre em erros inferiores a 3 metros, onde se observa que a
diferenca entre o algoritmo com melhores resultados e o que possui resultados menos
satisfatdrios é cerca de 47% nos 2 metros e 32% nos 3 metros.

Através do grafico, facilmente se conclui que, no global, quando se obtém melhores
resultados é com a utilizacdo dos algoritmos baseados em informacao histérica, mais

propriamente o HKNN e o VAKNN, e nos algoritmos que fazem uso do feedback dos

utilizadores.

Algoritmo K Erro Médio | Erro Maximo | Erro Minimo
escolhido | (metros) (metros) (metros)

Soma das - 2,88 10,07 0,34
Distancias
KNN 3 2,04 7,82 0.32
WKNN 3 2,00 7,47 0.32
HKNN 3 1,79 7,47 0.08
VAKNN 3 1,83 7,47 0.04
RKNN 3 2,43 7,92 0.51
Eliminagao de 3 1,52 4,22 0.32
Outliers
Localizagao 3 1,24 3,86 0.08
Recalculada

TABELA 6.8: Comparagao das distancias de erro obtidas nos varios algoritmos

Outros dados, obtidos aquando da realizagao dos testes aos algoritmos implemen-
tados, encontram-se descritos na Tabela Nesta tabela podem ser consultadas as
distancias médias do erro de cada algoritmo implementado no ambito deste projeto,
bem como as respetivas distancias maximas e minimas obtidas.

Com o melhor algoritmo baseado em dados histéricos, o HKNN, consegui-se melho-
rar, em cerca de 33,9%, valor de distancia média do erro obtido no projeto anterior [I]

que antecedeu este (2,71m). Comparando com o melhor algoritmo baseado no feedback
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dos utilizadores, a melhoria que se obteve foi cerca de 54,2%. Contudo, é importante
referir que no projeto anterior foi utilizado um cendrio diferente, a sala 0.10 do DI, como
ja referido anteriormente.

Quanto a precisao, verificada pelo grafico da distribuicao da probabilidade acumu-
lada ilustrado na Figura no projeto anterior, em cerca de 50% dos testes realizados
obteve-se uma distancia de erro inferior a 2,50 metros e em 90% inferior a 5,25 metros.
Neste projeto, em metade dos testes realizados, a distancia do erro foi inferior a cerca
de 1,55m com o HKNN e inferior a 1,25m com o algoritmo Localizacdo Recalculada.
Em 90% dos casos o erro foi inferior a 3,00m e a 2,20m com os algoritmos HKNN e

Localizacao Recalculada, respetivamente.

Distribui¢cdo da Probabilidade Acumulada

e=@==| 0calizacdo Recalculada  ==le==HKNN  ==lll==Projeto Anterior

09
0,8
0,7
06

0,5

Probabilidade

0,4
03
0,2
0,1

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Distancia do Erro (metros)

FigurA 6.21: Comparacao da distribuicao da probabilidade acumulada entre os
melhores algoritmos

Por outro lado, os autores do cenario de teste utilizado obtiveram, com a utilizagao
de um algoritmo probabilistico, uma distancia média do erro de 2,86 metros. Com a uti-
lizagao dos algoritmos propostos no ambito deste trabalho no mesmo cenéario, melhorou-
se esse resultado em 32,5% com o algoritmo HKNN, e 53,2% com o algoritmo Localizagao
Recalculada.

