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RESUMO

UTILIZANDO A INFRAESTRUTURA WI-FI DISPONÍVEL PARA PROVER A
LOCALIZAÇÃO DE SMARTPHONES EM AMBIENTES FECHADOS

AUTOR: BOLÍVAR MENEZES DA SILVA
ORIENTADOR: JOÃO CARLOS DAMASCENO LIMA

A popularização de dispositivos móveis com cada vez mais sensores e recursos embar-
cados impulsionou diversas pesquisas na área de computação sensível ao contexto. Entre as
informações contextuais mais relevantes, está a localização. Em ambientes externos, a tecno-
logia de GPS já está largamente difundida. No entanto, em geral, as pessoas tendem a passar
a maior parte do tempo em ambientes fechados, como prédios universitários, hospitais, shop-
pings, supermercados, aeroportos ou mesmo em suas casas. Devido a interferências causadas
por diversos obstáculos, muitas vezes a precisão da localização via GPS pode ser comprometida.
Visando a contornar o problema de localização em ambientes fechados, diversas abordagens,
utilizando principalmente tecnologias de radiofrequência, vêm sendo propostas. Até o mo-
mento, não existe nenhuma solução amplamente aceita, que resolva o problema de localização
em ambientes fechados. Nesse sentido, o presente trabalho utiliza uma abordagem oportunista,
que aproveita a infraestrutura Wi-Fi disponível no ambiente, para fornecer a localização de
estações móveis. Com base nesse objetivo, foi desenvolvida a arquitetura WALDO, que une
algumas das características de diferentes abordagens de trabalhos desenvolvidos nos últimos
anos, levando em consideração as técnicas que apresentam melhores resultados em cada etapa,
em conjunto com uma abordagem baseada em zonas e rankings. Essa abordagem busca fazer
com que as leituras de RSS que apresentam ruídos sejam ignoradas durante a fase de locali-
zação. Após a realização de testes em cenários distintos, utilizando a arquitetura WALDO, os
resultados apresentados foram satisfatórios. Embora se trate de uma abordagem oportunista, os
testes apresentam a maioria das estimativas com um erro médio entre 2 e 4 metros, dependendo
do conjunto de dados utilizado. No primeiro conjunto de dados, correspondente a uma área de
66 m2 (laboratório de informática), 80,24% dos testes apresentaram estimativas de localização
entre 0 e 4 metros do local real (sendo zero a posição correta do smartphone no momento do
teste). Por outro lado, nos testes realizados com um segundo conjunto de dados, em um área
de 560 m2 (composto por algumas salas), os resultados entre 0 e 5 metros corresponderam a
75,5% dos testes.

Palavras-chave: Localização em Ambientes Fechados. Sistema de Posicionamento Interno
Baseado em Redes sem fio. Sistema Oportunista.



ABSTRACT

UTILIZING THE EXISTING WI-FI INFRASTRUCTURE TO PROVIDE THE
LOCATION OF MOBILE STATIONS IN INDOORS ENVIRONMENTS

AUTHOR: BOLÍVAR MENEZES DA SILVA
ADVISOR: JOÃO CARLOS DAMASCENO LIMA

The popularization of mobile devices with increasingly sensors and embedded resources
has boosted several types of research in the area of context-awareness computing. Among the
most relevant contextual information is the location. In outdoor environments, GPS technology
is already widespread. However, in general, people tend to spend most of their time indoors,
such as university buildings, hospitals, shopping malls, supermarkets, airports or even in their
homes. Due to interference caused by various obstacles, the accuracy of GPS location can often
be compromised. In order to overcome the problem of location indoors, several approaches,
mainly using radiofrequency technologies, have been proposed. So far, there is no widely ac-
cepted solution that solves the problem of location indoors. In this sense, the present work uses
an opportunistic approach, which takes advantage of the Wi-Fi infrastructure available in the
environment, to provide the location of mobile stations. Based on this objective, the WALDO
architecture was developed, linking some characteristics of different approaches developed in
recent years, taking into account the techniques that present the best results at each stage, to-
gether with a zone-based approach and rankings. This approach seeks to make RSS reads that
have noises ignored during the localization phase. After performing tests in different scenar-
ios, using the WALDO architecture, the presented results were satisfactory. Although this is an
opportunistic approach, the tests present most of the estimates with an average error between 2
and 4 meters, depending on the dataset used. In the first set of data, corresponding to an area of
66 m2 (computer lab), 80.24% of the tests presented location estimates between 0 and 4 meters
from the true location (zero being the correct position of smartphone at the time of the test).
On the other hand, in the tests performed with the second set of data, in an area of 560 m2

(composed of some rooms), the results between 0 and 5 meters corresponded to 75.5% of the
tests.

Keywords: Indoor Positioning System. Wireless-Based Indoor Positioning System. Oppor-
tunistic System.
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1 INTRODUÇÃO

A popularização dos dispositivos móveis (como smartphones, tablets e notebooks) nos

últimos anos impulsionou o desenvolvimento da área das aplicações cientes de contexto. Uma

pesquisa realizada por a Fundação Getúlio Vargas, no início de 2018, aponta que o número

de smartphones ativos no país é de aproximadamente 220 milhões, superando o número de

habitantes. Esse número sobe para 306 milhões de dispositivos quando considerado a soma dos

smartphones, notebooks e tablets ativos, o que resulta em uma densidade de 1,5 dispositivos

portáteis por habitante (MEIRELLES, 2018).

O paradigma da computação ciente de contexto (em inglês context-aware) é bastante

difundido e aceito pela comunidade acadêmica. Sistemas cientes de contexto têm a capacidade

de reconhecer o ambiente no qual estão inseridos e executar alguma ação em decorrência do

contexto (SEZER; DOGDU; OZBAYOGLU, 2018)(PERERA et al., 2014). Para que esse re-

conhecimento seja possível, os dispositivos móveis são equipados com uma série de sensores,

que fazem a leitura do ambiente e geram os parâmetros necessários para as aplicações cientes

de contexto. Muitas dessas aplicações estão voltadas para uso em ambientes internos, como a

orientação de visitantes em shoppings (OOSTERLINCK et al., 2017), aeroportos (AHMED;

CALDERS; PEDERSEN, 2016), monitoramento em tempo real da localização dos pacien-

tes em hospitais (KANAN; ELHASSAN, 2016), identificação de concentração de multidões

(SCHAUER; WERNER; MARCUS, 2014) (FUKUZAKI et al., 2015), entre outras. A locali-

zação de um objeto em ambientes internos é um parâmetro fundamental para o funcionamento

dessas e outras aplicações. Dessa forma, é necessário que haja um sistema capaz de prover tal

informação.

Com o crescimento da demanda comercial por serviços de localização em ambientes fe-

chados (Indoor Positioning System - IPS), diversas pesquisas têm sido realizadas nesse sentido.

Uma vez que a tecnologia de GPS (Global Positioning System), bastante difundida para ambi-

entes externos (YANG et al., 2013), em função da interferência de sinal, não oferece a precisão

adequada para esse tipo de ambiente (PAUL; WAN, 2009) (RAI et al., 2012).

Boa parte das tecnologias utilizadas no desenvolvimento de IPSs emitem sinais de radi-

ofrequência, como: Wi-Fi 1 (Wireless Fidelity), bluetooth (OOSTERLINCK et al., 2017), RFID

1 Segundo (TANENBAUM, 2003), Wi-Fi é o nome dado a dispositivos que possuem interface local sem fio
(WLAN - Wireless Local Area Network) e sejam baseados no padrão IEEE 802.11. Atualmente fazem parte da
marca Wi-Fi Alliance
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(Radio-Frequency Identification) (AHMED; CALDERS; PEDERSEN, 2016) e NFC (Near Fi-

eld Communication) (TANG; TOK; HANNEGHAN, 2015). Por outro lado, tecnologias como

giroscópios, acelerômetros e magnetômetros, que não utilizam radiofrequência, também podem

ser utilizadas (HARLE, 2013) (KIM et al., 2012). Das tecnologias citadas, a Wi-Fi está entre

as mais populares (RAI et al., 2012), muitas vezes por se tratar de sistemas oportunistas2 e

por ser uma tecnologia bastante difundida (CHEN et al., 2014). Nesse caso, a utilização de

equipamento já instalados, elimina a necessidade de aquisições de hardwares dedicados, con-

sequentemente reduzindo custos na implementação do serviço. Outro fator que torna a Wi-Fi

uma escolha atraente para essa aplicação, é que a mesma não exige que as medições de sinais

tenham visada3, entre o AP (Access Point) e a estação móvel.

1.1 MOTIVAÇÃO E DELIMITAÇÕES

Uma parcela significativa das aplicações desenvolvidas, para fins comerciais, lazer, ou

mesmo para proporcionar maior comodidade ao usuário, utilizam, entre outras coisas, a infor-

mação de localização do dispositivo. Apesar do GPS ser uma tecnologia bastante difundida e

eficaz para ambientes externos, muitas vezes não oferece a precisão necessária para aplicações

voltadas para ambientes internos.

No que diz respeito a sistemas que provêm localização em ambientes fechados (indoor),

existe uma relação entre precisão nas medições, dificuldade de implementação, custo para im-

plementar, e ainda, escalabilidade para utilização em ambientes reais (MAINETTI; PATRONO;

SERGI, 2014). Muitos trabalhos na literatura abordam esses pontos separadamente, ou ainda,

observam apenas alguns destes. Apesar de haver diversas implementações e muitas pesqui-

sas nessa área, ainda não existe uma solução amplamente aceita (LYMBEROPOULOS et al.,

2015)(CHEN et al., 2016).

Com o intuito de projetar uma solução personalizada, que contemple os requisitos de

precisão, complexidade e escalabilidade, é necessário conhecer os requisitos do usuário e/ou

sistema, bem como entender as características do ambiente que o IPS irá atuar. Para então,

chegar nas escolhas de tecnologias e metodologias adequadas para se utilizar na implementação.

Segundo (MAINETTI; PATRONO; SERGI, 2014), até o momento nenhuma solução proposta

satisfaz as exigências de todos os cenários.

2 Sistemas oportunistas, são sistemas que utilizam uma infraestrutura existente para prover seus serviços.
3 Visada: quando entre o emissor e o receptor do sinal, não existem obstáculos que obstruam a comunicação.
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É importante deixar claro que, com objetivo de desenvolver uma arquitetura de fácil

implementação e escalável, no presente trabalho é utilizado apenas a infraestrutura Wi-Fi já

disponibiliza no local a ser mapeado. Dessa forma, a precisão das estimativas pode ser menor

quando comparado com implementações que possuem infraestruturas dedicadas a prover loca-

lização em ambientes fechados. Nesse sentido, o escopo desse trabalho se limita a prover a

localização para aplicações que exijam precisão de localização de alguns metros, não contem-

plando aplicações com exigências de precisão de poucos centímetros de erro.

O desenvolvimento e os testes realizados no presente trabalho foram voltados para reali-

zar a localização de smartphones. Apesar de teoricamente ser capaz de realizar a localização de

qualquer dispositivo compatível com o padrão IEEE 802.11 (e com a interface sem fio ligada),

como notebooks e tablets, não foram realizados testes com esses equipamentos. A motivação

para o uso de smartphones está no fato deste ser um dispositivo facilmente portável pelo usuário,

além de ser largamente utilizado, conforme abordado inicialmente no presente capítulo. Uma

vez que o dispositivo está de posse do usuário, pode-se supor que a localização do dispositivo

também é a localização do usuário, sendo assim, aumentando as possibilidades de utilização da

arquitetura para aplicações interessadas na localização do usuário.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

A presente dissertação concentra-se em responder a seguinte pergunta de pesquisa:

como obter a localização de smartphones em ambientes fechados utilizando uma abordagem

de baixo custo e com implementação escalável?

Visando a responder a pergunta de pesquisa, foram realizados estudos bibliográficos

para ter ciência dos principais desafios em obter a localização em ambientes fechados. Além

disso, buscou-se analisar as diversas abordagens de trabalhos da literatura e as limitações de

cada uma. Nesse trabalho, foram utilizados métodos baseados em uma abordagem de finger-

print, que mapeia a área e estima a localização do smartphone, utilizando dados da rede Wi-Fi.

1.3 OBJETIVOS

O presente trabalho tem por objetivo prover uma arquitetura de rastreamento em ambi-

entes fechados, a partir da infraestrutura Wi-Fi disponível no ambiente. O sistema deve ser de

baixo custo, modular e não exigir alteração da infraestrutura existente.
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1.3.1 Objetivos específicos

• Realizar um estudo a respeito das principais abordagens utilizadas em sistemas de posi-

cionamento em ambientes fechados;

• desenvolver um aplicativo para realizar a captura dos dados emitidos por os Access Points

presentes no ambiente mapeado;

• desenvolver e implementar uma arquitetura modular, para obtenção, armazenamento e

processamento dos dados necessários para o funcionamento do sistema;

• a arquitetura desenvolvida deve permitir a utilização de abordagens diferentes encontra-

das na literatura, em diferentes etapas do processo, bem como, permitir a adaptação de

novas abordagens;

• realizar testes com diferentes data sets para validação da ferramenta.

1.4 PRINCIPAIS CONTRIBUIÇÕES

Entre as contribuições apresentadas no presente trabalho, está a utilização de uma abor-

dagem oportunista, ou seja, uma implementação IPS que não requer adição de hardware dedi-

cado ou alteração da infraestrutura da rede Wi-Fi existente. Além disso, a arquitetura WALDO4

permite a utilização de qualquer sinal de rede Wi-Fi próxima, incluindo as que não são do

mesmo domínio administrativo. Outra contribuição consiste do uso de um esquema de zonas e

ranqueamento na fase de localização da técnica de fingerprint, que faz com que sejam ignoradas

alguns dos dados de potência de sinal recebida (RSS - Received Signal Strength) que apresen-

tam ruídos. Apesar de se tratar de uma abordagem oportunista, os testes, realizados em cenários

distintos, apresentaram resultados satisfatórios, erros entre 2 e 4 metros.

4 WALDO: faz alusão ao personagem dos livros do ilustrador britânico, Martin Handford. O título original é
"Where’s Wally?"(no Brasil "Onde está o Wally?"). Já nos Estados Unidos, o personagem ficou conhecido como
Waldo ("Where’s Waldo?"). Nas ilustrações, o Waldo estava inserido em meio a diferentes cenários. O objetivo
do leitor era encontrá-lo. Daí a ideia de batizar de WALDO, uma arquitetura que tem como objetivo localizar
smartphones.
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1.5 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

O restante deste trabalho está estruturado da seguinte maneira: no Capítulo 2 apresenta

a fundamentação teórica, a qual aborda tecnologias e conceitos nos quais se apoiam o presente

trabalho. O Capítulo 3 apresenta alguns trabalhos que abordam sistemas de posicionamento em

ambientes fechados, baseados na tecnologia Wi-Fi, assim como trabalhos baseados em outras

tecnologias. O Capítulo 4 apresenta a metodologia e a arquitetura proposta, descrevendo suas

principais características em etapas. O Capítulo 5 discorre sobre os estudos de casos utilizados

para a validação da ferramenta, bem como os testes e resultados. E, finalmente, o Capítulo 6

apresenta as considerações finais e sugestões de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A fim de fornecer informações do contexto no qual um sistema está inserido, diversos

sensores coletam dados do ambiente. Esses dados são utilizados como parâmetros para que o

sistema seja capaz de prover serviços úteis para seus usuários. A localização do dispositivo é

um parâmetro fundamental para muitos desses serviços. Nesse sentido, no presente capítulo,

são apresentados alguns dos principais conceitos e tecnologias que foram utilizados para o

desenvolvimento da arquitetura visa obter o parâmetro de localização em ambientes fechados.

Na seção 2.1, são apresentados alguns conceitos relacionados ao padrão IEEE 802.11,

que especifica as características da Wi-Fi, principalmente as que serão exploradas pela arqui-

tetura WALDO, implementada no presente trabalho. Na seção 2.2, são abordados brevemente

os conceitos de consciência de situação e de contexto. As seções 2.3 e 2.4 abordam algumas

das técnicas usadas para realizar localização em ambientes fechados e os obstáculos encontra-

dos para o uso dessas técnicas. Não seção 2.5 são apresentados os tipos de classificadores de

dados utilizados no presente trabalho. Ao fim do presente capítulo, é apresentado um resumo

do mesmo, na seção 2.6.

2.1 PADRÃO IEEE 802.11

O padrão IEEE 802.11 tem como proposta prover conectividade entre o dispositivo do

usuário (notebooks, smartphones, tablets, etc) e uma rede local, sem que haja a necessidade

de que o dispositivo esteja conectado fisicamente à infraestrutura física da rede (GROUP et al.,

1999). Dessa forma, o usuário tem a liberdade de se movimentar livremente, dentro da área de

cobertura do sinal WLAN (Wireless Local Area Network).

A arquitetura do padrão IEEE 802.11 possui vários componentes que trabalham em

conjunto, de forma a prover conectividade sem fio. Nesse contexto, os dispositivos móveis

dos usuários que se conectam a essas redes podem ser chamados de estações móveis, ou sim-

plesmente estações (Stations - STA) (GROUP et al., 1999). Alguns desses componentes são

responsáveis por iniciar a comunicação entre a STA e o ponto de acesso (Access Point - AP),

e, para isso, utilizam frames de comunicação específicos (JORDAN; SELLERS, 2015) (HAL-

LOCK DESHPANDE, 2015). Dentre eles, os quatro principais frames são:

• Beacons (balizas): emitido pelos APs para anunciar sua presença em uma WLAN;
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• Probes (sondas): frames enviados (requisições) e recebidos (respostas) pelas STAs para

identificar as redes Wi-Fi ao alcance;

• Authentication (autenticação): controla para que apenas STAs autorizadas, se conectem;

• Association (associação): estabelece o link para comunicação entre um AP e uma STA.