Desta forma, conclui-se que, os resultados melhoraram consideravelmente através
da utilizacao da informacao historica e do feedback dos utilizadores nos algoritmos de

localizagao.
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6.4 Variacao dos valores de RSS ao longo do tempo

Testar a variagao dos valores de RSS observados ao longo do tempo, consiste num
teste complementar, relativamente aos efetuados, de forma a avaliar o funcionamento dos
algoritmos. Este teste tem como principal objetivo analisar um fator que pode alterar
a exatidao dos algoritmos de localizagao. O fator aqui analisado e testado é a variagao
dos valores de RSS na mesma posicao ao longo do tempo, que pode ser provocado por
movimentos de pessoas, abertura e fecho de portas e janelas, etc. Este fator influenciou a
maneira como a base de dados e os algoritmos foram implementados. Em vez de, na fase
offline, serem lidos apenas uma amostra de valores de RSS, é feita uma média de todas
as amostras realizadas durante um instante de tempo. No caso do dataset utilizado, é
feita a média das 110 amostras.

De forma a verificar esta situagao, foram recolhidos durante um determinado ins-
tante de tempo e sempre na mesma posicao, valores de RSS de diferentes APs. A posicdo
escolhida para este teste tem as coordenadas locais (-23.90, -9.65). Com o mesmo disposi-
tivo e durante 1:15 minutos (75 segundos), foram registados os valores de RSS recolhidos

dos trés APs mais préximos. O resultado obtido encontra-se ilustrado na Figura [6.22

Variacao dos valores de RSS
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FiGURA 6.22: Variacao dos valores de RSS na mesma posigao ao longo do tempo

Depois de analisados, cuidadosamente, os resultados obtidos, pode-se verificar que,

ao longo do tempo, os valores de RSS possuem uma ligeira discrepancia e, em certos
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instantes de tempo, pode mesmo existir uma grande variacao, o que acontece, principal-
mente, nos dois APs com valores de RSS mais baixos.

No entanto, pode-se verificar pelas linhas de tendéncias lineares tracadas no mesmo
grafico, que os valores de RSS médios se mantém ao longo do tempo. Foi com base neste
efeito que resultou a solucao implementada nos algoritmos de localizacao desenvolvidos,
de forma a tentar ultrapassar-se o fator das variacoes existentes dos valores de RSS ao
longo do tempo e na mesma posicao durante a fase offline. Esta solucao consiste em
fazer-se véarias observacoes dos valores de RSS dos APs e, posteriormente, utilizar a

média desses mesmos valores.






Capitulo 7

Conclusao e trabalho futuro

Este trabalho foi desenvolvido no ambito do Mestrado Integrado em Engenharia de
Comunicagoes, na Universidade do Minho. O principal objetivo era encontrar formas de
sumariar a informagao histérica e o feedback dos utilizadores, de maneira a utilizar essa
informacao para melhorar os resultados dos algoritmos de localizacao, na sequéncia de
um projeto anterior.

A localizagdo dentro de edificios, hoje em dia, trata-se de uma &rea com muito
potencial e objeto de grande apreciacao. O estudo do estado da arte dos sistemas e
algoritmos de localizacao foi bastante valioso, pelo que os capitulos que o descrevem
sao muito importantes. Entre os varios sistemas estudados, destaca-se o RSS Finger-
printing baseado em dados histéricos, proposto por Khodayari, Maleki e Hamedi. Eles
apresentaram um algoritmo baseado em dados histéricos bastante robusto, que serviu
como ponto de partida para alguns algoritmos propostos neste projeto.

Dado que este projeto surgiu no seguimento de um anterior, foi necessario estudar e
assimilar o funcionamento do mesmo. Um dos objetivos era melhorar os resultados dos
algoritmos propostos nesse projeto anterior e integrar os novos algoritmos no sistema
de localizacao ja desenvolvido. No entanto, este sistema estava limitado ao cenario da
sala 0.10 do Departamento de Informética da Universidade do Minho. Inicialmente,
ainda se realizaram alguns testes nesse cendrio, mas chegou-se & conclusao que a sala
era demasiado pequena e nao era, de todo, o cendrio ideal para se testar os algoritmos
de modo rigoroso.

Como consequéncia de se utilizar um cendrio de testes diferente do projeto anterior,
optou-se por criar uma aplicacao de teste, onde é possivel simular estimativas de po-

sicionamento, e por desenvolver de raiz todos os algoritmos implementados, de acordo
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com a nova base de dados, também implementada. Desta forma, nao foi necessario
assimilar nem utilizar o cédigo desenvolvido no projeto anterior nem implementar os
novos algoritmos no protétipo existente. Todavia, o projeto anterior nao deixou de ser
importante neste trabalho, pois os algoritmos implementados utilizam a mesma técnica
de localizagao, isto é, s@o baseados em RSS Fingerprinting.

Encontrar disponivel um dataset com os requisitos necessarios, ou seja, com recolhas
de valores RSS numa WLAN efetuadas por dispositivos méveis, numa fase de calibragao
(offline) e, também, na fase online foi uma tarefa complicada. Eram encontrados bas-
tantes datasets mas, no entanto, a maioria era realizada com outras tecnologias, como
por exemplo, RFID ou dispositivos Bluetooth.

O dataset utilizado foi o inico encontrado com os devidos requisitos, e foi bastante
atil, pois, ao contrario da sala utilizada no projeto anterior, estas recolhas foram efetua-
das num edificio mais amplo, com maior nimero de APs e RPs e com paredes, portas e
janelas entre os APs e os dispositivos localizdveis. Ainda assim, este dataset poderia ser
mais vantajoso, dado que as medigoes efetuadas nas duas fases, apenas, foram realizadas
nos corredores do edificio.

Os algoritmos e a aplicagao de teste foram construidos de forma a permitir uma
rapida mudanga de cendrio de teste. Quando se pretende realizar tal mudanca é, apenas,
necessario carregar os dados da fase offline na respetiva base de dados e introduzir os
enderecos MAC dos APs que pertencem a rede local. Além disso, a base de dados foi
generalizada de forma a suportar qualquer cenario com nimero ilimitado de APs e RPs
e, inclusive, um cendrio a 3 dimensoes.

Nos algoritmos que utilizam informagao histérica ou feedback dos utilizadores, pro-
postos neste trabalho, obteve-se uma distancia média do erro bem inferior a 2 metros,
com excecao do algoritmo RKNN. Comparativamente com os valores encontrados em

trabalhos relacionados, é um valor bastante satisfatorio.

7.1 Trabalho futuro

Como ja referido, o tema da localizacao indoor é alvo de grande estudo e surgem,
cada vez mais, novas solugoes que visam melhorar os resultados das anteriores ou mesmo
inovar a forma como se estimam as posi¢oes dos dispositivos méveis. Deste modo, é
necessario estar a par destas novas abordagens, de forma a enriquecer os sistemas de

localizacao.
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Em termos de trabalho futuro pode ser implementado, nos varios algoritmos de
localizacao, um mecanismo que considere o nimero de paredes existentes entre os APs e
os dispositivos, de forma a compensar a atenuac¢ao nos sinais eletromagnéticos por elas
causadas.

A curto prazo, poderia-se testar os algoritmos de localizacdo num cendrio em 3 di-
mensoes, ou seja, num cenario com varios pisos. Esta medida pode ser rapidamente
implementada, dado que a base de dados e os algoritmos desenvolvidos ficaram prepa-
rados para trabalharem em ambientes 3D.

Uma funcionalidade interessante que poderd ser implementada é a apresentacao dos
resultados em coordenadas reais, em vez das utilizadas coordenadas locais. Isto podera
ser implementado gracas a uma biblioteca externa do Google Maps, que ji contém
mapas do interior de edificios. Conhecendo-se as coordenadas reais dos cenarios onde os
sistemas de localizagao estao implementados, é possivel converter as coordenadas locais
em reais.

De igual modo, num futuro préximo, era importante desenvolver um sistema que, no
algoritmo Localizagdo Recalculada, determinasse dinamicamente as varias areas cons-
tituidas pelo conjunto de APs que fornecem o melhor resultado.