Para que uma STA possa, de fato, se conectar a uma WLAN, devem ser executados três

passos. São eles: sondagem, autenticação e associação (HALLOCK DESHPANDE, 2015).

• Sondagem: nesse estágio, a estação envia, em broadcast, para múltiplos canais, um

frame de requisição denominado Probe Request. Entre outras coisas, esse frame pos-

sui o SSID 5 do AP, no qual se pretende estabelecer comunicação, além do MAC address

do requisitante (MAC da STA). Normalmente esse SSID possui o valor "any", e, dessa

forma, o frame de requisição é destinado a todos os APs que estiverem ao alcance (HAL-

LOCK DESHPANDE, 2015);

• Autenticação: inicialmente foram desenvolvidos dois métodos de autenticação. O pri-

meiro método, pouco seguro, é o denominado "open authentication". Nesse método a

autenticação consiste de uma troca de mensagens simples, onde o cliente envia uma men-

sagem para o AP solicitando autenticação. Por sua vez, o AP responde positivamente, e

então a autenticação do cliente é finalizada. A segunda forma de autenticação consiste em

um mecanismo de chaves compartilhadas, que podem ser dos tipos WEP, WPA ou WPA2

(HALLOCK DESHPANDE, 2015);

• Associação: neste estágio é finalizado o processo inicial de conexão e estabelecido um

link para a comunicação entre a STA e o AP (HALLOCK DESHPANDE, 2015).

2.2 CONSCIÊNCIA DE SITUAÇÃO E CONSCIÊNCIA DE CONTEXTO

Segundo (FENG; TENG; TAN, 2009), a consciência de situação e a consciência de con-

texto se complementam. Enquanto que a consciência de situação se concentra na modelagem

de ambiente no qual o usuário está inserido, tornando o usuário ciente desse ambiente, a cons-

ciência de contexto explora o contexto ambiental do usuário, buscando auxiliá-lo a ter uma

5 SSID (Service Set IDentifier): tem a função de identificar a rede sem fio. O valor utilizado para o SSID será o
nome apresentado para que os usuários se conectem.
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melhor interação com seu ambiente, adaptando ativamente o sistema a suas necessidades e/ou

conveniências.

Contexto diz respeito a qualquer informação que possa ser utilizada para caracterizar

a situação de uma entidade (pessoa, lugar, objeto). Segundo (ASHIBANI; KAULING; MAH-

MOUD, 2017), contexto pode se referir a diversos aspectos, como: contexto físico, contexto

pessoal, contexto computacional e contexto temporal.

2.3 LOCALIZAÇÃO EM AMBIENTES FECHADOS

Da mesma forma que a demanda de localizações em ambientes externos motivou a cri-

ação de tecnologias como o GPS, a demanda por uma alternativa viável para localização de

dispositivos em ambientes fechados tem motivado diversas pesquisas na área. Apesar disso,

nenhuma das técnicas propostas convergiu para um solução amplamente aceita (LYMBERO-

POULOS et al., 2015) (CHEN et al., 2016).

As técnicas e tecnologias utilizadas em IPSs vêm evoluindo e ganhando diversas varia-

ções. Na presente seção, algumas dessas técnicas foram apresentadas em dois grupos, são eles:

localização por estimativas geométricas (também mencionada na literatura como triangulação)

e localização baseada em fingerprint (também mencionada na literatura como técnica de análise

de cena).

2.3.1 Localização por Estimativas Geométricas

Em geral, as técnicas de localização que levam em consideração informações geométri-

cas utilizam pontos de referências localizados no ambiente analisado. Nesse caso, os pontos de

referências utilizados são os equipamentos que utilizam radiofrequência e tendem a permanecer

imóveis, como APs, Tags RFIDs, Tags NFCs, Bluetooth (equipamentos com essa tecnologia)

ou antenas de telefonia celular. Abaixo, seguem algumas técnicas que utilizam geometria no

processo de rastreamento.

• AoA (Angle of Arrival): essa técnica leva em consideração o ângulo de chega do sinal en-

viado de um dispositivo móvel para o AP. Para isso, são necessários ao menos três pontos

de referência a fim de que se possa definir um triângulo entre os pontos de referência e o

dispositivo móvel (CONTE et al., 2015) (YANG; SHAO, 2015).

Essa técnica apresenta dificuldades de estimativa em ambientes fechados, já que, nesses
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ambientes, é comum que ocorra o fenômeno de múltiplos caminhos (normalmente citado

como multipath) de propagação do sinal. Além disso, esta é uma técnica que necessita

de antenas direcionais para análise de ângulo, o que não interessante para ambientes de

conexões Wi-Fi, com características omnidirecionais6 (CONTE et al., 2015).

• ToA (Time of Arrival): nessa técnica, é utilizado o tempo de chegada de transmissão.

Para isso, é necessário no mínimo três pontos de referência, além de que é imprescindível

que os pontos de referência e o dispositivo móvel estejam com os relógios sincronizados

(CONTE et al., 2015) (KHADE; JOGE, 2016) (FARID; NORDIN; ISMAIL, 2013).

Essa técnica apresenta grandes desafios de implementação no que diz respeito a neces-

sidade de precisão e sincronismo nos relógios dos dispositivos, visto que seu funciona-

mento consiste em calcular o tempo de transmissão entre a origem e o destino do sinal.

Os parâmetros utilizados nesse calculo são: o tempo de saída da origem e o tempo de

chegada no destino (CONTE et al., 2015).

Para resolver a dificuldade de sincronização da técnica de ToA, foram criadas algumas

variações, como as apresentadas a seguir.

– TDoA (Time Difference of Arrival): essa técnica é uma variação da ToA, que busca

resolver a dificuldade de sincronismo do relógio utilizando o tempo médio de trans-

missão de três ou mais receptores. Sendo assim, não é necessário saber o exato

momento de envio e de recebimento da transmissão, mas sim a diferença média

de tempo. Quanto maior for o número de APs (receptores), maior será a acurácia

da estimativa (CONTE et al., 2015) (KHADE; JOGE, 2016) (FARID; NORDIN;

ISMAIL, 2013).

– RToF (Round-trip Time of Flight): assim como a técnica anterior, esta, faz a medição

do tempo de ida e volta de uma comunicação. Dessa forma, não há necessidade

de sincronização de relógio, uma vez que o parâmetro de tempo é fornecido pelo

mesmo dispositivo. A grande dificuldade dessa técnica está em medições de curta

distância. Isso se deve ao curto espaço de tempo de comunicação aliado a uma

pequena distância (CONTE et al., 2015) (YANG; SHAO, 2015) (FARID; NORDIN;

ISMAIL, 2013).
6 Omnidirecional: antenas que emitem a mesma intensidade de radiação em todas as direções
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2.3.2 Localização Baseada em Fingerprint

A técnica de fingerprint normalmente é associada a IPSs baseados em Wi-Fi, devido à

maior quantidade de pesquisas encontradas na literatura sendo realizadas nesse sentido. Apesar

de ser possível aplicar a técnica utilizando outras tecnologias, como no trabalho de (KIM et al.,

2012), que aplica a técnica de fingerprint utilizando medições do campo magnético da terra no

interior de um edifício, e o trabalho de (TARZIA et al., 2011), que aplica a técnica utilizando

características sonoras (ruídos emitidos que caracterizam o local mapeado) do ambiente.

Independente da tecnologia utilizada, a técnica de fingerprint consiste principalmente de

duas fases. A fase de treinamento, também chamada de fase offline ou fase de mapeamento, que

é onde são obtidos os valores de potência de sinal recebido em diversas posições do ambiente

a ser mapeado (gerando um mapa de frequências). E a fase de rastreamento/localização (fase

online), onde ocorrem as estimativas de posicionamento, comparando os dados obtidos na etapa

offline com os dados obtidos no momento do rastreio (CONTE et al., 2015) (DANIEL FILHO

et al., 2016) (YANG; SHAO, 2015). Em outras palavras, os dados obtidos na etapa offline

são os dados rotulados (possuem rótulos da localização de onde foram coletados), ou seja,

tratam-se dos dados de treinamento. Por outro lado, os dados lidos na fase online ainda não

possuem rótulos. Nesse sentido, a comparação desses dados é realizada a fim de classificá-los

(rotulá-los) e, consequentemente, identificar a qual localização pertencem. No presente trabalho

será abordada a técnica de fingerprint utilizando dados WI-Fi, dessa forma, as informações

apresentadas a respeito dessa técnica são voltadas para esse contexto.

2.3.2.1 Fase de Treinamento (offline)

Na fase offline, é definido e mapeado o perímetro físico do ambiente. A área correspon-

dente a esse perímetro é dividida em pontos de referência (RP - Reference Point) com locais

e distâncias definidos pelo projetista. Em cada um desses pontos são capturados uma série de

dados RSS, a fim de obter um mapa de valores de frequência relacionado ao ambiente físico,

ou seja, cada ponto do ambiente físico terá um conjunto de RSS associado. Esse conjunto de

medidas será a assinatura de radiofrequência para aquele local em específico. Esta etapa é tida

como um dos principais inconvenientes da técnica de fingerprint, já que muitas vezes pode ser

uma tarefa massante para o projetista. Apesar disso, essa etapa não pode ser tratada de forma

leviana, já que a quantidade de RPs e a quantidade de valores obtidos por RP influenciarão no
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mapeamento da área, e, portanto, na precisão do rastreamento das estações móveis.

O número de amostras de RSS obtidas durante a criação do mapa de fingerprint deve

levar em consideração principalmente dois pontos: o tempo que se deseja dispor para a realiza-

ção desta etapa e a precisão desejada durante rastreamento das STAs (fase online). Visto que,

quanto maior a quantidade de amostras por ponto, maior será o tempo demandado na realização

da etapa offline. Além disso, quanto maior for a distância entre os pontos de amostragem, menor

será a precisão alcançada. Nesse sentido, vale observar que a quantidade de RPs, bem como

a distância entre RPs influenciam na precisão das estimativas apenas até um certo ponto, caso

contrário, bastaria apenas aumentar a quantidade de medições para melhorar a precisão, porém

esse não é o caso (conforme será abordado no decorrer do presente trabalho).

Em (PERES, 2010), o número de matrizes de fingerprint geradas, corresponde ao nú-

mero de APs que participam do IPS, dessa forma, cada RP possui uma assinatura distinta em

relação a cada AP (por exemplo: cinco APs gerariam cinco matrizes). Já em (CHEN et al.,

2014) e (YANG et al., 2013), é gerado apenas uma matriz de fingerprint, independente do nú-

mero de APs. Em cada posição dessa matriz (RP) estará contida uma assinatura formada por as

leituras de dados RSS de todos os APs.

2.3.2.2 Fase de Localização (online)

A fase online diz respeito à estimativa de localização do dispositivo móvel, dentro do

ambiente que foi mapeado. O processo inicia com a captura o RSS (Pr - Potência recebida) da

estação que se deseja localizar. A informação de RSS, assim como na etapa offline, pode ser

obtida tanto no AP, quando na STA. Caso o projetista do IPS deseje realizar uma rastreamento da

STA, sem que haja necessidade de interação direta com o dispositivo do usuário, é interessante

que esse dado seja capturado a partir dos APs. Dessa forma, a única exigência para que seja

realizado o rastreamento de uma STA é que a mesma esteja com a interface Wi-Fi ativa. Por

outro lado, se o objetivo do IPS é voltado para o usuário do dispositivo, para ser utilizado por

uma aplicação que sirva como guia em um shopping ou outro ambiente interno, por exemplo, a

etapa online poderá ser voltada para a estação móvel do usuário.

Para obter a localização da STA, é realizada uma comparação entre a Pr de cada AP e

os valores armazenados na(s) matriz(es) de fingerprint. O conjunto de valores da matriz que

apresentarem maior semelhança com as Pr será a provável localização da STA. Embora a etapa

online tenha um conceito semelhante nos trabalhos que utilizam a técnica de fingerprint, a
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quantidade de medidas RSS e os cálculos/algoritmos utilizados nessa etapa podem variar entre

as implementações.

2.4 OBSTÁCULOS PARA O USO DE IPS BASEADO EM WI-FI

Sistemas para localização em ambientes fechados, baseados em tecnologia Wi-Fi estão

entre os IPS mais populares e estudados atualmente, em razão da popularização da tecnologia

Wi-Fi e por ser conveniente financeiramente (baixo custo) utilizar uma infraestrutura existente.

Consequentemente, os custos de aquisições de hardware são minimizados. Alternativamente,

seria necessário a adesão de equipamentos dedicados, exclusivos para a implementação do IPS.

Por outro lado, a implementação de um IPS baseado em Wi-Fi apresenta desafios no que diz

respeito às características comportamentais das ondas de rádio em função do ambiente. Entre

os fenômenos que podem influenciar as estimativas de posicionamento, principalmente em am-

bientes fechados, estão a reflexão de sinal, a difração, a dispersão e demais ruídos que causam

todos os tipos de interferências.

Em (HIDAYAB; ALI; AZMI, 2009), é analisado a propagação de radiofrequências de

2,4Ghz, em ambientes internos e externos. Os resultados mostram que o sinal sofre alterações

em ambientes externos (ao ar livre), devido a construções (com diversos tipos de materiais),

árvores, terras (elevações no terreno), pessoas, intensidade dos ventos, além da perda que ocorre

em função da distância entre emissor e receptor. Já em ambientes fechados (internos), onde o

número de obstáculos é maior, incluindo móveis e paredes, as interferências podem são ainda

mais severas.

2.4.1 Reflexão

A reflexão do sinal ocorre quando a onda eletromagnética transmitida encontra um obs-

táculo suficientemente grande (como paredes, prédios, árvores, etc) em seu caminho. A quan-

tidade de sinal que será refletida e a quantidade que será absorvida pelo obstáculo, irão de-

pender das características físicas do objeto, ou seja, de que material é feito e do seu tamanho

(HIDAYAB; ALI; AZMI, 2009). Superfícies metálicas e obstáculos com água possuem alta

capacidade de reflexão. Já a direção que o sinal irá tomar quando refletido, irá depender princi-

palmente do ângulo de incidência (PERES, 2010) (BELLECIERI; JABOUR; JABOUR, 2016).

Conforme mencionado anteriormente, antenas Wi-Fi normalmente possuem caracterís-
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ticas omnidirecionais, ou seja, enviam sinais em todas as direções. Dessa forma, desde que o

emissor e receptor estejam dentro da área de comunicação, a comunicação acaba ocorrendo,

com ou sem reflexão. Por outro lado, a porção de sinal que refletiu e tomou uma nova direção

poderá chegar com menor intensidade no receptor. Esse fenômeno é bem conhecido e muitas

vezes referido na literatura como multipath (multi-caminho) (PERES, 2010).

Figura 2.1: Interferências ao sinal Wi-Fi: reflexão.

Fonte: Acervo Pessoal.

Na figura 2.1, pode-se observar um cenário com um obstáculo (representado em azul)

obstruindo a passagem direta de sinal (representado por linhas verdes), entre o smartphone do

usuário e o AP. Apesar da comunicação direta não ser possível, o smartphone recebe o sinal

que é refletido do AP. Nesse caso, mesmo que o sinal seja defasado e perca intensidade, a

comunicação entre o AP e a estação móvel pode ser realizada.

2.4.2 Difração

Ocorre quando o objeto que está obstruindo a comunicação possui arestas com espessu-

ras finas ou um formato que faz com que a onda, quando atinge sua superfície, tome direções

diferentes. Assim como a reflexão, esse fenômeno está diretamente relacionado com as caracte-

rísticas físicas do obstáculo. Graças a esse fenômeno, a onda consegue se propagar para a área

de sombra (atrás do obstáculo). Nesse sentido, muitas vezes a difração atua de forma benéfica,

permitindo que dispositivos sem linha de visão (com obstáculos entre emissor e receptor) pos-

sam se comunicar (HIDAYAB; ALI; AZMI, 2009)(PERES, 2010) (BELLECIERI; JABOUR;

JABOUR, 2016).
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Figura 2.2: Interferências ao sinal Wi-Fi: difração.

Fonte: Acervo Pessoal.

2.4.3 Dispersão

Ocorre quando a onda de rádio encontra um superfície irregular, o que faz com que a

onda seja refletida em várias direções. Dessa forma, o sinal se dispersa, chegando ao destino

com vários ângulos e intensidades diferentes (HIDAYAB; ALI; AZMI, 2009) (BELLECIERI;

JABOUR; JABOUR, 2016).

Figura 2.3: Interferências ao sinal Wi-Fi: dispersão.

Fonte: Acervo Pessoal.

A figura 2.3 ilustra o fenômeno da dispersão quando o sinal do AP se choca com uma

janela. A onda de rádio, representada pela seta verde, ao encontrar um superfície irregular, é

refletida em várias direções com intensidades variadas, conforme o ângulo de incidência.

Conforme pode ser observado, o fenômeno de dispersão é uma variação do fenômeno

de reflexão de ondas. Porém na reflexão, o sinal de rádio se choca com uma superfície e toma

um rumo diferente, enquanto que na dispersão, o sinal se choca com uma superfície irregular,

gerando diversas novas ondas com direções e intensidades diferentes.
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2.5 CLASSIFICAÇÃO DE DADOS

A classificação de dados consiste em atribuir rótulos a conjuntos de dados, com base

nas características/atributos desses dados. Para que um novo conjunto de dados seja rotu-

lado/classificado, é necessário que haja um conjunto de treinamento com os dados já classi-

ficados (CAMILO; SILVA, 2009) (MUKHOPADHYAY et al., 2014) (CHEN et al., 2015).