Relativamente ao feedback dos utilizadores, poderia-se arranjar um mecanismo que
disponibilize o feedback enviado por um utilizador para os restantes, em vez de, ape-
nas, para si proprio. Este mecanismo tinha de aprovar as avaliacoes enviadas pelos
utilizadores, por forma a evitar que feedback errado prejudique a localizacao de todos.

Numa fase posterior, era interessante implementar os algoritmos num sistema de
localizac@o real, e ser desenvolvida uma aplicagdo para dispositivos méveis (Android,
i0S, Windows Phone) que apresentasse, através de uma interface grafica, as suas loca-
lizacgoes atuais, calculadas num servidor de localizacao pelos algoritmos propostos neste

projeto.






Apeéndice A

Resultados detalhados

Neste apéndice, encontram-se as tabelas com todas as posi¢oes do cendrio testadas
e os respetivos instantes de tempo, bem como o detalhe dos resultados ai obtidos. Nelas
estao representadas a posicao calculada pelos respetivos algoritmos, em coordenadas

locais, e a distancia de erro obtida em relagao a real posicao do dispositivo.
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ID | Posicao Cal- | Erro ID | Posicao Cal- | Erro
culada (em metros) culada (em metros)
1 | (-22, -10.75) 2.19 24 | (2, 6.5) 2.86
2 | (-20.5, -9.25) 2.81 25 | (0.5, 12.5) 1.58
3 | (-17.5,-9.25) 2.59 26 | (0.5, 6.5) 0.89
4 | (-10, -10.75) 7.36 27 | (6.5, 8) 2.02
5 | (-10, -10.75) 5.61 28 | (6.5, 8) 0.51
6 | (-8.5,-10.75) 4.40 29 | (15.5, 3.5) 7.42
7 | (-5.5, -10.75) 5.12 30 | (11, 3.5) 0.53
8 | (-8.5,-9.25) 1.65 31 | (9.5, 3.5) 3.97
9 | (-7,-10.75) 0.85 32 | (8,8 3.76
10 | (-2.5,-9.25) 1.72 33 | (15.5, 3.5) 4.37
11 | (-2.5,-10.75) 0.57 34 | (12.5, 8) 2.78
12 | (0.5, -13.75) 4.06 35 | (12.5, 8) 0.97
13 | (2, -15.25) 3.49 36 | (14, 3.5) 4.16
14 | (2, -15.25) 0.85 37 | (23, 8) 2.07
15 | (0.5, -13.75) 0.74 38 | (24.5, 6.5) 2.97
16 | (0.5, -13.75) 2.08 39 | (21.5, 8) 4.15
17 | (0.5, -7.75) 1.47 40 | (23, 6.5) 0.71
18 | (0.5, -13.75) 7.53 41 | (26, 8) 2.16
19 | (0.5, -13.75) 10.07 42 | (32, 6.5) 1.14
20 | (0.5, -1.75) 1.43 43 | (29, 8) 3.29
21 | (2,2) 0.34 44 | (32, 6.5) 3.09
22 | (2,8) 0.55 45 | (24.5, 3.5) 1.23
23 | (2,5) 2.64 46 | (26, 5) 2.88