Considerando um conjunto Xi = {x1, ..., xa} com N instâncias, sendo i = {1, ..., N}

e a o número de atributos de X , e o conjunto de rótulos de classificação R = {r1, ..., rb}, com

b ≥ 2, é criado um conjunto de dados de treinamento T = {(X1, c1), ..., (Xi, ci)}, no qual X é

vinculado a um rótulo ci ∈ R. No geral, o objetivo de um algoritmo classificador, é aprender,

a partir de T , uma nova relação entre os atributos de entrada X̂ = {x̂1, ..., x̂a} (não rotulados),

com os que constam no banco de dados (rotulados). Dois classificadores bastante conhecidos

são o Naive Bayes e o k - Nearest Neighbors.

2.5.1 Classificador Naive Bayes

Baseado no teorema de Bayes7, o algorítimo de classificação Naive Bayes (NB) se utiliza

de um conhecimento a priori, para identificar a probabilidade de um evento estar relacionado a

outro, sendo assim, trata-se de um algoritmo de classificação probabilístico. O NB recebe esse

nome (naive ou, em português, "ingênuo") devido a sua característica de não considerar a corre-

lação entre as características de uma classe/rótulo, ou seja, se um rótulo possui as informações

de tamanho, localização e cor, o NB irá tratar as informações recebidas de cada uma dessas

características de forma separada, comparando-as com um conjunto de informações que o al-

goritmo recebeu anteriormente (a priori), estimando e classificando, conforme a probabilidade

de se tratarem do mesmo tipo de dado (JADHAV; CHANNE, 2016).

O algoritmo NB se popularizou devido às utilizações em aplicações de Machine Lea-

ring, principalmente com implementações em analisadores de textos. Um exemplo de uso, está

em implementações que caracterizam textos de e-mails, a partir da frequência das palavras,

identificando se o e-mail trata-se de um spam ou não.
7 O teorema de Bayes, também conhecido como lei de Bayes ou regra de Bayes, permite determinar a probabili-
dade de determinado evento acontecer, em decorrência de um evento que já aconteceu. Além disso, em teoria da
probabilidade, a regra de Bayes apresenta a relação entre a probabilidade de um evento acontecer e a probabilidade
desse mesmo evento não acontecer (ARIZA OLARTE, 2014).
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P (a|b) = P (b|a)P (a)

P (b)
(2.1)

No NB, a probabilidade é dada pela formula 2.1, onde P (a|b)8, trata-se de uma probabilidade a

posteriori, uma vez que se calcula a probabilidade de um evento (a) acontecer, dado a ocorrência

de outro evento (b). Por outro lado, P (a) se refere à probabilidade original da classe e P (b|a) é

a probabilidade pré-dita, dada a classe (JADHAV; CHANNE, 2016).

2.5.2 Classificador k - Nearest Neighbors

O algoritmo k-NN (k - Nearest Neighbors ou em português: k vizinhos mais próximos)

é um algoritmo classificador, que utiliza uma medida de similaridade (ou dissimilaridade) entre

pontos vizinhos para classificar um novo conjunto de dados. A medida de similaridade a ser

utilizada pode variar de acordo com a implementação. Entre os exemplos estão: distância

Euclidiana (dada pela fórmula 2.2), distância Manhattan (dada pela fórmula 2.3) e distância

Minkowski (dada pela fórmula 2.4). Por outro lado, as mesmas fórmulas podem ser utilizadas

para encontrar as medidas de dissimilaridade, quando a abordagem trata de encontrar os pontos

mais distantes, isto é, menos similares (GE; QU, 2016) (SANTOS et al., 2009) (XIE et al.,

2016).

A distância Minkowski representa a generalização das outras duas distâncias. Quando

q = 1, a fórmula representa a distância Manhattan, por outro lado, quando q = 2, a fórmula

passa a representar a distância Euclidiana.

d(x, y) =
√

(x1 − y1)2 + (x2 − y2)2 + ...+ (xn − yn)2 (2.2)

d(x, y) = |x1 − y1|+ |x2 − y2|+ ...+ |xn − yn| (2.3)

d(x, y) = (|x1 − y1|q + |x2 − y2|q + ...+ |xn − yn|q)(1/q) onde q ∈ R (2.4)

Na figura 2.4(a) são apresentados os conjuntos A e (B, representados por círculos ver-

melhos (A) e azuis (B). Além disso, pode ser observado um círculo verde, que representa

8 Em P (a|b) lê-se: a probabilidade de a dado b.
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os dados a serem rotulados/classificados, ou seja, busca-se identificar se o dados sem rótulo

(círculo verde) pertence ao conjunto A ou ao conjunto B.

De forma a realizar a classificação do conjunto de dados não rotulados (círculo verde),

o algoritmo kNN inicialmente calcula a distância (exemplo: distância euclidiana) entre os k

vizinhos mais próximos. Conforme apresentado na figura 2.4(b), foi utilizado o valor de k = 4.

Nesse caso, o ponto será classificado como sendo do conjunto A. Dos quatros vizinhos mais

próximos, três pertencem ao conjunto A.

Em cenários, onde o valor atribuído a k é par, existe a possibilidade de ocorrência em-

pate. Se o ponto sem rótulo possuir dois vizinhos rotulados como A e dois vizinhos rotulados

como B, seria necessário outro critério para desempatar. Nesse sentido, recomenda-se sempre

a utilização de um valor impar para k, de modo a evitar que esse tipo de cenário.

Figura 2.4: Rotulando um novo dado

(a) Dado sem rótulo (b) Calculando a distância entre os k vizinhos
mais próximos

Fonte: Acervo Pessoal.

Na figura 2.5 pode ser observado que o novo dado foi rotulado e agregado ao conjunto A.

Em abordagens práticas, o novo dado pode ou não ser agregado ao conjunto dos dados utilizados

para caracterizar um conjunto. A precisão da classificação de um novo dado irá variar de acordo

com as características destas. Se os dados possuírem características muito variáveis, poderá ser

classificado incorretamente. Sendo assim, a adição de novos dados rotulados ao conjunto de

treinamento comprometerá a classificação de novos conjuntos.

Por outro lado, algumas abordagens de classificação de dados, a fim de melhorar a iden-

tificação dos dados não rotulados, agrega a maior quantidade de dados possíveis, realizando um

aprendizado contínuo, e possibilitando a identificação de novas características a serem conside-
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Figura 2.5: Novo dado recebendo o rótulo do conjunto A.

Fonte: Acervo Pessoal.

radas na classificação.

2.6 RESUMO DO CAPÍTULO

A arquitetura WALDO, que será apresentada no presente trabalho, é utilizada pra pro-

ver a localização de dispositivos móveis em ambientes previamente mapeados, fazendo uso de

parâmetros obtidos a partir da infraestrutura da rede Wi-Fi presente no local. Para isso, são

utilizadas algumas técnicas e conceitos de diversos trabalhos da literatura. Nesse sentido, o pre-

sente capítulo apresentou alguns dos conceitos pertinentes ao trabalho. A começar por padrão

IEEE 802.11. Os frames probe request e probe response possuem os dados de potência de sinal

(RSS), utilizados como parâmetro para mapeamento e cálculos de localização. A forma com

que serão realizados os cálculos dependerá da técnica utilizada pelo IPS. Nesse sentido, foram

abordadas algumas das principais técnicas encontradas na literatura, dando ênfase na técnica de

Fingerprint, que será utilizada no presente trabalho.

Redes Wi-Fi, no geral, sofrem com ruídos e interferências (reflexão, difração e disper-

são) que são intensificados em ambientes fechados. Esses ruídos interferem diretamente na

potência de sinal recebida (tanto pelo AP como por a estação). Como consequência, os ruídos

são os maiores obstáculos para o uso de redes Wi-Fi em IPSs. Buscando contornar esse obstá-

culo, a abordagem utilizada no presente trabalho consiste em buscar uma forma de identificar

os dados com ruídos e desconsiderá-los. Para isso, entre outras coisas, foram utilizados os algo-

ritmos de classificação (k-NN e NB). Além de utilizar-los para o pré-processamento dos dados,

os mesmos são usados na fase de localização.
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

O crescimento da área da computação ciente de contexto influenciou o aumento das

buscas por soluções viáveis para resolver o desafio de se obter a localização de dispositivos

móveis em ambientes fechados, incentivando diversas pesquisas relacionadas ao tema. Entre

essas, podem ser encontradas propostas relacionadas a uma série de tecnologias, aplicando di-

ferentes técnicas. Alguns sistemas visam obter a melhor precisão e acurácia possível, enquanto

outros buscam alternativas escaláveis e viáveis financeiramente, fazendo uso de infraestruturas

existentes para estimar a localização de dispositivos. Em suma, existem diversas abordagens

no que diz respeito a localização em ambientes fechados. Este capítulo apresenta trabalhos da

literatura que utilizam algumas dessas abordagens e estão relacionados com o presente trabalho.

Em pesquisas bibliográficas envolvendo IPSs, fica evidente que uma parcela significativa

dos esforços nessa área, estão focados em abordagens que utilizam a técnica de fingerprint.

Além disso, apesar de grande parte dessas pesquisas envolverem a tecnologia Wi-Fi, também

pode-se encontrar trabalhos que utilizam dados de tags RFID e NFC, campo gravitacional, sons

e ruídos do ambiente, entre outros.

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS

No trabalho de (PERES, 2010) foi desenvolvido um mecanismo com objetivo de permi-

tir a autenticação apenas de dispositivos localizados em uma área pré-determinada. Em outras

palavras, o mecanismo visa garantir que apenas dispositivos localizados em determinados labo-

ratórios, possam acessar a rede. Para tal, foram utilizados três APs distintos, onde a estação do

usuário necessariamente deve se conectar com os três APs. Nessa implementação, foi utilizada

a técnica de fingerprint. Na etapa offline, foram geradas três matrizes de potência, uma para

cada AP. Já a etapa online obtém os dados de potência do dispositivo em cada um dos APs.

Esse dado é subtraído de cada posição da matriz correspondente ao AP. A subtração de três va-

lores de RSS, um de cada matriz de potência, gera três novas matrizes de resultado (R). Por fim

as três matrizes R são somadas, gerando uma única matriz final. A posição da matriz final que

possuir o menor valor, irá corresponder a (mais provável) localização da estação móvel. Esta

abordagem utiliza a técnica de fingerprint, em outra palavras, utiliza um conjunto de dados de

treinamento para a realização do rastreio.
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Para coletar os dados de localização, o dispositivo deve autenticar em três APs diferen-

tes, que capturam os dados desses APs e os utilizam para a geração das matrizes. Além do

inconveniente gerado por este requisito, ao final da localização, não é dado a posição do dispo-

sitivo móvel. É apenas informado para o sistema de autenticação, que o dispositivo encontra-se

no ambiente permitido ou fora dele, ou seja, o resultado é binário. Por fim, o sistema exige

adição de hardware (três APs com firmware OpenWRT instalado) extra para a obtenção de

potências de RSS.

Uma das preocupações observados por pesquisadores em propostas de IPSs, esta a he-

terogeneidade de dispositivos móveis. Tal característica se estende aos APs, com marcas e

modelos diferentes, o que pode ou não interferir nos resultados, dependendo das abordagens

utilizadas. A razão dessa preocupação está no fato de que dispositivos diferentes possuem ca-

racterísticas de hardware diferentes. Nesse sentido, dois smartphones podem obter um valor de

potência diferente, em relação a um mesmo AP, mesmo que estejam em condições iguais. Isso

acontece devido a capacidade de receber sinal de cada um dos dispositivos.

O trabalho de (CHEN et al., 2014), aborda as dificuldades encontradas na utilização

das técnicas de fingerprint, especificamente no que diz respeito aos diferentes dispositivos e a

grande quantidade de estações móveis de fabricantes distintos. Como solução é proposto um

algoritmo que relaciona não apenas a potência do sinal recebida (RSS), como também a ordem

de proximidade dos APs, segundo sua potência. Em teoria, se uma estação móvel identificar um

AP como o mais próximo (maior potência recebida 9), outra estação móvel, na mesma posição,

irá identificar a mesma condição, apesar de possuírem capacidades de hardware diferentes. Os

testes foram realizados com três dispositivos de marcas e modelos diferentes, em um ambiente

com uma área de 1512 m2. Além disso foram definidos 144 pontos para leitura dos dados com

espaçamento de 1 metro entre os vizinhos. Em cada um dos pontos, foram realizadas 100 leitu-

ras, com espaçamento de 0,1 segundo entre as medições. Os resultados mostram que, os valores

de RSS obtidos sofrem variações significativas entre dispositivos de fabricantes e modelos di-

ferentes, porém a ordem (de acordo com a intensidade) dos valores de RSS, permanecem os

mesmos, tanto no dispositivo utilizado para gerar o mapa de potência na fase offline, quanto

nos dispositivos testados na fase online. Apesar dessa técnica ser uma abordagem interessante,

na prática, surgem algumas dificuldades. Em casos onde a diferença de potência recebida não é

suficientemente grande essa técnica não será efetiva. Uma vez que se leva em consideração que

9 maior potência: um AP cujo o RSS possui maior potência, não necessariamente estará mais próximo da estação
móvel, devido as capacidades das antenas de cada AP.
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haverá variação de RSS obtidos por um mesmo dispositivo em um mesmo local, a ordenação

de APs com potência de sinal mais elevada irá se alterar. Em um ambiente onde se controle

o posicionamento dos APs, garantindo uma diferença de sinal segura, pode-se obter resultados

mais precisos, mas nesse caso, é necessário a utilização de hardware adicional para esse fim,

ou então algumas alterações na infraestrutura da rede Wi-Fi existente, posicionando os APs

disponíveis de forma mais estratégica.

Outra abordagem apresentada, que visa mitigar as dificuldades ocasionadas por disposi-

tivos heterogêneos, está no trabalho de (RAI et al., 2012). Na implementação, é são utilizados

alguns dos sensores presentes em smartphones (acelerômetro, bússola, giroscópio, etc) em con-

junto com dados obtidos da Wi-Fi, além de um mapa informado pelo usuário. Esse mapa deve

conter características do ambiente, como a localização de vias (corredores e lugares que dão

algum tipo de acesso) e barreiras (paredes e demais obstáculos). A calibração é realizada a

partir das informações que vão sendo coletadas do usuário, como a característica de caminhada,

a velocidade, contagem de passos, além de levar em consideração as localizações de lugares

indicados no mapa como obstáculos, onde seria impossível de um dispositivo estar localizado.

De posse dos dados dos sensores inerciais, é possível dizer pra qual direção o usuário seguiu.

Sendo assim, utilizando informações de um conjunto de direções e comportamentos do usuário,

é possível identificar qual, ou quais, os lugares no mapa com essas características, inferindo a

posição do dispositivo. Segundo os autores, após quinze horas de aprendizagem, a ferramente

conseguiu identificar a posição do usuário com uma margem de erro de pouco menos de 2

metros. Apesar dos resultados apresentarem dados promissores, quando se utiliza diversos sen-

sores de um dispositivo móvel, de forma ininterrupta, é reduzida de forma drástica a autonomia

da bateria do dispositivo. Além disso, outro problema está na necessidade de obter e manter um

perfil pra cada usuário da ferramenta, que poderá sofrer alterações, conforme as características

de movimentação do usuário, em cada dia.

Abordagens baseadas em fingerprint, conforme mencionado anteriormente, são com-

postas de duas etapas. A etapa offline e a etapa online. Na etapa offline, é onde são obtidos os

dados utilizados para a criação do mapa de fingerprint. Portanto, se os valores obtidos não fo-

rem adequados, todas as estimativas realizadas pelo sistema serão comprometidas. No trabalho

de (PERES, 2010), durante a obtenção desses valores, foi realizado uma média em cada ponto.

Nesse caso, para cada conjunto de RSS de um mesmo ponto do mapa de fingerprint, todos os

valores são somados e divididos pelo número total de valores desse ponto (média). O resultado,
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é o valor RSS a ser utilizado como fingerprint naquele ponto, para o determinado AP. No geral,

quando se é criada uma matriz de fingerprint, para cada ponto definido, se é utilizado um valor

de RSS relacionado a um AP. Sendo assim, se cinco APs forem utilizados, o ponto terá cinco

valores associados, que serão utilizados como referência mais tarde, na etapa online.

No trabalho de (YANG et al., 2013), a escolha do valor de RSS mais adequado é definido

de outra forma, que não utilizando a média de valores. Com base em observações realizadas

por longos períodos, chegaram a conclusão de que o dados mais importante, referente ao RSS,

é o valor que aparece com mais frequência em cada ponto, e não o valor médio. Além disso,

observou-se uma diferença significativa entre o valor médio de RSS e o valor mais frequente. A

conclusão se baseia no fato de que o valor que é observado com mais frequência em leituras de

longa duração (horas), também é o observado com mais frequência nas leituras de curta duração

(minutos), portanto, é o valor mais provável de aparecer na etapa online.

3.2 IPS BASEADO EM TECNOLOGIAS DE CURTAS DISTÂNCIAS

Em aplicações onde deve ser garantido um alto grau de precisão, a utilização de tec-

nologias de curto alcance pode ser um boa escolha. Ao utilizar-se de TAGs NFC, como no

trabalho de (TANG; TOK; HANNEGHAN, 2015), é possível identificar com bastante precisão

a localização de um dispositivo no momento da leitura da TAG. Essa precisão se dá justamente

pela necessidade de aproximação (alguns centímetros) do leitor NFC do dispositivo, com a

TAG NFC, portanto uma vez que se conhece a localização da TAG, a localização do dispositivo

também torna-se conhecida.

(TANG; TOK; HANNEGHAN, 2015) propõe a implementação de um sistema de nave-

gação indoor passivo (PIPS - Passive Indoor Positioning System), utilizando a tecnologia NFC.

O sistema consistes de três componentes principais. Um dispositivo (exemplo smartphone)

com leitor NFC, um aplicativo compatível com o SO do dispositivo e as Tags NFC passivas.

Segundo os autores, para que o sistema opere corretamente são necessário dois parâmetros:

conhecer a posição atual e o destino pretendido pelo usuário. Nesse sentido, as tags NFC espa-

lhadas pelo ambiente irão fornecer a posição atual do usuário. Por se tratar de uma tecnologia

de curto alcance, é necessário que o usuário aproxime o smartphone da tag NFC para realizar

a leitura. Sendo assim, a precisão da localização pode ser garantida, uma vez que o mesmo

estará obrigatoriamente perto da Tag. De posse da localização atual, o usuário precisa informar

manualmente a localização de destino, para que o aplicativo apresente o caminho que deve ser
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percorrido.

Outra tecnologia de curto alcance, também utilizada em IPS, é o RFID. Embora essas

TAGs sejam capazes de alcançar maiores distâncias10 do que as TAGs NFC , no contexto de

IPS os pesquisadores optam por utilizar TAGs passivas com menor alcance. Um dos motivos

principais é que as TAGs passivas têm baixo custo. Além disso, outro motivo de se utilizar

tecnologias de curto alcance, seria evitar fenômenos comuns em tecnologias de maior alcance,

como por exemplo reflexão e difração do sinal, sendo assim, utilizar TAGs ativas, poderia anular

essa vantagem.

No trabalho de (ZHOU-GUO; FANG; YI, 2017) são utilizadas TAGs RFID passivas em

uma sala com 10 metros quadrados de área. Os autores afirmam conseguir uma precisão de

até 0,5 metros. Para isso, foi utilizado a abordagem utilizando o algorítimos KNN (K-Nearest

Neighbor) e 81 TAGs de referência.

No que diz respeito a tecnologias que emitem sinais a curtas distâncias, os desafios se

concentram principalmente nas dificuldade de implementações em ambientes reais. Uma vez

o alcance so sinal é limitado, faz-se necessário uma grande quantidade de dispositivos para

cobrir uma sala. Quando se considera ambientes com maiores áreas, como um andar com

várias salas ou mesmo um prédio, o número de dispositivo cresce proporcionalmente. Além

das curtas distâncias, outra característica dessas tecnologias é que o sinal emitido não ultrapassa

superfícies sólidas, como portas e paredes, o que limita ainda mais a abrangência do sinal. Vale

ressaltar que quanto menor a abrangência de uma transmissão, menores serão as interferências

geradas no ambiente.

Quando comparado as abordagens com TAGs NFCs e RFIDs, com as abordagens vistas

anteriormente (Wi-Fi e campo magnético), outra desvantagem que se evidencia, é a necessidade

de adição de hardware extra dedicado para a construção do IPS, o que resultará em custos

adicionais. Por fim, vale ressaltar que o smartphone necessariamente precisa possuir um leitor

compatível com as TAGs utilizadas para que o usuário possa utilizar o sistema IPS.

(OKSAR, 2014) propõe um IPS baseado em bluetooth 11, utilizando três receptores de

sinal, posicionados estrategicamente no ambiente a ser mapeado. Os autores buscam prover um

sistema capaz de rastrear dispositivos com tecnlogia bluetooth facilmente obtidos comercial-

10 Em sistemas ativos, isto é, onde as etiquetas RFID possuem fonte própria de energia, é possível atingir um
alcance de até 100 metros em alguns casos. Porém, normalmente opta-se por sistemas passivos, onde a antena é
energizada por proximidade. A motivação está no preço mais baixo das TAGs passivas (OTTO, 2010).

11 Bluetooth é uma tecnologia wireless bastante popular classificada como WPAN (Wireless Personnel Area
Networks). Como a classificação sugere, é voltada para troca de informações em curtas distâncias. Além disso,
tem perdas significativas quando deve atravessar superfícies sólidas como paredes e portas (OKSAR, 2014).
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mente (como headsets, players de música e smartphones). Os testes para validação da tecnolo-

gia foram realizados em um ambiente de 7m x 5m, e segundo os autores, obtiveram uma taxa

de erro médio de 2,309 metros.

Em 2013 a Apple lançou uma tecnologia denominada iBeacon, baseada na tecnologia

bluetooth, que tem por objetivo detectar, por proximidade, dispositivos móveis em ambientes

fechados, principalmente para fornecer serviços personalizados ao usuário, fazendo check-in,

direcionando propagandas, auxiliando no deslocamento até a seção dos produtos desejados,

em um supermercado, entre outras. Em (MOTOHASHI et al., 2017) a tecnologia iBeacon é

utilizada para identificar o comportamento dos usuários em ambientes fechados, com base no

padrão de deslocamento.

Em (ZOU et al., 2017), os autores utilizam uma abordagem baseada no uso dos sen-

sores inerciais dos smartphones, em conjunto com a tecnologia iBeacons e Wi-Fi. Com base

nos dados provenientes dos sensores, os autores empregam a técnica denominada como PDR

(Pedestriam Dead Reckoning). Essa técnica faz uso dos dados de direção, largura do passo e

posição inicial do usuário, para estimar o deslocamento ocorrido em função do tempo de du-

ração do deslocamento. Além disso, visando eliminar a necessidade de obtenção de dados de

potência no lado da estação móvel, foram instalados firmwares OpenWRT nos APs, que em

conjunto com um software de captura de pacotes (baseado na biblioteca libpcap), possibilita a

captura dos dados de RSS a partir dos APs. Na sequência, esses dados são enviados para um

servidor, para serem tratados. A implementação do IPS conta com a junção dos dados obtidos

em cada técnica, ou seja, são cruzadas as informações obtidas pelas técnicas de PDR, com a

localização baseadas em Wi-Fi e a tecnologia iBeacon.

3.3 IPS BASEADO EM OUTRAS TECNOLOGIAS

Devido a popularização das pesquisas relacionadas a criação de IPSs, ouve uma grande

diversificação quanto a tecnologias utilizadas nesses sistemas. Além das abordagens já menci-

onadas, algumas tecnologias que não utilizam ondas de radio também foram propostas.

Em (TARZIA et al., 2011) é aplicado a técnica ABS (Acoustic Background Spectrum)

que utiliza o espectro de som de background do ambiente, para caracterizá-lo. Semelhante a

técnica de fingerprint baseada em Wi-Fi, a técnica ABS possui uma etapa offline, na qual o

ambiente a ser mapeado é dividido em pontos de amostragem (PA). As característica de som

ambiente são obtidas em cada um desses pontos. A etapa online (de rastreamento), consiste da
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comparação dos dados capturados no momento, com os dados obtidos na fase offline, e previ-

amente relacionados a cada PA. O principal ponto do trabalho, envolve prover uma técnica de

localização para ambientes fechados que não possuem infraestrutura para utilização de alterna-

tivas que apresentem melhor acurácia, como as baseadas em radiofrequência.

No trabalho de (YANG; JUNG; HAN, 2013) é proposto um IPS que faz uso de um trans-

missor e vários receptores de luz, para estimar localização em ambientes fechados. Como trans-

missor, é utilizado um LED de luz visível branca. Nesse sentido, a distância entre o emissor e

receptor é dada pela potência com que o sinal luminoso chega aos receptores. Foram realizados

testes em um espaço com 2m x 2m x 2m, com erros de precisão abaixo de 1,5 cm. Evidente-

mente, por se tratar de uma luz visível, essa técnica é voltada para ambientes de áreas menores.

Além disso, as interferências ocorridas, são relacionadas a iluminação do local. Ambientes com

bastante iluminação, podem prejudicar a diferenciação na captação da luz no receptor.

3.4 ANÁLISE E RESUMO DO CAPÍTULO

Observando os trabalhos apresentados, fica evidente uma relação entre precisão nas es-

timativas e o alcance das tecnologias utilizadas. Alguns dos IPSs baseados em tecnologias de

curto alcance (RFID, NFC, etc) encontrados na literatura, apresentam estimativas de posiciona-

mento com poucos centímetros de erro. Uma vez que o dispositivo emissor e receptor neces-

sariamente precisam estar próximos, e um desses possui uma localização conhecida, torna-se

mais simples localizar o dispositivo móvel. Além disso, tecnologias com tais características

ficam contidas em ambientes fechados, ou seja, não ultrapassam superfícies sólidas como pa-

redes e objetos, fazendo com que o abrangência do sinal se resuma à sala no qual está fixado.

Por outro lado, com menor abrangência do sinal, mais dispositivos deverão ser instalados, para

cobrir maiores áreas.

Tecnologias com maior alcance de sinal como a Wi-Fi, podem cobrir maiores áreas. A

abrangência do sinal está relacionado com a frequência utilizada, a potência do Access Point

e o ganho da(s) antena(s) do dispositivo. No geral, esses dispositivos cobrem mais de uma

sala. Além disso, dependendo do tipo de ambiente em que o AP se encontra, podem ser lidos

vários sinais, de APs distintos. Tais características, aliadas ao fato de que a tecnologia Wi-Fi é

bastante difundida e encontrada em diversos locais, torna os IPSs baseados em Wi-Fi, uma das

abordagens mais populares. Em contra partida, está o aumento na distância média de erros de

estimativas. Uma vez que a Wi-Fi apresenta diversos tipos de interferências e sofre uma alta
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variação nas características de intensidade de onda.

Além da relação entre precisão e alcance de sinal, pode ser observado, direta ou indire-

tamente, a relação da precisão com o preço de implementação e complexidade. Uma vez que

existe a necessidade de hardware adicional para a implementação do IPS, gera-se um custo ex-

tra, que varia de acordo com o tamanho do ambiente a ser papeado (a quantidade de hardware

será proporcional ao tamanho do ambiente) e tecnologia utilizada (TAGs, transmissor bluetooth,

etc). Uma vez que se tem conhecimento dessas características, resta saber quais as demandas

das aplicações que utilizarão o IPS. Por exemplo, se o IPS visa prover a localização de dis-

positivos móveis dentro de um shopping, informando a posição atual do usuário, bem como

a localização das lojas e o caminho pra chegar até elas, pode não haver problemas se o sis-

tema apresentar erros de precisão de poucos metros. Nesse caso, pode fazer sentido utilizar um

IPS baseado em Wi-Fi. Por outro lado, se a aplicação exige alta precisão de localização, será

necessário uma implementação de hardware dedicado, que possibilite tal precisão.

O presente capítulo apresentou alguns trabalhos relacionados a localização em ambi-

entes fechados, além de mostrar diferentes abordagens utilizando a técnica de fingerprint. Os

trabalhos apresentados foram estruturados de forma a separá-los conforme as características das

tecnologias utilizadas em suas implementações. Na tabela 3.1 são apresentadas essas caracte-

rísticas, de forma sumarizada.

Tabela 3.1: Informações sumarizadas dos trabalhos relacionados apresentados.
Tecnologia Autor/ano Infra. Dedicada

Fi
ng

er
pr

in
t

(PERES, 2010)
Wi-Fi (CHEN et al., 2014)

(YANG et al., 2013) 3 APs ou mais
Wi-Fi + Sensores (RAI et al., 2012)
Wi-Fi + Bluetooth (ZOU et al., 2017) APs + Bluetooth
Bluetooth (OKSAR, 2014) Bluetooth
Bluetooth + Wi-Fi + Sensores (MOTOHASHI et al., 2017) APs + Bluetooth
NFC (TANG et al., 2015)
RFID (ZHOU-GUO; FANG; YI, 2017) TAGs e leitores
Sons e Ruídos (TARZIA et al., 2011) Microfones
Luz (YANG; JUNG; HAN, 2013) LEDs

Fonte: Acervo Pessoal.
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4 METODOLOGIA

No presente capítulo é apresentado inicialmente uma visão geral da arquitetura (seção

4.1), que descreve brevemente os módulos que compõe a arquitetura WALDO, a qual foi pro-

jetada e implementada por o autor do presente trabalho, e que serão explanados no decorrer do

capítulo. Nas seções 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5, são apresentados os módulos que fazem parte da fase

de treinamento, que são: Módulo de Coleta de dados, Módulo de Filtragem de dados, Módulo

Gerador de Fingerprint e Módulo de Zonas. A seção 4.6, diz respeito a fase de localização

e aborda os classificadores k-NN e NB, utilizados no processo de localização dos dispositi-

vos. Para melhor descrever o funcionamento dos módulos, estes foram apresentados em seções

específicas. Por outro lado, para facilitar o entendimento da atuação em conjunto desses módu-

los, no decorrer do capítulo é apresentado um exemplo do processo realizado para identificar a

provável localização do smartphone.

4.1 ARQUITETURA WALDO

A arquitetura WALDO foi desenvolvida para possibilitar a localização de dispositivos

móveis em ambientes fechados, utilizando como parâmetro informações da infraestrutura Wi-Fi

presente nesses ambientes. A exemplo das abordagens IPS baseados na técnica de fingerprint,

a arquitetura WALDO pode ser divida em duas fases principais. A fase de treinamento (offline)

e a fase de localização (online). Como pode ser observado na figura 4.1, cada fase é composta

por módulos que realizam etapas específicas do processo de localização.

Tanto a fase de treinamento, como a fase de localização, apresenta um conjunto de mó-

dulos, representados por retângulos. Uma vez que as dimensões do ambiente a serem mapeadas

e os pontos de referência (reference points - RPs) estão presentes na base de dados local, os

dados (RSS e BSSID) são coletados através do módulo de coleta e limpos pelo módulo de fil-

tragem. Ainda na fase de treinamento, o módulo de mapeamento de zona é responsável por

dividir a área mapeada em zonas, que serão usadas na fase de localização. A última etapa da

fase de treinamento consiste em gerar duas bases de dados de fingerprint (FDB1 e FDB2).

Cada FDB será usada em um estágio diferente do processo de localização do smartphone. A

fase de localização é composta pelos módulos KNN e NB, que irão realizar a comparação entre

os dados das FDBs com os dados lidos pelo smartphone no momento do rastreio. Os dados
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Figura 4.1: Arquitetura WALDO.

Fonte: Acervo Pessoal.

presentes na FDB1 e FDB2 são dados respectivamente rotulados com a localização de onde

foram lidos. Por outro lado, os dados lidos na etapa de localização, ainda não possuem infor-

mações de localização (não rotulados). Nesse sentido, a comparação entre os dados rotulados e

os dados não rotulados, serve para definir a qual conjunto pertence os novos dados lidos e então

definir qual rótulo de localização esse novo conjunto de dados deve receber.

4.2 COLETA DE DADOS

No módulo de coleta é realizado a obtenção dos dados que serão utilizados na criação

das FDBs. Uma vez que se tem a informação das dimensões do ambiente a ser mapeado, é

necessário dividi-lo em RPs. Não existe uma regra específica a respeito da distância mínima

e/ou máxima entre RPs, tão pouco a repeito da quantidade de pontos por ambiente. Na literatura

pode-se observar que a quantidade varia, de acordo com a abordagem utilizada. No presente

trabalho, a divisão do ambiente levou em consideração dois aspectos principais: a distância

média de erros nas estimativas (acima de um metro) encontradas nos trabalhos da literatura, e a

variação de RSS em RPs próximos. Quando observada a intensidade do sinal Wi-Fi, em pontos

com poucos centímetros de distância, concluísse que as diferenças nas leituras, são sutis, o que

torna a diferenciação de dados capturados em RPs muito próximos, um grande desafio. Nesse
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sentido, em abordagens baseadas na tecnologia Wi-Fi, o uso de menores distâncias entre os

pontos de referência não traz ganhos significativos para a arquitetura.

Após a divisão do ambiente em RPs, a próxima etapa consiste da obtenção dos dados

que servirão de parâmetros no processo de mapeamento do ambiente. Por se tratar de um IPS

baseado na técnica de fingerprint, a obtenção dos dados é realizada em duas fases. Iniciando

por a fase de treinamento, inspirado por os trabalhos citados na literatura, alguns cuidados

foram tomados na obtenção dos dados. Buscando obter melhores resultados na formação das

FDBs, entre as principais questões observadas, estão: a escolha do equipamento para leitura

dos valores, a quantidade de leituras realizadas por RP, o tempo despendido para cada leitura e

a orientação do dispositivo no momento da captura.

• Dispositivo utilizado: no experimento foi utilizado um smartphone com sistema opera-

cional Android com a versão 8.0. Para a captura dos dados, foram desenvolvidos dois

aplicativos (apresentados na subseção 5.1.4). Ambos fazem uso da interface Wi-Fi pre-

sente no dispositivo, para obtenção de leituras de radiofrequências do ambiente. Um dos

aplicativos é utilizado durante a fase de treinamento, para auxiliar na obtenção dos dados,

enquanto o outro, é utilizado na etapa de localização, para enviar ao servidor gerente (de-

talhes sobre o servidor gerente serão abordados na seção de testes e resultados) os dados

do momento do rastreio;

• Quantidade de leituras: devido as oscilações de intensidade de sinal, que são caracte-

rísticas da tecnologia Wi-Fi, existe uma preocupação a respeito da quantidade de dados

necessários para se obter uma medida com a melhor representatividade possível para

aquele ponto. Visando essas características, nesse trabalho foi utilizado uma abordagem

onde as leituras são realizadas apontando o dispositivos para quatro direções diferente.

As direções referidas, usam as paredes da sala como referência. Nesse caso, para cada

direção são realizadas pelo menos quatro leituras diferentes. Com base em trabalhos ci-

tados na bibliografia, como o de (YANG et al., 2013), sabe-se que, apesar das oscilações

demandarem de uma certa quantidade de medidas por RP, os valores que aparecem com

mais frequências em medições de curta duração, são os mesmo que aparecerão com mais

frequência em medições de longas durações, sendo assim, são as medidas mais apropria-

das para representar as características de um ponto.