TABELA A.1l: Posicoes calculadas e erros obtidos no algoritmo soma das distancias
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ID | Posicao Cal- | Erro ID | Posicao Cal- | Erro
culada (em metros) culada (em metros)
1 | (-21.0,-10.25) | 2.96 24 | (1.5, 9.0) 0.32
2 | (-20.0, -9.75) 3.10 25 | (1.0, 10.0) 0.96
3 | (-20.5,-9.75) 1.27 26 | (1.5, 6.0) 0.61
4 | (-14.5,-10.25) | 3.00 27 | (6.5, 6.5) 2.28
5 | (-13.0,-10.25) | 2.58 28 | (8.0, 7.0) 2.18
6 | (-11.5,-10.25) 1.42 29 | (10.5, 5.0) 2.65
7 | (-7.0, -10.25) 3.56 30 | (11.0, 3.5) 0.53
8 | (-7.0, -10.25) 2.25 31 | (11.0, 3.5) 3.69
9 | (-5.0,-10.75) 1.45 32 | (9.0, 7.5) 2.77
10 | (-4.0, -10.25) 0.36 33 | (10.5, 5.0) 0.89
11 | (-4.0,-10.25) | 2.12 34 | (125, 6.5) 1.32
12 | (1.5,-9.75) 2.45 35 | (13.0, 7.5) 0.57
13 | (1.5, -10.75) 7.82 36 | (15.5, 6.5) 1.17
14 | (0.5, -14.75) 0.76 37 | (24.5, 7.5) 3.17
15 | (1.5, -8.25) 4.85 38 | (24.0, 4.0) 2.45
16 | (1.5, -7.25) 4.70 39 | (24.0, 5.0) 1.93
17 | (1.0, -6.25) 2.80 40 | (21.0, 4.5) 2.26
18 | (2.0, -6.75) 0.57 41 | (25.5, 7.5) 2.62
19 | (1.0, -2.25) 1.46 42 | (31.0, 6.0) 1.79
20 | (1.5, -3.75) 1.54 43 | (31.0, 6.0) 1.58
21 | (1.5, 1.0) 0.83 44 | (31.5, 5.0) 1.92
22 | (1.5, 6.5) 1.08 45 | (24.0, 5.0) 0.92
23 | (1.5, 7.5) 0.99 46 | (24.0, 7.5) 1.26

TABELA A.2: Posicoes calculadas e erros obtidos no algoritmo KNN
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ID | Posicao Cal- | Erro ID | Posicao Cal- | Erro
culada (em metros) culada (em metros)
1 | (-22.79, -10.66) | 1.50 24 | (1.6, 8.65) 0.67
2 | (-20.08,-9.35) | 3.15 25 | (1.05, 10.12) 0.85
3 | (-18.31,-9.34) | 1.90 26 | (1.35, 5.96) 0.65
4 | (-13.09, -10.49) | 4.31 27 | (6.56, 7.26) 2.08
5 | (-12.8,-10.24) | 2.77 28 | (7.5, 7.38) 1.57
6 | (-11.13,-10.31) | 1.78 29 | (10.65, 5.49) 2.35
7 | (-6.99,-10.23) | 3.57 30 | (11.11, 3.5) 0.61
8 | (-7.36,-10.04) | 1.96 31 | (10.32, 3.5) 3.74
9 | (-5.45,-10.75) | 1.05 32 | (8.72, 7.66) 3.03
10 | (-3.82,-10.07) | 0.32 33 | (10.83, 5.91) 1.06
11 | (-3.68, -10.16) 1.88 34 | (12.44, 6.67) 1.50
12 | (1.27,-10.96) 2.43 35 | (12.81, 7.5) 0.73
13 | (1.24, -11.09) 7.47 36 | (15.2, 6) 1.56
14 | (0.5, -15.15) 0.65 37 | (23.31, 6.7) 1.86
15 | (1.77,-9.28) 3.90 38 | (24.29, 4.55) 2.52
16 | (1.44,-7.2) 4.74 39 | (23.72, 5.25) 1.87
17 | (1, -6.27) 2.78 40 | (21.16, 5.68) 1.32
18 | (2,-6.71) 0.54 41 | (26.19, 7.94) 1.96
19 | (1.1,-1.81) 1.89 42 | (30.54, 5.41) 2.53
20 | (1.32,-3.3) 1.17 43 | (30.65, 6.27) 1.70
21 | (1.67, 0.85) 0.96 44 | (31.66, 5.41) 2.18
22 | (1.56, 6.9) 0.71 45 | (23.59, 5.25) 1.03
23 | (1.53, 6.83) 1.23 46 | (23.43, 7.04) 1.95