• Tempo de leitura: o tempo demandado para as leituras em cada RP está relacionado com
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a quantidade de pontos, abordada no item anterior. Além desse fator, existe um tempo

de aproximadamente cinco segundos entre cada medição, que é o tempo aproximado ne-

cessário para que o valor de potência recebida seja atualizado. Nessa implementação,

tomou-se a precaução de realizar uma coleta a cada atualização do valor, para que os re-

sultados não sofressem com alterações tendenciosas, ou pelo menos, que essas tendências

fossem minimizadas. Como as leituras dos valores mais frequentes são bastante impor-

tantes para a caracterização de cada RP, é necessário a garantia de que a maior variedade

possível;

• Orientação do dispositivo: entre as características que implica em oscilações durante as

medições de potência, em um mesmo RP, está a orientação do dispositivo. Tanto a dire-

ção em que o mesmo está apontando, quanto a posição em que o dispositivo se encontra

em relação ao corpo do usuário portador, além da direção na qual o AP que está emitindo

o sinal Wi-Fi. Uma vez que não se tem conhecimento da localização dos APs, é neces-

sário que sejam realizadas medidas em todas as direções. A orientação do dispositivo

em diferentes direções faz com que a potência recebida sofra variações, fazendo com que

os dados obtidos sejam compostos por a maior parte das possíveis variações para aquela

posição (RP).

A captura das leituras RSS em um ambiente, consiste em armazenar os dados lidos

através da interface sem fio do smartphone, ou seja, todos os dados de APs observados, são

salvos em uma base de dados. Um exemplo pode ser observado na figura 4.3(a), onde são

mostrados vinte registros do RP de número sete. Em seguida na figura 4.3(b) é apresentado um

exemplo de parte do conjunto de registros de um dos APs (ainda no RP numero sete) cujo o

sinal abrange o ambiente mapeado. Vale ressaltar que os valores RSS obtidos são negativos,

expressos em dBm (decibel miliwatt). Por comodidade, o sinal de negativo foi omitido. Nesse

sentido, deve ser observado, que quanto menor for o número que representa o RSS na base de

dados, maior é a potência observada no ambiente real.

Na tabela 4.1 é demonstrado de forma sumarizada, dois conjuntos de dados, obtidos em

dois dias diferentes no mesmo laboratório, utilizando os mesmos RPs. Cada um dos conjuntos,

apresentam mais de vinte mil registros. Nos dois conjuntos de dados, pode-se observar uma

alta variação no maior e menor tempo de leitura de RSS em cada RP. Essa característica é

dada, devido a forma com que os dados foram coletados. A cada variação na intensidade de

sinal dos APs, uma leitura é enviada para o banco. Nesse sentido, em locais onde as variações
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Figura 4.2: Dados capturados no ponto de referência número 7

(a) RSS no RP 7 (b) RSS de um dos APs

Fonte: Acervo Pessoal.

aconteceram com maiores intervalos de tempo, foi necessário um maior tempo para a coleta de

dados.

Tabela 4.1: Conjunto de leituras de potência RSS no ambiente mapeado.
Fase de treinamento
Quantidade de dados coletados: 20406
Quantidade de APs 53
Quantidade de RPs 81
Range de RSS observada (dBm) -96/-26
Tempo de coleta por RP (min 00:48 - 02:47
Tempo de coleta total (min) 182

Fonte: Acervo Pessoal.

As figuras 4.3 e 4.4 apresentam os gráficos referente a quantidade de valores lidos por

RP, assim como a quantidade de APs presentes em cada RP, respectivamente. Em ambos os

gráficos pode-se observar uma variação significativa nas leituras de cada RP. Quanto a quanti-

dade de dados capturados em cada ponto, a variação é justificada por dois motivos: o primeiro é

devido a não haver uma limitação para o número máximo de leituras por ponto (só é observado

o mínimo de quatro leituras). Já a segunda razão, se dá, devido a quantidade de APs observados

em cada ponto. Se mais APs estão disponíveis, maior será a quantidade de dados obtidos por

leitura.

Cada leitura que compõe o conjunto de dados da fase de treinamento, realiza um deter-

minado número de novas entradas na base de dados. Se em uma leitura forem observados cinco
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Figura 4.3: Quantidade de leituras RSS por RP

Fonte: Acervo Pessoal.

Figura 4.4: Quantidades de APs observados em cada RP

Fonte: Acervo Pessoal.

pontos de acessos, então serão registradas cinco novas entradas no banco de dados, contendo o

endereço MAC do AP (BSSID), o RP onde os dados foram lidos, a potência de sinal recebido

(RSS), a localização e o momento que o dado foi capturado (data e hora que o banco de dados

realizou o registro).

4.2.1 Coleta de dados em Dispositivo Heterogêneos

Um dos grandes desafios para a implementação de sistemas de localização em ambientes

fechados, está na grande diversidade de dispositivos de fabricantes e modelos diferentes. De-

vido a isso, em muitos casos a capacidade de transmissão e recepção do sinal, podem variar de

dispositivo para dispositivo, conforme a capacidade de suas antenas. Nesse sentido, os dados

lidos em um mesmo local, com dispositivos diferentes, poderão ter valores de potência dife-

rentes. Consequentemente, o mapeamento realizado por um dispositivo, pode não servir para
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outro. Diversos trabalhos na literatura, como os citados na revisão bibliográfica do presente

trabalho, apresentam métodos que buscam contornar esse problema.

Uma vez que não faz parte do escopo do presente trabalho, o obstaculo apresentado por

a diversidade de dispositivos móveis, não é abordado. No entanto, vale ressaltar tal desafio,

já que a não utilização de técnicas para mitigar esse problema, resulta em uma redução signi-

ficativa das aplicações possíveis para o IPS. Realizar mapeamentos com cada dispositivo com

características distintas, pode não ser viável para diversas aplicações.

4.3 LIMPEZA E SELEÇÃO DOS DADOS

A variabilidade na potência de sinal recebida (RSS) por um dispositivo móvel, é con-

sequência das características da comunicação por radiofrequência e das interferências causadas

pelos obstáculos em ambientes internos, tais como as abordadas na seção 2.4. Uma vez que

o RSS e a identificação dos APs (endereços MACs e localizações no ambiente mapeado) são

os principais parâmetros utilizados nas estimativas de posicionamento, a seleção dos dados a

serem rotulados e utilizados nos cálculos, irá impactar diretamente na qualidade das estimativas

de localização.

Nesse contexto, o módulo de filtragem, trata de selecionar, a partir do conjunto de dados

capturados na fase de treinamento, os dados que serão utilizados como parâmetros para os

cálculos. De um modo geral, a filtragem tem por objetivo obter o melhor conjunto de dados

possível, para que este seja utilizado na etapa seguinte, a de comparação (localização). Nesse

sentindo, algumas leituras foram consideradas inadequadas e eliminadas da base de dados.

Inicialmente foram identificados e excluídos os outliers12. Devido aos ruídos e fenôme-

nos como multpath, muitas vezes, durante a obtenção de valores de RSS, são capturados valores

que fogem ao padrão dos demais dados do conjunto. Nesse caso, esses valores necessariamente

precisam ser identificados e retirados da base de dados. Dados que fogem ao padrão dos demais

acabam descaracterizando os conjuntos ao qual pertencem. Uma vez que a técnica de fingerprint

se baseia na comparação de características, a eliminação de outliers torna-se imprescindível. A

figura 4.5 apresenta um boxplot (gráfico de caixa) do RP 1. Três setas vermelhas estão iden-

tificando três outliers. São considerados outliers valores que são 1,5 vezes maiores do que o

quartil superior, ou 1,5 vezes menores do que o quartil inferior dos valores (RSS) lidos.

12 Dados que possuem valores muito altos ou muito baixos, em relação aos demais dados de um mesmo conjunto,
são chamados de outliers.
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Figura 4.5: Identificação de outliers no RP1

Fonte: Acervo Pessoal.

O próximo passo consiste da identificação dos valores pouco frequentes. Em alguns

casos, durante a captura de RSS, ocorre a obtenção de dados de APs que não apareceram nas

demais leituras. Isso acontecer porque o AP encontra-se distante fisicamente ou tem o sinal

obstruído por um obstáculo. Dessa forma, algumas áreas do ambiente mapeado ficam sem a

cobertura do sinal, enquanto que outras, obtém leituras inconstantes com baixa potência. Dada

a heterogeneidade de dispositivos móveis, sinais com baixa potência que são capturados por

alguns dispositivos, podem não ser detectados por outros. Nesse caso, a melhor escolha, é que

eles não façam parte da matriz de fingerprint. Outro aspecto está relacionado com a distância

entre o local mapeado e o dispositivo. Caso o motivo da má cobertura do sinal esteja relacionada

à uma longa distância entre o AP e a estação móvel, além deste sinal não estar disponível em

certas regiões do ambiente mapeado, também representará uma chance maior de surgimento de

obstáculos (móveis ou não) entre emissor e receptor.

A partir da exclusão dos registros inadequados para serem utilizados na comparação,

durante a fase de localização, é necessário adequar a disposição dos registros na base de dados,

bem como a quantidade. Tais características estão diretamente relacionadas ao método que será

utilizado para a comparação (probabilístico ou por proximidade). No presente trabalho, serão

utilizados os dois métodos. Nas abordagens que utilizam dados probabilísticos, quanto maior
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for a base de dados, melhores tendem ser os resultados. Por outro lado, quando a comparação

é realizada com cálculos de distância (exemplo: distância euclidiana), pode ser interessante a

utilização de uma FDB menos extensa, contendo as medidas que melhor caracterizam cada RP.

No presente trabalho, foram utilizadas as duas abordagens, em etapas diferentes. Nesse sentido,

foram geradas duas FDB (FDB1 e FDB2).

4.4 GERAÇÃO DAS MATRIZES DE FINGERPRINT

Após a filtragem dos dados coletados, o próximo passo consiste em utilizá-los na gera-

ção das matrizes de fingerprint. No presente trabalho, foram geradas duas matrizes a partir do

mesmo conjunto de dados, que serão utilizadas em etapas distintas na fase de localização.

4.4.1 Fingerprint Database I

A FDB1 é formada por os dados que restaram após a exclusão dos dados pouco fre-

quentes e dos outliers. Vale observar, que a quantidade de leituras pode variar de ponto para

ponto. Cada ponto poderá ter um número variável de leituras (L) de RSS por AP, nesse caso, L é

maior ou igual a 1 (um). A variação do sinal, causado pelas interferências do ambiente, faz com

que a intensidade do sinal recebido de um mesmo AP em um mesmo ponto, seja variável. Dessa

forma, sabe-se que quanto maior for a intensidade do sinal, menor terá sido a interferência so-

frida pelo mesmo. Nesse sentido, visando priorizar os dados que sofreram menor interferência,

os registros foram organizados por ordem (decrescente) de potência de sinal. A leitura que

apresentar o maior valor de RSS para um AP e um ponto específico, é posta em primeiro na

sequência de registros. Essa organização é realizada para cada AP de cada RP. Além disso, os

APs também são organizados em ordem decrescente de potência.

Figura 4.6: Leituras por RP da FDB1

Fonte: Acervo Pessoal.



48

Além da organização e disposição dos dados de forma ordenada, a FDB1 será utili-

zada para a realização da abordagem de comparação utilizando o algoritmo classificador Naive

Bayes. Esse algoritmo busca, por meio de um conjunto de dados previamente rotulados, encon-

trar o conjunto ao qual os novos dados (não rotulados) pertencem. Nesse sentido, quanto maior

for a quantidade de dados rotulados, maiores serão as chances de classificação correta.

4.4.2 Fingerprint Database II

A quantidade de valores presentes na FDB2 irá depender principalmente de dois fato-

res: a quantidade de RPs e a quantidade de APs utilizados. Os dois fatores são autoexplicativos.

Quanto maior for o número de pontos de referência e de pontos de acesso, maior será o conjunto

de dados associado a eles. Durante a etapa de criação da matriz de frequências, foram captu-

rados os dados de todos os APs ao alcance. Uma vez que o cenário onde os testes estão sendo

realizados é um prédio universitário, diversos APs podem ser observados nas leituras em cada

um dos pontos. Nesse contexto, vale observar que na fase de localização, alguns dos APs que

foram encontrados durante a criação das FDBs, não aparecerão, bem como alguns APs, não

observados na fase de treinamento, podem vir a surgir na fase de localização. Nesse sentido,

apenas os valores dos APs observados nas duas etapas, serão utilizados. Em outras palavras, a

interseção entre os dados dos APs lidos na fase de treinamento e os dados dos APs lidos na fase

de localização, serão considerados para nas estimativas de localização.

4.5 DIVISÃO E MAPEAMENTO EM ZONAS

A divisão do local mapeado em zonas é realizada pelo módulo de zonas e tem objetivo

de melhorar as estimativas de rastreamento, realizando a localização do dispositivo inicialmente

por zonas, durante a fase de localização. Para isso, a área mapeada é dividida em uma determi-

nada quantidade de zonas, conforme pode ser observado na figura 4.7. Essa divisão é realizada

na fase de treinamento e utilizada na fase de localização. Essa divisão leva em consideração as

características da área mapeada como as dimensões da área e a quantidade total de RPs (TRP ).

O cenário de testes foi dividido em cinco (5) zonas (Tzonas), identificados na Figura 4.7 por

letras em caixa alta.

A a quantidade de RPs que compõe uma área é dada por a equação 4.1. A divisão inicia

com a escolha de cinco pontos estratégicos no mapa. A partir desses pontos é segmentado cada
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Figura 4.7: Área total divida em cinco zonas

zona. No exemplo, a área de cada zona (Azona) corresponde a 24 RPs mais o ponto escolhido,

totalizando 25 pontos por área. Nesse cenário foram escolhidos como pontos de partida de cada

zona, os quatro RPs extremos (1, 9, 73 e 81) além do RP central (41).

Azona = b(TRP/Tzona)c+ [b(TRP/Tzona)/2c] (4.1)

4.6 FASE DE LOCALIZAÇÃO

A fase de localização é onde a arquitetura WALDO realiza a estimativa de posiciona-

mento da estação móvel propriamente dita. Uma vez que as etapas anteriores de leitura de RSS,

filtragem dos dados e geração das FDBs foram realizadas de forma adequada, o rastreamento

dos dispositivos irá consistir da comparação entre os dados obtidos no momento de rastreio

(sem rótulo de localização) e os dados (rotulados com a localização) presentes na base de da-

dos do sistema (FDB1 e FDB2). Devido as características variáveis do sinal Wi-Fi, atribuir

corretamente um rótulo de localização ao novo conjunto de dados, é um grande desafio. Dessa

forma, para melhorar a estimativa de localização, a arquitetura WALDO implementa os módulo

KNN e NB, em conjunto com uma abordagem baseada em zonas e, por fim, uma abordagem

baseada em rankings.

4.6.1 K-Nearest Neighbors

O processo de estimativa de localização de um dispositivo móvel, inicia quando este,

encontra-se no ambiente mapeado, com sua interface Wi-Fi ativa. Dadas as características da
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tecnologia Wi-Fi, descrita pelo padrão IEEE 802.11 (abordado na seção 2.1), para que sejam

obtidos os dados do dispositivo (endereço MAC e potência de sinal - RSS), não é necessário

que o mesmo esteja conectado a rede Wi-Fi. Essas informações são divulgadas em broadcast

pelo dispositivo móvel, a fim de identificar APs próximos.

Ao receber as leituras realizadas pelo smartphone, a aplicação gerente, rodando em

um servidor remoto, executa os procedimentos necessários para a obtenção da localização da

estação móvel. A figura 4.8 (a), ilustra o processo de localização de um smartphone, sendo

portado por um usuário. A área em verde representa a área total mapeada, enquanto que os

pontos pretos, representam os RPs. A figura 4.8 (b), representa a mesma área, dessa vez dividida

em cinco zonas (conforme descrito na seção 4.5), representadas por letras em caixa alta.

Figura 4.8: Etapas do processo de estimativa de localização do dispositivo

(a) Área total da sala (b) Área dividida em zonas

Fonte: Acervo Pessoal.

De posse dos dados enviados pela estação móvel, o gerente verifica a informação de

quais APs foram capturados na leitura. Os APs que não constam nas FDBs, são descarta-

dos, devido a não possuir parâmetros para comparação. Por outro lado, dificilmente em uma

única leitura, serão capturados dados de todos os APs presentes nas FDBs, já que esses são o

resultado de uma série de leituras. Nesse sentido, os dados levados em consideração são repre-

sentados por uma intersecção entre os dados obtidos em uma única leitura (fase de localização),

com os dados presentes na base de dados (fase treinamento). A figura 4.9 apresenta os dados

obtidos por uma única leitura, realizada na fase de localização.

Após a coleta dos dados, é realizada a primeira comparação entre os dados rotulados e os

dados não rotulados. Para isso, é utilizado o classificador k-NN (explanado na subseção 2.5.2).
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Figura 4.9: Dados obtidos por uma única leitura (etapa online).

Fonte: Acervo Pessoal.

Nessa implementação o k-NN utiliza uma abordagem baseada em na distância euclidiana. Uma

vez que deseja-se saber qual RP possui o conjunto de dados rotulados mais semelhante com os

novos dados lidos (dados não rotulados), é necessário que seja medida a distância euclidiana en-

tre os dados presentes na FDB2 e os novos dados obtidos. Quanto menor for o valor resultante

das comparações, mais semelhantes são os dados testados. O menor resultado possível que pode

ser obtido por esse cálculo, é zero, o que irá representar que os dois valores comparados têm

grandes possibilidades de estarem no mesmo local. Apesar de ser um cálculo de simples exe-

cução, devido as características variáveis dos parâmetros passados (RSS), os resultados obtidos

são inconclusivos, e por si só, não são o suficientemente para rotular adequadamente os novos

dados lidos (consequentemente identificando o local onde foram lidos). Por outro lado, a partir

desse calculo é possível estimar as localizações com menores probabilidades de localização.

Uma vez que o classificador k-NN é capaz de identificar os N vizinhos mais próximos de um

ponto, a abordagem inversa, pode obter as informações dos N vizinhos mais distantes (menos

similares). Nesse sentido, a partir da somas das distâncias de cada zona, foram encontradas e

excluídas as zonas com maiores distâncias. Sendo assim, o próximo passo consiste da exclu-

são13 das três zonas cujo os cálculos apontaram ser as menos prováveis de ser a localização

do dispositivo. O resultado pode ser observado na figura 4.10 (a). Na maioria dos testes reali-

zados, a zona cujo os resultados estimaram ser a localização do dispositivo, estavam corretas.

Porém, para abranger os casos onde o dispositivo se encontra na intersecção de duas zonas (ou

13 Nesse contexto, a palavra ’exclusão’ indica que as zonas com menores probabilidades de possuírem o RP com a
localização do dispositivo, serão ignoradas nas etapas seguintes (nenhum dado será excluído), ou seja, o dispositivo
sendo rastreado, deve estar em uma das zonas restantes.
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próximo a fronteira de duas zonas), os RPs das duas zonas mais prováveis foram levadas em

consideração para os cálculos.

Figura 4.10: (a) e (b) Etapas do processo de estimativa de rastreio

(a) Duas zonas mais prováveis (b) Local mais provável

Fonte: Acervo Pessoal.

Restando duas zonas, a próxima ação consiste de identificar e excluir a zona com menor

probabilidade do dispositivo estar, ou seja, a mais distante. Nesse ponto, o gerente possui a

informação referente as distâncias euclidianas de todos os pontos, em relação aos parâmetros

enviados pelo dispositivo, além de possuir uma área menor para ser analisada. A próxima ação

realizada leva em consideração as características variáveis dos dados de potência. Sabe-se que

dentro do conjunto de parâmetros obtidos, alguns deles refletem a característica do ambiente

onde o dispositivo está, enquanto outros, devido a interferências sofridas no momento da leitura,

encontram-se com potências que não caracterizam aquele ponto. A partir dessa informação,

é observada a necessidade de identificar quais dados foram lidos com interferência e quais

sofreram menor variação. Nesse sentido, é levado em consideração uma característica do sinal

Wi-Fi, explanada na seção 4.4.2, de que o valor mais adequado para caracterizar um RP, é o

da potência de sinal que mais frequentemente surge nas leituras. Dessa forma, na abordagem

utilizando o k-NN, será utilizada a FDB2 como matriz de fingerprint, uma vez que esta é

composta por os valore mais frequentes.

Buscando identificar as leituras que sofreram menor interferência, é gerado um ranking

de resultados para cada zona restante, em ordem crescente, do mais semelhante para o menos

semelhante, ou seja, do mais próximo para o mais distante. A partir dessa etapa, a comparação

entre as zonas deixa de ser feita através da soma de todos os resultados de cada RP, e passa
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a ser realizada a partir da comparação das posições do ranking de cada matriz, priorizando

os valores mais semelhantes (pontos liderando o ranking) e mantendo os menos semelhantes

(que sofreram maiores variações), para critérios de desempate. Vale observar que essa distinção

apenas é possível devido a redução da área analisada. Se essa técnica fosse comparada com os

81 pontos, analisados no primeiro teste, não seria possível distinguir qual parte do conjunto de

dados cedido pela estação, sofreu maior interferência. Uma vez que um sinal menos elevado de

determinado AP poderia significar tanto que o sinal sofreu perda de intensidade, quanto que o

dispositivo simplesmente estava mais distante.

As tabelas 4.2 e 4.3 apresentam um exemplo de ranking, com os pontos mais prováveis

de cada zona restante (B e D). Para se chegar a esses pontos, duas distâncias euclidianas são

levadas em consideração. A primeira, é a distância entre os valores RSS, calculada na primeira

etapa de rastreio. Já a segunda, se trata da distância física entres os RPs. Essa distância não leva

em consideração a informação de radiofrequência, mas sim a distância de todos os pontos da

zona, em relação ao ponto líder (RP mais provável) do ranking. Em outras palavras, busca-se

encontrar os pontos vizinhos do RP líder. Os valores de distância, informados nas tabelas 4.2

e 4.3, tratam-se da comparação entre os dados da etapa de treinamento, e os dados de etapa

de localização. De posse dessa informação, são selecionados os primeiros treze pontos mais

próximo do líder de cada zona, que correspondem a metade do número de pontos total da zona.

Conforme exemplificado na figura 4.10 (b), dos 13 pontos selecionados, 12 estão localizados

dentro da zona. Dos 12 restantes, apenas 6 são pontos vizinhos do primeiro ponto do ranking.

Esse 6 pontos, são os apresentados pela tabela 4.2. O mesmo processo de verificação do líder e

de seus vizinhos é realizado para a zona D, gerando os dados da tabela 4.3.

Tabela 4.2: Tabela de ranking para a zona B.
AP RP DISTÂNCIA
04:8d:38:fe:d1:b8 26 0
e8:de:27:f7:8f:26 27 0
18:9c:5d:8e:d0:a0 33 0
70:81:05:be:b4:ab 35 1
cc:ef:48:87:22:01 24 1
70:81:05:be:b4:06 27 2

Fonte: Acervo Pessoal.

A comparação das tabelas é realizada iniciado do ponto líder de cada uma, e indo em

direção ao último colocado, ou seja, é comparado o primeiro da zona B com o primeiro da
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Tabela 4.3: Tabela de ranking para a zona D.
AP RP DISTÂNCIA
70:81:05:be:b4:ab 32 0
e8:de:27:f7:8f:26 33 1
cc:ef:48:87:22:01 51 1
70:81:05:be:b4:ab 31 2
04:8d:38:fe:d1:b8 49 2

Fonte: Acervo Pessoal.

zona D, o segundo da zona B com o segundo da zona D, e assim sucessivamente. Nesse

ponto, algumas regras devem ser observadas. Conforme abordado anteriormente, a ordem das

informações presente nas tabelas, está diretamente relacionada ao grau de confiança que se

tem nos dados fornecidos pela estação móvel. Dessa forma, além das comparações, existem

algumas condições que devem ser levadas em consideração, em alguns casos.

• Primeiro caso (mais comum): a exemplo dos valores das tabelas 4.2 e 4.3, o ponto líder

da zona B será comparado com o ponto líder da zona D. Ao verificar que são iguais,

o segundo ponto da zona B será comparado com o segundo ponto da zona D. Nesse

momento, é verificado que o valor de distância da zona B é menor. Logo o conjunto

de pontos da Zona B é eleito o conjunto mais provável. É então considerado que o

dispositivo móvel está em um dos 6 pontos informados pelo ranking B, com o líder dessa

tabela, com maior probabilidade de ser o ponto correto;

• Segundo caso: quando uma das duas zonas comparadas apresenta todos os valores de

distância igual a zero. Apesar dessa situação raramente acontecer, ela ocorre quando

todos os APs restantes (presentes no ranking), possuem o valor RSS igual a um dos

conjuntos presentes na FDB2. Nesse caso, essa zona será a eleita como mais provável;

• Terceiro caso: devido aos dois rankings possuírem quantidades diferentes de valores,

em alguns casos, durante a comparação, os valores de uma das matrizes será esgotado,

enquanto a outra ainda terá valores para testar. Nesse caso, vale ressaltar que a quantidade

maior de valores em um dos rankings, não é um sinal de maior probabilidade do ponto

estar nessa zona. Para essas situações, onde persistiu o empate nas comparações, a Zona

identificada com maior probabilidade de ser a correta, durante a comparação entre as

cinco possíveis, será a zona eleita;
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• Último caso: se nenhuma das opções anteriores for satisfeita, a zona mais provável será

a primeira identificada. Nos testes realizados, esse caso não ocorreu. Portanto essa opção

é utilizada apenas como critério de desempate.

Figura 4.11: Redução da área da zona para a posterior aplicação do Naive Bayes.

Fonte: Acervo Pessoal.

Nesse ponto, o conjunto de RPs possíveis, foi bastante reduzido. Após a divisão da

área total (81 RPs) em cinco zonas, foram mantidas apenas as duas mais prováveis (50 RPs).

Realizando-se uma nova análise, foi mantida apenas uma das zonas (restaram 25 RPs), con-

forme apresentado na figura 4.11, destacada em vermelho (1). Através de um esquema de

ranqueamento, a zona restante foi dividida pela metade (restaram 12 RPs representados em

verde (2)). Descartando os pontos que não estavam próximos fisicamente ao conjunto dos RPs

mais prováveis, além de descartar os pontos que, apesar de estar próximos fisicamente, não

foram selecionados como os mais prováveis (restaram 6 RPs), destacados em azul (3) na figura

4.11. Apesar dos pontos estarem dispostos por ordem de proximidade, e do RP mais provável

de ser correto estar nesse conjunto, devido as características variáveis do sinal Wi-Fi, torna-se

interessante a utilização de uma abordagem diferente. Visando confirmar, ou aumentar o grau

de confiança na estimativa, foi utilizado nos pontos restantes o algoritmo classificador Naive

Bayes.
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4.6.2 Classificador Naive Bayes

O algoritmos classificador Naive Bayes (NB) tornou-se popular principalmente por sua

utilização na área de machine learning, identificação de spans em e-mails e outras abordagens

de análises textuais. Devido a facilidade de implementação e baixa exigência computacional,

aliado a resultados satisfatórios, o algoritmo apresenta-se como uma escolha interessante em

diversas abordagens.

No presente trabalho, a utilização do Naive Bayes para estimativa de localização de dis-

positivos móveis, inicialmente não apresentou bons resultados. Em vários testes, o algoritmo

apontou como os RP mais prováveis, pontos fisicamente distantes, ou seja, o ponto mais pro-

vável apresentava-se distante fisicamente do segundo ponto mais provável. Além disso, em

muitas ocasiões, o ponto mais provável, não se tratava da localização do dispositivo. Dado as

características do algorítimo, os resultados imprecisos podem estar relacionados com a baixa

quantidade de parâmetros, e a grande quantidade de RPs distintos (muitas possibilidades). Uma

vez que se têm muitos RPs possíveis, a probabilidade total, será dividida entre todos os RPs. Por

sua vez, quando se tem poucos dados para comparação, os resultados podem ser comprometi-

dos. Aliado a essa dificuldade, existe o desafio de caracterizar inequivocamente os conjuntos de

dados nas FDBs, dada a alta variabilidade do sinal, identificar o rótulo mais adequado para os

novos dados lidos, torna-se um problema.

Apesar de não ter sido uma abordagem interessante inicialmente, no cenário atual, com

um conjunto reduzido de RPs a serem analisados, a utilização do Naive Bayes, torna-se uma

abordagem interessante. Nesse sentido, os dados da FDB é o conjunto de dados de treina-

mento, enquanto que os dados recebidos da estação cliente, na fase de localização, são os dados

que se deseja classificar. Visando utilizar um dataset com maior quantidade de dados, nessa

etapa é utilizada a FDB1, a qual possui uma maior quantidade de leitura por RP , fazendo

com que o classificador NB apresente melhores resultados (por possuir mais parâmetros para

comparação)

Dando continuidade ao exemplo de rastreio do usuário, conforme pode ser observado

na figura 4.12, restam ser comparados seis pontos. Começando pelo RP de número 15, os

parâmetros a serem passados para o Naive Bayes são: o número do RP, um dos APs enviados

pelo estação móvel e seu respectivo RSS. O resultado retornado, é a probabilidade do AP e do

RSS pertencerem ao conjunto de valores do RP 15.
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Figura 4.12: Última etapa de rastreio do usuário.

Fonte: Acervo Pessoal.

Esse processo se repete no RP 15 conforme haverem APs distintos, fornecidos pela

leitura da fase de localização. Se a estação móvel enviou um conjunto de cinco APs na leitura,

serão comparados os cinco APs e RSS, com o RP 15. O mesmo processo realizado no RP 15,

é feito nos demais RPs (RPs: 16,25,26,33 e 34). Para finalizar, são somados os conjuntos de

probabilidades, e verificado qual RP possui a maior soma. Esse RP, será a provável localização

do dispositivo. Devido aos pontos localizados na Zona D terem sido desconsiderados em um

dos passos anteriores, apenas o pontos da Zona B poderiam ser escolhidos como a localização

mais provável. Nesse caso, o RP escolhido como mais provável foi o RP 26.

4.7 CONSIDERAÇÕES E RESUMO DO CAPÍTULO

Os dados de potência de sinal e endereço físico dos dispositivos, podem ser obtidos nas

duas extremidades da comunicação, ou seja, tanto na estação móvel como no AP. No presente

trabalho, os testes realizados para rastreio e validação da arquitetura WALDO, foram feitos com

auxilio de um aplicativo, desenvolvido especificamente para obter os dados de todos os APs ao

alcance, e enviá-los para o servidor gerente, por meio de conexão TCP. Sendo assim, na imple-

mentação foram utilizados os dados de RSS obtidos a partir da estação móvel. Nesse caso, não

existem exigências de configuração ou alteração na infraestrutura de rede Wi-Fi existente, para

a utilização da arquitetura WALDO. No trabalho de (WU et al., 2017), abordagens que obtêm

dados a partir da estação móvel (exemplo: smartphone) do usuário, são chamadas de ativas.

Por outro lado, as abordagens nas quais os dados de potência RSS são obtidos através dos APs,
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são consideradas abordagens passivas, por não exigirem interação direta com os dispositivos

do usuário. Ainda que exista a vantagem de maior precisão em abordagens ativas, por tratar os

dispositivos de forma menos genérica, isto é, considerando as diferenças de hardware, alguns

trabalhos apresentam abordagens passivas, visando obter transparência do ponto de vista do

usuário.

Nas subseções 4.6.2 e 4.6.1, foram apresentados a utilização dos algoritmos classifica-

dores k-NN e NB. Utilizando O k-NN, foram gerados dois rankings, com objetivo de priorizar

os dados que sofreram menos ruídos. Essa abordagem não garante com exatidão que os dados

no topo dos rankings tenham sofrido menos ruídos, mas esses dados terão menores chances de

terem sofrido. Uma vez que as primeiras posições são compostas das menores distâncias (mai-

ores semelhanças) obtidas pelo k-NN, e sabe-se que o RP testado provavelmente está naquela

área (zona), é menos provável que estes RPs tenham sofrido interferências, do que os que apre-

sentaram maiores distâncias. Quando se é priorizado os dados com menos incidência de ruído

em detrimento dos demais, as chances de identificar a localização correta do dispositivo móvel

é aumenta.

No presente capítulo, foi apresentado a arquitetura WALDO, dividindo-a nos módulos

que a compõe e estruturando o capítulo conforme essa divisão. As figuras apresentadas para

auxiliar a descrição dos módulos, foram geradas a partir do dataset obtido pelo autor do presente

trabalho.
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5 ESTUDOS DE CASO

No presente capítulo são apresentados dois estudos de caso que implementam a arqui-

tetura WALDO. No primeiro é utilizado a arquitetura WALDO em um Dataset obtido durante

o desenvolvimento do presente trabalho, em um laboratório de informática. O segundo estudo

de caso, utiliza o Data set KIOS, disponibilizado por (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU,

2013) e obtido em um ambiente típico de escritório, composto por salas e divisórias.

5.1 ESTUDO DE CASO: LABORATÓRIO DE INFORMÁTICA

Para o primeiro estudo de caso, foi utilizado um laboratório de informática da Universi-

dade Federal de Santa Maria (UFSM), no prédio do Colégio Técnico Industrial de Santa Maria

(CTISM). O laboratório possui uma área de pouco mais de 66 m2. Na Figura 5.1, além da área

do laboratório e da disposição das mesas com os computadores, são apresentados os pontos de

referência, conforme descrito anteriormente, no capítulo 4.

Figura 5.1: Laboratório de Informática: disposição dos RPs

Fonte: Acervo Pessoal.
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5.1.1 Módulo de Coleta

A principal função do Módulo de Coleta é estabelecer um canal de comunicação entre

o estação móvel (smartphone), e o servidor no qual a arquitetura WALDO está executando, du-

rante a realização do mapeamento do ambiente. Além disso, através deste módulo, os dados ob-

tidos são armazenados de forma estruturada no banco de dados, e disponibilizados para serem

filtrados pelo Módulo de Filtragem e posteriormente utilizados como parâmetros para o Mó-

dulo Gerador de Fingerprint. A comunicação obedece o modelo da arquitetura cliente/servidor,

fazendo uso de sockets14 TCP para o estabelecimento da comunicação entre o servidor e o apli-

cativo instalado no smartphone. Por definição, a porta TCP utilizada foi a 171415. Por se tratar

de uma aplicação local, o endereço IP que o servidor está utilizando, pode ser qualquer um

pertencente a rede que o serviço está rodando. O único cuidado que se deve ter nesse sentido, é

de que o mesmo seja configurado como fixo. Caso contrário, será necessário utilizar uma abor-

dagem utilizando DNS (Domain Name System), para evitar que haja necessidade de alterações

na aplicação das estações clientes, sempre que o servidor mudar de endereço.

Conforme é característico de aplicações cliente/servidor, o servidor ficará aguardando

comunicações iniciadas pelas estações clientes. Por não haver necessidade de garantia (além da

fornecida pelo TCP na camada de transporte) de entrega das pacotes, bem como não haver risco

iminente a segurança, a comunicação é iniciada e finalizada sempre que a estação deseja enviar

um conjunto de leituras, sem criptografia ou mensagens de confirmação. Dessa forma, as únicas

respostas a erros que podem surgir, dizem respeito a uma eventual impossibilidade de comuni-

cação. Uma vez que a comunicação foi iniciada e finalizada sem erros, os dados enviados pela

estação, já constam na base de dados do servidor. Esse processo será executado conforme o

número de RPs, bem como o número de leituras por RP, no ambiente a sendo mapeado. Vale

observar, que esse módulo não realiza nenhum tipo de seleção ou processamento dos dados. As

ações se resumem a obtenção, estruturação e armazenamento dos dados recebidos.