TABELA A.3: Posicoes calculadas e erros obtidos no algoritmo WKNN
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ID | Posicao Cal- | Erro ID | Posicao Cal- | Erro
culada (em metros) culada (em metros)
1 | (-22.79, -10.66) | 1.50 24 | (1.8, 7.58) 1.76
2 | (-21.41, -10.05) | 1.66 25 | (1.22, 9.66) 1.35
3 | (-19.03, -9.3) 1.53 26 | (1.3, 6.6) 0.08
4 | (-15.3,-9.87) 2.44 27 | (3.85, 7.09) 0.84
5 | (-12.8,-10.24) | 2.77 28 | (7.5, 7.38) 1.57
6 | (-11.31,-10.16) | 1.62 29 | (10.65, 5.49) | 2.35
7 | (-8.87,-10.12) | 1.69 30 | (10.43,4.25) | 0.42
8 | (-7.93,-10.02) | 1.46 31 | (10.32, 3.5) 3.74
9 | (-6.22,-10.75) | 0.56 32 | (10.11, 6.08) 2.35
10 | (-4.29,-10.41) | 0.54 33 | (10.04, 5.83) 1.58
11 | (-3.68, -10.16) 1.88 34 | (12.44, 6.67) 1.50
12 | (-0.99, -10.48) | 0.52 35 | (12.81, 7.5) 0.73
13 | (1.24, -11.09) 7.47 36 | (13.85, 6.63) 1.45
14 | (0.88, -12.95) 2.21 37 | (23.31, 6.7) 1.86
15 | (1.13,-12.26) 0.87 38 | (24.13, 5.49) 2.31
16 | (0.64, -8.37) 3.69 39 | (23.72, 5.25) 1.87
17 | (1, -6.27) 2.78 40 | (22.58, 5.09) 1.30
18 | (2,-6.71) 0.54 41 | (26.19, 7.94) 1.96
19 | (1.55, -4.4) 0.78 42 | (29.77, 6.71) 2.20
20 | (1.32,-3.3) 1.17 43 | (30.65, 6.27) 1.70
21 | (1.67, 0.85) 0.96 44 | (31.66, 5.41) 2.18
22 | (1.78, 3.7) 3.75 45 | (23.59, 5.25) 1.03
23 | (1.53, 6.83) 1.23 46 | (23.71, 5.77) 2.51

TABELA A.4: Posicoes calculadas e erros obtidos no algoritmo HKNN
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ID | Posicao Cal- | Erro ID | Posicao Cal- | Erro
culada (em metros) culada (em metros)
1 | (-20.52,-10.33) | 3.44 24 | (1.48, 8.11) 1.20
2 | (-20.29, -9.67) 2.84 25 | (1.15, 9.81) 1.18
3 | (-18.65,-9.67) | 1.43 26 | (1.43, 6.64) 0.04
4 | (-14.55,-10.24) | 2.96 27 | (5.6, 6.72) 1.41
5 | (-12.8,-10.24) | 2.77 28 | (7.5, 7.38) 1.57
6 | (-11.53,-10.21) | 1.40 29 | (10.65, 5.49) 2.35
7 | (-8.12,-10.12) | 243 30 | (10.96, 4.16) | 0.44
8 | (-7.93,-10.02) | 1.46 31 | (10.32, 3.5) 3.74
9 | (-6.01,-10.43) | 0.41 32 | (9.36, 6.71) 2.61
10 | (-3.91, -10.04) | 0.23 33 | (10.57, 6.09) 1.36
11 | (-3.68, -10.16) 1.88 34 | (12.44, 6.67) 1.50
12 | (-0.12,-10.68) | 1.10 35 | (12.81, 7.5) 0.73
13 | (1.24, -11.09) 7.47 36 | (14.38, 6.25) 1.43
14 | (0.58, -13.78) 1.48 37 | (21.13, 6.23) 0.50
15 | (1.08, -10.22) 2.85 38 | (23.91, 5.21) 2.06
16 | (1.34, -7.85) 4.10 39 | (23.72, 5.25) 1.87
17 | (1, -6.27) 2.78 40 | (22.15, 5.48) 0.89
18 | (2,-6.71) 0.54 41 | (26.19, 7.94) 1.96
19 | (1.11, -3.32) 0.39 42 | (29.57,5.76) | 2.89
20 | (1.32,-3.3) 1.17 43 | (30.65, 6.27) 1.70
21 | (1.67, 0.85) 0.96 44 | (31.66, 5.41) 2.18
22 | (1.78, 5.65) 1.81 45 | (23.59, 5.25) 1.03
23 | (1.53, 6.83) 1.23 46 | (23.4, 6.49) 2.24