Os dados capturados são armazenados em um banco de dados MySQL, instalado no

mesmo servidor no qual o IPS encontra-se executando. Durante a etapa de captura, todos os

dados são enviados para a mesma tabela (allData) do banco, a qual é apresentada na figura

14 Segundo (ROSS; KUROSE, 2010), os sockets consistem de uma API responsável por prover uma interface entre
a camada de aplicação e os serviços da camada de transporte.

15 Não existe regras quanto a escolha de uma porta para aplicações desenvolvidas, porém, observando as boas
práticas, recomenda-se utilizar portas acima da 1024 (TCP ou UDP), devido as portas mais baixas serem utilizadas
em aplicações do sistema e/ou aplicações largamente disseminadas (como por exemplo HTTP na porta TCP 80 e
SSH na porta TCP 22)
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Figura 5.2: Tabela de dados da etapa offline.

Fonte: Acervo Pessoal.

5.2. De cima para baixo, pode ser observada a chave primária da tabela (idAllData), seguida da

coluna ap, a qual receberá o BSSID (endereço MAC do AP) que identifica cada AP observado

nas leituras. Na sequência é apresentada a coluna rss que armazena os valores da potência de

sinal recebida de cada AP, seguida do spot, que diz respeito ao RP onde o dado foi capturado.

A coluna location armazena o nome/descrição do local, mapeado. Por sua vez, a coluna macS-

tation mantém o valor de MAC Address da estação móvel que capturou e enviou os dados. Por

fim, a coluna date armazena a data e hora na qual o dado foi inserido no banco.

O SGBD (Sistema Gerenciador de Banco de Dados) foi utilizado devido as vantagens

obtidas, do ponto de vista de controle inconsistências e manuseio de dados (inserção, indexação,

pesquisa, etc). Por outro lado, a escolha do MySQL foi feita por questão de afinidade do autor.

5.1.2 Módulo de Filtragem

Conforme descrito na seção 4.3, o Módulo de Filtragem realiza um pré-processamento

dos dados obtidos pelo Módulo de Coleta, afim de impedir que outliers e dados lidos com

ruídos, interfiram durante a geração das matrizes de fingerprint FDB1 e FDB2. Nesse sentido,

a seleção dos dados ocorre em três etapas distintas. São elas:

• primeira etapa: a primeira etapa, consiste da exclusão dos dados, que por algum motivo,

estão incompletos (exemplo: faltando o BSSID do AP).

• segunda etapa: identificação e exclusão dos outliers;
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• terceira etapa: são analisados o número de APs distintos capturados, e verificado quais

destes estão presentes em todos os pontos. Em alguns casos, por estarem distantes, alguns

APs emitem um sinal que cobre apenas parte da área. Dessa forma, uma vez que se tem

conhecimento do número total de APs distintos, é realizada uma verificação para saber

quais desses APs estão presentes em todos os RPs. Aqueles que não aparecerem em todos

pontos, são excluídos;

5.1.3 Gerador de Fingerprint

Após o pré-processamento dos dados, o módulo Fingerprint Generator gera duas ma-

trizes de fingerprint (FDB1 e FDB2), que serão utilizadas pelos algoritmos classificadores

(KNN e NB). A FDB1 possui um conjunto de dados maior. Os dados fornecidos pelo Filter

Module são organizados de acordo com a potência de sinal recebida (RSS mais forte, para o

mais fraco) e ponto/RP (do menor para o maior). A FDB1 é essencialmente importante, pois

será utilizada como conjunto de dados de treinamento para o algoritmo classificador NB, além

de ser utilizada para a geração da FDB2.

Enquanto que a FDB1 pode possuir mais de um fingerprint por AP no mesmo RP, a

FDB2 irá possuir apenas um fingerprint por AP, em cada RP. No presente trabalho, a abor-

dagem utilizada levou em consideração a frequência com que os valores de potência de sinal

aparecem em cada RP. Após ordenar os valores respectivamente por RP, AP e RSS, foram esco-

lhidos apenas o registro com valor RSS mais frequente, referente a cada AP para cada RP. Por

exemplo: se os RPs possuem a informação de potência de cinco APs distintos, os cinco valores

RSS (a moda 16 de potência RSS) que mais frequentemente surgirem em um RP, juntamente

com as demais informações (AP, RP), serão a assinatura de frequências desse RP.

5.1.4 Aplicativos Para o Smartphone

Foram desenvolvidos dois aplicativos a serem utilizados no smartphone, afim de realizar

as leituras dos dados referentes a potências RSS. Um deles foi desenvolvido para a realizar a

captura dos dados durante a Training Phase, que serão utilizados no mapeamento, conforme a

figura 5.3 (a), enquanto o outro, foi desenvolvido para ser utilizado na Location Phase, apre-

sentado pela figura 5.3 (b).

O desenvolvimento dos aplicativos foi realizado utilizando o ambiente de desenvolvi-

16 Moda: é o valor que mais aparece em um conjunto de dados.
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Figura 5.3: Aplicativos utilizados durante a captura dos dados de RSS

(a) APP fase de treinamento (offline) (b) APP fase de localização (online)

Fonte: Acervo Pessoal.

mento integrado Android Studio 17. Apesar do aplicativo ser compatível apenas com SO An-

droid, a arquitetura WALDO tm como pré-requisito apenas que a comunicação seja do padrão

IEEE 802.11 (Wi-Fi), dessa forma, para que o IPS seja testado com outros SOs, basta que seja

desenvolvido um aplicativo compatível.

5.2 ESTUDO DE CASO: KIOS DATA SET

Visando validar a arquitetura WALDO, além do dataset utilizado no desenvolvimento

da arquitetura, também foi utilizado o dataset KIOS Wi-Fi RSS, mais especificamente o dataset

chamado Desire, disponibilizado por (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU, 2013). O KIOS é

formado por uma coleção de 2100 amostras RSS, obtidos por dispositivos móveis com suporte

a Wi-Fi. Os dados foram coletados por cinco dispositivos móveis distintos, em um ambiente

típico de escritório, com área de 560 m2 composta por sala de conferência, laboratórios e cor-

redores. Dentro dessa área, foram coletados dados em 105 pontos de referência (RPs) distintos.

Existem diferenças significativas entre o ambiente utilizado para a construção da arqui-

tetura WALDO e o ambiente no qual os dados do dataset KIOS foram coletados. A começar

17 Android Studio: IDE oficial para desenvolvimento de aplicativos para o Sistema Operacional Android, disponi-
bilizado pela Google(GOOGLE, 2018).
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pelas dimensões da área. Enquanto que o laboratório onde foram coletados os dados possui

pouco mais de 66 m2 (sem paredes dividindo a área internamente), a área mapeada pelo KIOS,

segundo os autores, é de 560 m2 (com várias salas). Além disso, outra diferença significativa,

está na forma com que foram selecionados os pontos de referência. Durante o desenvolvimento

da arquitetura WALDO, tomou-se o cuidado de dispor os RPs com distâncias iguais entre si,

e com localizações predefinidas (antes da realização do mapeamento). Por outro lado, a loca-

lização dos RPs no KIOS precisa levar em consideração os obstáculos (paredes, escadas, etc),

fazendo com que as distâncias não obedeçam um padrão. Por fim, a leitura dos dados nas etapas

online e offline, foram realizadas de formas distintas no KIOS, o que dificulta estimar a precisão

do IPS. Uma vez os dados da Training Phase não foram coletados no mesmo local dos dados

da Location Phase, não há como medir o erro de localização com a mesma precisão do que

se fossem lidos no mesmo local. As diferenças entre os dois cenários pode ser considerado

uma vantagem para a realização dos testes. Uma vez que a arquitetura WALDO é avaliada

em cenários tão distintos, os resultados apresentados nos cenários de testes, poderão ser mais

aproximados aos testes e resultados realizados em cenários reais.

5.2.1 Módulo de Filtragem

Devido ao cenário do segundo estudo de caso já possuir um Dataset com todos os dados

necessários, o Módulo de Coleta de Dados não é utilizado. Nesse sentido o primeiro procedi-

mento realizado no KIOS dataset foi a adequação da sintaxe dos dados, para que estes ficassem

armazenados de forma que pudessem ser analisados por a arquitetura WALDO. Após reorgani-

zar os dados, o módulo de filtragem realizou os procedimentos de eliminação dos dados incom-

pletos, dos outliers e dos registros cujo a potência de sinal recebida (RSS) era baixa (abaixo de

-90 dBm).

A figura 5.4 apresenta a disposição dos pontos de referência, representados pelos pon-

tos (vermelhos) lidos na etapa offline e os pontos (azuis) lidos na etapa online. Além disso,

como pode ser observado, alguns dos pontos azuis e vermelhos estão destacados por um circulo

verde. Esses pontos representam os RPs nos quais foram realizados os testes utilizando a arqui-

tetura WALDO. Esses RPs foram escolhidos, devido a proximidade entre os RPs utilizados no

treinamento, e os pontos onde foram realizados as medições na etapa online. Dessa forma, os

resultados dos testes podem ser melhor avaliados.

O KIOS dataset é disponibilizado em formato de texto. A disposição dos dados é apre-
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Figura 5.4: KIOS Dataset: disposição dos RPs.

Fonte: Acervo Pessoal.

sentada em uma captura de tela das primeiras linhas do dataset, na figura 5.5. Conforme pode

ser observado, as duas primeiras colunas informam as coordenadas X e Y. O restante das co-

lunas apresentam na primeira linha (cabeçalho) o endereço MAC (BSSID) dos APs. Nesse

sentido, as demais informações dizem respeito a potência de sinal recebido (RSS), expressados

em dBm quando o AP é lido naquela posição XY, e descrito como "NaN", quando o AP não

é observado (o dispositivo móvel não está ao alcance do sinal do AP) em uma leitura. Como

exemplo, na primeira posição lida, o sinal do AP "00:26:5d:1b:c6:b8"não alcança o dispositivo

móvel que está realizando a leitura dos dados. Já no AP "00:1f:1f:89:85:50", o sinal recebido

foi de -74 dBm.

Após reorganizar os dados para serem utilizados na arquitetura WALDO, onde cada

linha corresponde a uma leitura e possui todas as informações (localização lida, AP, RSS e

demais informações), o resultado foi de 20232 linhas, divididos entre 39 APs diferentes, onde

o AP com menos registros possui apenas uma leitura e o AP com mais registros possui 2099

leituras. Nesse caso, as leituras com RSS igual a NaN foram desconsideradas.
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Figura 5.5: Estruturação dos dados no KIOS Dataset

Fonte: Acervo Pessoal.

5.2.2 Gerador de Fingerprint

Após adequar a disposição dos dados, o procedimento para a geração das matrizes de

fingerprint é o mesmo do primeiro estudo de caso. Na figura 5.6, é apresentado um gráfico com

a quantidade de dados em cada AP, em três etapas distintas. Na primeira etapa (em azul) estão

todos os dados presentes no KIOS. Na etapa seguinte (em vermelho), é mostrado a quantidade

de dados restantes, após a primeira filtragem, ou seja, a FDB1. Por fim (em amarelo), com 105

registros (um para cada RP) em cada um dos 5 APs restantes, a FDB2. Conforme descrito na

subseção 4.4.2, essa matriz é composta apenas por informações dos APs cujo o sinal abrange

todos os 105 RPs.

5.2.3 Divisão em Zonas

A divisão em zonas é realizada conforme descrito na seção 4.5. Primeiramente é definida

a quantidade de zonas em que a área será divida. Com esse parâmetro, juntamente com a

quantidade total de RPs, é aplicado a equação 4.1 (descrita na seção 4.5), para obter o número

de RPs que estará presente em cada zona. Após isso, são definidos alguns pontos (cinco pontos,

nesse caso) mais convenientes, para serem referências das zonas.

Azona = b(105/5)c+ [b(105/5)/2c]

Azona = 21 + b10, 5c

Azona = 31

(5.1)

Conforme apresentado na equação 5.1, o total de pontos de referência (TRP ) é 105.
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Figura 5.6: Quantidade de dados KIOS Dataset

Fonte: Acervo Pessoal.

Além disso, a área é dividida (Tzona) em 5 zonas. Dessa forma, a quantidade de pontos de

referência que farão parte de cada zona (Azona) é de 31 RPs. Os pontos de referência para

cada um das 5 zonas são: 1,7,53,99 e 105.

5.3 LOCALIZANDO O SMARTPHONE

Conforme descrito na seção 4.6, na etapa de localização do smartphone, são utilizadas

as informações coletadas e processadas por os demais módulos. A presente seção descreve

a utilização do módulo de localização nos dois estudos de caso apresentados. Uma vez que

nessa etapa do processo de localização, independente do cenário, será o mesmo. Em outras

palavras, mesmo que os cenários sejam distintos (tamanho da área, quantidade de zonas, RPs

ou quantidade de dados obtidos), os cálculos e procedimentos utilizados serão os mesmos.

Os parâmetros utilizados por o módulo de localização são: as FDBs (fornecidas pelo

módulo gerador de matriz), a quantidade de RPs e de zonas (fornecidos pelo módulo de divisão

de zonas) e os dados obtidos no momento da localização. No segundo estudo de caso (seção

5.1), devido aos dados online já estarem armazenados, não foi utilizado o aplicativo para coleta

de RSS na etapa de localização (descrito na seção 5.1.4). Por outro lado, no segundo estudo de

caso (5.2), foram realizados testes no local mapeado (laboratório de informática). Para isso, o



68

aplicativo da fase online utilizou o mesmo link de comunicação utilizado pelo aplicativo da fase

offline para enviar os dados coletados para o servidor gerente. Ao receber os dados, o gerente

realizou os procedimentos descritos na seção 4.6 e apresentou a localização mais provável do

dispositivo estar. Devido a implementação ter sido feita para a realização de testes (aplicação

ainda em desenvolvimento), os resultados são apresentados apenas no servidor gerente, ou seja,

o resultado não é enviado para o smartphone.

5.4 MÉTODOS DE AVALIAÇÃO DE IPS

Algumas das características que são consideradas durante a avaliação de um IPS, se-

gundo (HOSSAIN; SOH, 2015), são:

• precisão e acurácia: tratam-se de duas das mais importantes métricas de avaliação para

sistemas de posicionamento em ambientes fechados. Enquanto a precisão é determinada

por algum método de medição de distância, como a distância euclidiana, a acurácia é

obtida com base em um conjunto de resultados de testes de precisão. Para exemplo,

podemos pegar um caso onde um IPS apresentou um erro de até 3 metros, entre a posição

real e a posição estimada, em cerca de 70% dos testes realizados. Nesse caso a precisão

do IPS é dada pela distância em metros, enquanto a acurácia é dada pela porcentagem.

• escalabilidade: diz respeito a viabilidade da implementação do sistema, em áreas mai-

ores. Muitos trabalhos da literatura são desenvolvidos com foco na precisão e acurácia,

deixando de lado a escalabilidade. Um exemplo, está implementação de sistemas que exi-

gem hardware adicional, que emitem sinais de curto alcance. Apesar do sistema ser viável

quando a implementação abrange poucos locais (sala de aula, laboratório, etc), utilizar o

mesmo sistema em uma universidade, shopping ou aeroporto, por exemplo, pode ser um

grande desafio. A instalação, configuração e gerência de dispositivos é uma tarefa cujo

a complexidade pode aumentar, a medida que a quantidade de dispositivos cresce. Além

disso, em muitos casos, a implementação do IPS pode se tornar inviável financeiramente.

• robustez: a robustez de um IPS está relacionada com a capacidade do sistema continuar

operando apesar de eventuais percalços, tais como: APs temporariamente desabilitados

(desligados ou com defeito), adição de novos APs (mudando as características do ambi-

ente) e eventuais problemas nos dispositivos móveis. Para que um IPS seja considerado
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robusto, este deve continuar operando, mesmo que as estimativas percam em precisão e

acurácia.

• custo e complexidade: sistemas que exigem infraestrutura dedicada, geralmente são mais

caros, devido a necessidade de adição de hardware extra. Por outro lado, sistemas que

utilizam a infraestrutura existente, como é o caso dos IPS baseados em Wi-Fi, possuem

a vantagem de não exigir o uso de outros sensores. Apesar disso, outro fator que influ-

encia no custo do IPS, é a complexidade do sistema. Uma vez que sistemas baseados em

fingerprint exigem uma etapa offline para a criação dos mapas de potência, dependendo

da complexidade, poderá ser necessário mão de obra qualificada para tal procedimento.

Ainda no que diz respeito a complexidade, o sistema pode exigir um maior poder de pro-

cessamento e/ou maior capacidade de armazenamento, fazendo com que o servidor no

qual o IPS está instalado, tenha necessidade de um hardware melhor, e portanto, mais

caro.

5.5 TESTES E RESULTADOS

Entre os métodos utilizados para avaliar IPSs, estão os testes de precisão, acurácia, es-

calabilidade, robustez, custo e complexidade (HOSSAIN; SOH, 2015). Conforme observado

na literatura, tecnologias de curta distância, normalmente oferecem uma precisão melhor do

que as demais, por sofrerem menos interferência, além de garantirem a posição do dispositivo

com mais precisão. Dessa forma, os testes utilizados para a validação de uma ferramenta, são

dependentes da abordagem que foi utilizada. Um IPS baseado em Wi-Fi, não oferece uma pre-

cisão tão boa quanto um IPS que utiliza TAGs NFC, por exemplo. Por outro lado, a necessidade

de instalação de TAGs, além de exigir a utilização de dispositivos móveis compatíveis com a

tecnologia, fazem com que a abordagem baseada em NFC seja mais dispendiosa e menos es-

calável. Sendo assim, dependendo da abordagem. Enquanto uma técnica ganha em precisão,

perde em escalabilidade e custo.

Tendo em vista as características da arquitetura WALDO, os testes realizados são vol-

tados a avaliar a precisão e acurácia das estimativas de localização. Enquanto a precisão é

determinada por algum método de medição de distância, como a distância euclidiana, a acurá-

cia é obtida com base em um conjunto de resultados de testes de precisão. Dada a diversidade

de sinais WiFi disponível em grande parte das áreas urbanas, o desafio para a escalabilidade



70

assim como para a complexidade da implementação, se concentra principalmente, no mapea-

mento da área, que demanda de tempo. Por se tratar de uma abordagem oportunista, que utiliza

a infraestrutura existente, o custo de implementação é bastante reduzido.

5.5.1 Precisão e Acurácia

No contexto de IPSs, os testes realizados normalmente iniciam por uma série de es-

timativas de posicionamento (leituras durante a fase online), em diversos locais do ambiente

mapeado. Para verificar a precisão, é calculada a distância entre a posição real e a posição esti-

mada. Com base nesses testes, podemos obter a precisão e a acurácia da arquitetura proposta.

Devido a distância entre os RPs ser de um metro, não é possível estimar diferenças de distâncias

de pouco centímetros entre as posições. Para que as estimativas tenham precisão de centímetros,

seria necessário um mapeamento com distâncias menores entre os RPs. No entanto, conforme

explanado (seção 4.3), em IPSs baseados em Wi-Fi, distâncias menores entre RPs apresentam

impactos pouco significativos nas estimativas.

Para a execução dos testes, os cálculos utilizando a arquitetura WALDO foram realiza-

dos em três etapas. Em cada abordagem foram testados os mesmos pontos, com os mesmos

parâmetros. Na primeira etapa (etapa A), foi utilizado o cálculo da distância euclidiana em

conjunto com o esquema de zonas da arquitetura, para estimar a localização do smartphone.

Nas outras duas abordagens, além da distância euclidiana e da divisão por zonas, foi utilizado o

algoritmo classificador Naive Bayes (NB), primeiramente com a FDB1 (etapa B), e após com

a FDB2 (etapa C). Esse teste visa analisar os resultados do NB com os dados disponíveis nas

duas matrizes de fingerprint.

Utilizando o dataset obtido no laboratório de informática, foi realizado um teste em cada

RP, buscando obter uma percepção dos resultados em toda a área da sala. Nesse sentido, foram

realizados 81 estimativas de localização. As leituras foram feitas a partir de um smartphone

e enviadas para um servidor com a implementação da arquitetura WALDO, que realizou os

cálculos. No gráfico da Figura 5.7 são apresentados, respectivamente, os resultados das etapas

A, B e C. De todos os pontos testados, a estimativa de localização com maior discrepância entre

a localização estimada e a localização real, apresentou pouco menos de 8 metros de distância.

Apesar disso, a maioria dos resultados mostrados em C (utilizando o WALDO), apresentam

resultados com erros de pouco mais de 2 metros. No histograma apresentado pela Figura 5.8,

são mostrados os dados da etapa C, evidenciando a frequência com que cada estimativa foi
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feita. Entre os testes que apresentaram estimativas com precisão de 0 a 4 metros, a maioria

destes mostram estimativas com pouco mais de 2 metros de erro.

Figura 5.7: Testes realizados com o dataset do laboratório de informática, nas três etapas
distintas.

Fonte: Acervo Pessoal.

Figura 5.8: Resultados referente ao gráfico C, utilizando o WALDO com o dataset do
laboratório.

Fonte: Acervo Pessoal.

Os mesmos testes foram realizados utilizando o dataset KIOS e os resultados são apre-

sentados na Figura 5.9 e na Figura 5.10 . No total, foram realizados 792 testes em diversos RPs

do ambiente mapeado. Observando os resultados das estimativas feitas através do WALDO

(etapa C), pode ser observado que a maioria dos testes apresentam resultados com erros entre 2

e 5 metros, com uma mediana de aproximadamente 3 metros.
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Figura 5.9: Testes realizados com o dataset KIOS, nas três etapas distintas.

Fonte: Acervo Pessoal.

Figura 5.10: Histograma com os resultados referente ao gráfico C, utilizando O KIOS dataset
com a arquitetura WALDO.

Fonte: Acervo Pessoal.

5.5.2 Custo e Complexidade

Por se tratar de uma abordagem oportunista, no presente trabalho não há gastos com

sensores dedicados, para criação de uma infraestrutura dedicada, ao invés disso, é utilizada a
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infraestrutura Wi-Fi do ambiente. Nesse sentido, para a implementação do sistema, é neces-

sário um computador para hospedar o IPS que possui as FDBs, responsável por realizar as

estimativas de localização dos dispositivos móveis.

5.5.3 KIOS

O trabalho de (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU, 2013), do qual foi disponibili-

zado o dataset utilizado no segundo estudo de caso (seção 5.2), tem por objetivo realizar uma

calibração18 automática dos dispositivos heterogêneos no IPS, buscando diminuir os erros de

localização causados por as diferenças de hardware. Os altores chamaram essa calibração de

self-calibration (auto calibração, em tradução livre) pois elimina a necessidade de intervenção

direta do usuário, no processo de calibração do dispositivo. Embora o objetivo do trabalho não

seja o mesmo da presente dissertação, os testes e resultados podem ser comparados, a fim de

situar os testes e resultados realizados com a arquitetura WALDO.

Figura 5.11: Mediana da média de erros dos testes realizados com cada uma das abordagens de
calibração utilizadas no trabalho de (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU, 2013). Este
screenshot foi editado com marcações em vermelho.

Fonte: (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU, 2013)

A figura 5.11 apresenta um screenshot dos resultados dos testes realizados utilizando

diferentes tipos de calibração. Segundo os autores, esses resultados se tratam da mediana das

médias de erros. As partes destacadas em vermelho, indicam os testes que foram realizados

utilizando o mesmo dispositivo nas fases online e offline. Os resultados apresentados foram

obtidos ao realizar testes duas semanas após a coleta dos dados, em rotas predeterminadas que

não coincidem com os RPs da fase offline.

Conforme pode ser observado, o dispositivo eeePC apresenta uma mediana da média

de erros igual a 2,22 metros (SC e SCmed - self-calibration e modified self-calibration ). Já o

dispositivo HTC Desire, apresentou 2,4 metros (SC) e 2,3 metros (SCmed) de erro. Ao realizar
18 A calibração deve ser realizada quando existe uma diferença de hardware entre os dispositivos que realizaram o
mapeamento e os dispositivos que estão sendo localizados.
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os mesmos cálculos, nos dois estudos de caso apresentados, o primeiro (utilizando o dataset do

laboratório de informática) apresentou um erro médio de 2,23 metros, enquanto que segundo

(utilizando o KIOS), apresentou um erro médio de 3,16 metros. É importante frisar que ao

utilizar o KIOS dataset, não é possível verificar com tanta precisão os erros de cálculos, uma

vez que as medições da fase de localização não foram realizadas nos mesmos locais onde foram

realizados as coletas para o mapeamento da área.

5.6 CONSIDERAÇÕES E RESUMO DO CAPÍTULO

Este capítulo apresentou dois estudos de caso realizados utilizando a arquitetura WALDO.

As seções 5.1 e 5.2 apresentam as distinções entre os dois casos. Enquanto que o primeiro es-

tudo de caso aborda todas as etapas da implementação, desde a coleta de dados, o segundo

estudo de caso já possui os dados das duas fases (de treinamento e de localização). Nesse sen-

tido, as seções 5.3 e 5.4 se referem aos dois estudos de caso citados, já que a partir dessas

etapas, não há distinção entre o processo realizado em ambos. Por fim, na seção 5.5, foram

apresentados os testes e resultados realizados nos dois estudos de caso. Os testes foram feitos

observando alguns trabalhos da literatura. Nesse sentido, buscou-se utilizar as abordagens mais

aceitas pela comunidade científica. Por fim, na subseção 5.5.3 são apresentados alguns resul-

tados do trabalho de (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU, 2013), comparando-os com os do

presente trabalho.
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6 CONCLUSÃO

A popularização de smartphones, tem feito com que os estudos na área da computação

ciente de contexto receba bastante atenção da comunidade científica, nos últimos anos. Uma

vez que a computação ciente de contexto refere-se a aplicações que utilizam informações do

contexto no qual estão inseridos, é necessário que haja um meio das aplicações obterem es-

sas informações. No presente trabalho, devido aos desafios apresentados, foi dado ênfase na

informação de contexto da localização de smartphones, em ambientes fechados.

Diversas pesquisas têm sido realizadas no sentido de atender a demanda por sistemas

capazes de prover localização em ambientes fechados. Conforme pode ser observado, nas re-

ferencias citadas nessa dissertação, existe uma grande variedade de abordagens distintas, seja

pela diversidade de tecnologias utilizadas ou devido as várias técnicas que estão surgindo. Nesse

contexto, fica claro que, a variedade de propostas, tecnologias e técnicas utilizadas é resultado

dos desafios e obstáculos encontrados por cada abordagem. Apesar de algumas dessas imple-

mentações apresentarem uma boa precisão nos testes de laboratório, muitas vezes a abordagem

não é escalável ou conveniente financeiramente para implementação, tornando as propostas

pouco atrativas para utilização e, consequentemente, com baixa disseminação.

Em aplicações cientes de contexto, apesar de exigirem uma precisão de posicionamento

melhor do que a fornecida por GPS em ambientes fechados, ao utilizar IPS, muitas vezes o

principal desafio não está relacionado com a precisão oferecida. A exemplo disso, pode-se

considerar uma aplicação que auxilia no deslocamento dentro de um shopping. Nesse caso, se o

IPS apresentar um erro médio de 2 metros (menos complexo), o sistema será tão efetivo quanto

se o IPS apresentar um erro médio de 10 centímetros (mais complexo), ou seja, o usuário

conseguirá chegar ao destino desejado, dentro do shopping. Nesse sentido, a dificuldade de

implementação, bem como o custo do sistema, apresentam-se como um obstáculo maior do que

a precisão.

Campus universitários, shoppings, escolas e ambientes urbanos no geral, apresentam

uma grande variedade de redes Wi-Fi disponíveis. A possibilidade de utilizar as ondas de

radiofrequência emitidas por esses dispositivos, sem que haja a necessidade de adição ou modi-

ficação da uma infraestrutura existente, faz dos IPSs baseados em Wi-Fi, uma escolha atrativa.

A utilização da técnica de fingerprint depende da classificação correta das características do

sinal Wi-Fi do ambiente. Tanto na escolha adequada dos dados para a realização do mapea-



76

mento (dados de treinamento), como na classificação correta dos dados obtidos no rastreio do

smartphone. O uso de dois classificadores distintos, além de dois conjuntos de dados em etapas

diferentes da aplicação da técnica, apesar de não exigir alto poder de processamento, apresenta

resultados satisfatórios.

Foram desenvolvidos dois aplicativos para a captura dos dados enviados em broadcast

pelos APs. Os aplicativos foram utilizados em duas etapas. Primeiramente para mapear o

ambiente (na fase de treinamento) e em seguida, para realizar os testes de localização (na fase

de localização). A função dos aplicativos se restringiu a obter os dados das redes Wi-Fi, e

enviá-los para um servidor que realizou a filtragem e/ou a estimativa de localização. No caso do

aplicativo utilizado na fase de localização, também foi realizada a adição de um rótulo. Nesse

caso, o rótulo trata-se da localização de onde o dado foi capturado.

O desenvolvimento da arquitetura WALDO foi divido em módulos, visando possibili-

tar a realização de melhorias e/ou alterações em etapas específicas do IPS. Tal características

também irá facilitar a utilização de diferentes abordagens e novas alterações futuramente. O

módulo da arquitetura, responsável pela obtenção dos dados das redes Wi-Fi, possui algumas

funções. Entre elas, está o armazenamento dos dados no servidor que roda a aplicação. Nesse

sentido, a utilização do SGBD MySQL facilitou o armazenamento e gerência desses dados.

A divisão da área mapeada em zonas possibilita a utilização dos dois classificadores (k-

NN e NB) em etapas distintas. Utilizar o k-NN em conjunto com a divisão em zonas, reduziu a

área de busca durante o processo de localização. Por fim, utilização de rankings possibilitou pri-

orizar as medições que sofreram menor incidência de ruído (durante o rastreio). A arquitetura

WALDO, caracteriza-se por prover uma forma barata, escalável e conveniente de fornecer lo-

calização em ambientes fechados, apresentando precisão suficiente para atender uma alta gama

de aplicações.

A utilização de dois datasets contribui com a validação da arquitetura. As características

distintas dos cenários, bem como a forma com que os dados foram coletados, contribuem para a

análise do comportamento em diferentes contextos. Nos testes pode ser observado que os erros

de estimativas aumentaram (em metros) quando a arquitetura WALDO foi testada em uma área

maior (segundo estudo de caso). Além da divisão da área em diferentes salas, outra questão que

impactou nos resultados dos testes, foi a forma com que os RPs foram distribuídos no ambiente

(sem planejamento prévio de localização ou distância entre RPs).

Com o crescimento cada vez maior da demanda por informações de contexto, maior é
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a importância de alternativas viáveis para localização em ambientes fechados. Nesse sentido,

a arquitetura WALDO se apresenta como uma alternativa viável para prover o parâmetro de

localização em ambientes fechados, para aplicações que se encontram dentro do escopo da

proposta do presente trabalho. A implementação da arquitetura pode ser realizada em ambientes

que já possuem infraestrutura de redes Wi-Fi disponíveis, não exigindo acréscimo de novos

equipamentos (abordagem oportunista), e, consequentemente, tornando-a uma abordagem de

baixo custo. Embora se trate de uma abordagem oportunista, os testes apresentam a maioria das

estimativas com um erro médio entre 2 e 4 metros (dependendo do conjunto de dados utilizado).

Em uma área de 66 m2, 80,24% dos testes apresentaram estimativas de localização entre 0 e 4

metros do local real. Por outro lado, em um área de 560 m2, dividida em salas, os resultados

entre 0 e 5 metros corresponderam a 75,5% dos testes.

Ao analisar os resultados dos testes, pode-se considerar que os objetivos propostos neste

trabalho foram alcançados.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Conforme apresentado ao longo do trabalho, existem diversos desafios para sistemas de

localização em ambientes fechados. Muitos desses ainda necessitam de estudos e novas abor-

dagens. Em IPSs baseados na tecnologia Wi-Fi, mais especificamente em abordagens baseadas

na técnica de fingerprint, alguns pontos podem ser mais desenvolvidos, como:

• Mapeamento do ambiente: a etapa de mapeamento do ambiente é, sem dúvida, a etapa

mais custosa para quem deseja implementar a arquitetura proposta. Mesmo que a arquite-

tura WALDO tenha sido totalmente implementada em uma área mapeada, o processo de

mapeamento terá que ser realizado novamente, sempre que se desejar mapear outra área.

Além disso, caso ocorram grandes alterações na infraestrutura Wi-Fi (troca/remoção de

muitos equipamentos), um novo mapeamento deverá ser realizado. Nesse sentido, uma

melhoria bastante interessante para o trabalho, seria desenvolver uma técnica que obte-

nha os mesmos resultados (ou melhores resultados) na etapa de mapeamento, e torne a

implementação da arquitetura WALDO menos dispendiosa;

• Abordagem de coleta passiva de dados: conforme explanado anteriormente, na aborda-

gem de coleta passiva, os dados RSS são coletados através dos APs, isto é, sem que

haja a necessidade de qualquer interferência ativa do usuário. Em outras palavras, não
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há necessidade de instalação de aplicativos para coleta de dados no dispositivo móvel do

usuário. A proposta do presente trabalho é a implementação de um IPS sem a necessidade

de alteração da infraestrutura da rede Wi-Fi existente, por esse motivo, não se utilizou a

abordagem passiva (para não ter necessidade de acesso/alteração dos APs). Para traba-

lhos futuros, a abordagem passiva pode oferecer nova possibilidades. Uma abordagem

híbrida ativa/passiva ou mesmo a utilização de cada abordagem em diferentes áreas do

cenário (cenários maiores, como um campus universitário);

• Heterogeneidade de dispositivos: apesar de existirem trabalhos focados em resolver esse

problema, a heterogeneidade de dispositivos, tanto dos dispositivos móveis como dos

APs, continua sendo um desafio. O problema se baseia no fato de que dispositivos com

tecnologia e capacidades diferentes, terão leituras RSS diferentes, embora estejam no

mesmo local, devido a fatores como a capacidade de ganho de suas antenas. Para traba-

lhos futuros: pesquisar uma solução já proposta ou desenvolver um solução que possa ser

adaptada e utilizada na arquitetura WALDO;

• Aprendizado de Máquina: utilizar aprendizado de máquina nas duas etapas da técnica de

fingerprint. Na fase de treinamento da técnica, o auxilio da aprendizagem de máquina

pode ser utilizado para reduzir o tempo gasto na coleta de dados, além disso, pode ser

utilizado para o sistema continuar atualizando sua base de dados automaticamente, con-

forme as mudanças do ambiente. Na etapa de localização, em conjunto com os dados

históricos de localização de um ou mais dispositivos, a aprendizagem de máquina pode

ser utilizado para melhorar estimativas futuras;

• Análise da quantidade de zonas: a divisão do ambiente a ser mapeado em zonas, ape-

sar de ser uma abordagem simples, apresentou bons resultados. Ao final da análise dos

resultados, ficou claro que o aumento da quantidade de zonas, e consequentemente a di-

minuição da quantidade de RP por zona, poderá influenciar positivamente os resultados.

Nesse sentido, uma abordagem interessante para trabalhos futuros, será analisar outras

maneiras de dividir o ambiente a ser mapeado, de forma a obter melhores resultados.
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