TABELA A.5: Posicoes calculadas e erros obtidos no algoritmo VAKNN
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ID | Posicao Cal- | Erro ID | Posicao Cal- | Erro
culada (em metros) culada (em metros)
1 | (-20.05, -10.01) | 3.86 24 | (0.5, 6.5) 2.99
2 | (-23.5,-10.75) | 0.53 25 | (2,9.5) 1.88
3 | (-20.5,-9.25) 1.68 26 | (2,8) 1.51
4 | (-17.5,-9.25) 1.95 27 | (0.5, 6.5) 4.16
5 | (-13, -10.75) 2.75 28 | (6.5, 8) 0.51
6 | (-13,-9.25) 1.25 29 | (16.72, 5.15) 7.92
7 | (-10, -10.75) 1.01 30 | (11, 6.5) 2.65
8 | (-10, -10.75) 0.80 31 | (11, 3.5) 3.69
9 | (-8.5,-9.25) 2.35 32 | (9.5, 3.5) 4.82
10 | (-5.5, -10.75) 1.63 33 | (8,8) 4.52
11 | (-2.5, -9.25) 1.90 34 | (125, 8) 2.78
12 | (-2.5,-10.75) 1.74 35 | (12.5, 8) 0.97
13 | (-1.28,-13.37) | 5.60 36 | (12.5, 8) 2.52
14 | (0.5, -12.25) 2.97 37 | (22.68, 5.57) 1.62
15 | (0.5, -15.25) 2.21 38 | (23, 8) 3.06
16 | (2, -10.75) 1.28 39 | (24.5, 5) 2.37
17 | (0.5, -7.75) 1.47 40 | (23, 6.5) 0.71
18 | (0.5, -7.75) 1.85 41 | (25.54, 6.14) 2.94
19 | (2, -6.25) 2.67 42 | (29, 8) 2.80
20 | (0.5, -1.75) 1.43 43 | (30.76, 6.74) 1.43
21 | (1, 1.72) 0.71 44 | (32, 6.5) 3.09
22 | (2, 0.5) 6.95 45 | (22.98, 5.02) 0.94
23 | (2,8) 0.63 46 | (23, 6.5) 2.57

TABELA A.6: Posicoes calculadas e erros obtidos no algoritmo RKNN
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ID | Posicao Cal- | Erro ID | Posicao Cal- | Erro
culada (em metros) culada (em metros)
1 | (-22.79, -10.66) | 1.50 24 | (1.58, 8.62) 0.70
2 | (-21.41, -10.05) | 1.66 25 | (1.22, 9.66) 1.35
3 | (-19.15,-9.55) | 1.25 26 | (1.3, 6.6) 0.08
4 | (-16.13,-10.11) | 1.63 27 | (3.85, 7.0) 0.84
5 | (-14.43,-9.25) | 1.12 28 | (7.18, 7.55) 1.22
6 | (-12, -9.84) 1.11 29 | (10.05, 6.04) 1.53
7 1 (-9.99, -9.72) 0.58 30 | (10.43, 4.25) 0.42
8 | (-7.93,-10.02) | 1.46 31 | (10.91, 4.91) 2.28
9 | (-6.22,-10.75) | 0.56 32 | (10.11, 6.08) 2.35
10 | (-4.29,-10.41) | 0.54 33 | (10.67, 4.9) 0.72
11 | (-3.08, -10.29) 1.31 34 | (12.44, 6.67) 1.50
12 | (-0.99, -10.48) | 0.52 35 | (12.81, 7.5) 0.73
13 | (1.52, -14.75) 3.86 36 | (13.85, 6.63) 1.45
14 | (1.05, -15.68) 0.53 37 | (22.5, 6.09) 1.17
15 | (1.13,-12.26) 0.87 38 | (24.13, 5.49) 2.31
16 | (0.94, -11.57) 0.72 39 | (23.72, 5.25) 1.87
17 | (1.03, -9.4) 0.38 40 | (22.58, 5.09) 1.30
18 | (2,-6.71) 0.54 41 | (26.19, 7.94) 1.96
19 | (1.55, -4.4) 0.78 42 | (29.77, 6.71) 2.20
20 | (1.32,-3.3) 1.17 43 | (32, 5.42) 1.67
21 | (1.67, 0.85) 0.96 44 | (32, 5.1) 1.76
22 | (1.78,9.05) 1.62 45 | (23.59, 5.25) 1.03
23 | (1.53, 6.83) 1.23 46 | (23.34, 6.33) 2.37

TABELA A.7: Posigoes calculadas e erros obtidos no algoritmo Localizacao Recalculada
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ID | Posicao Cal- | Erro ID | Posicao Cal- | Erro
culada (em metros) culada (em metros)
1 | (-20.92,-10.4) | 3.07 24 | (1.5,9) 0.32
2 | (-20.64, -9.74) 2.49 25 | (1, 10) 0.96
3 | (-20.5,-9.75) 1.27 26 | (1.5, 6) 0.61
4 | (-15.09, -10.04) | 2.53 27 | (4.93, 6.63) 1.08
5 | (-15.36, -9.9) 0.33 28 | (8.47, 6.48) 2.83
6 | (-11.5,-10.25) | 1.42 20 | (10.53, 6.53) | 1.61
7 | (-9.58,-9.94) 0.97 30 | (11, 3.5) 0.53
8 | (-9.07,-9.54) 1.21 31 | (10.78, 4.86) 2.34
9 | (-5, -10.75) 1.45 32 | (10.1, 6.73) 1.94
10 | (-4, -10.25) 0.36 33 | (10.5, 5) 0.89
11 | (-4.03, -10.07) 2.23 34 | (12.5, 6.5) 1.32
12 | (1.69, -10.32) 2.66 35 | (13, 7.5) 0.57
13 | (0.81, -14.33) 4.22 36 | (15.5, 6.5) 1.17
14 | (0.5, -14.75) 0.76 37 | (22.65, 5.95) 1.37
15 | (0.62, -11.09) 1.95 38 | (23.35, 3.95) 1.93
16 | (1.5,-9.31) 2.63 39 | (23.54, 5.48) 1.92
17 | (0.98, -6.64) 2.41 40 | (21.91, 5.55) 0.89
18 | (2, -6.75) 0.57 41 | (27.06, 7.26) 1.10
19 | (1, -2.25) 1.46 42 | (31.27, 4.73) 2.93
20 | (0.94, -2.05) 0.93 43 | (31.62, 5.58) 1.59
21 | (1.5, 1) 0.83 44 | (31.57, 5.16) 2.01
22 | (1.5, 6.5) 1.08 45 | (24, 5) 0.92
23 | (1.5, 7.5) 0.99 46 | (24, 7.5) 1.26

TABELA A.8: Posigoes calculadas e erros obtidos no algoritmo Eliminacao de Outliers
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