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RESUMO

UTILIZANDO A INFRAESTRUTURA WI-FI DISPONIiVEL PARA PROVER A
LOCALIZACAO DE SMARTPHONES EM AMBIENTES FECHADOS

AUTOR: BOLIVAR MENEZES DA SILVA
ORIENTADOR: JOAO CARLOS DAMASCENO LIMA

A popularizacdo de dispositivos moveis com cada vez mais sensores € recursos embar-
cados impulsionou diversas pesquisas na area de computacio sensivel ao contexto. Entre as
informacdes contextuais mais relevantes, estd a localizacio. Em ambientes externos, a tecno-
logia de GPS jé estd largamente difundida. No entanto, em geral, as pessoas tendem a passar
a maior parte do tempo em ambientes fechados, como prédios universitarios, hospitais, shop-
pings, supermercados, aeroportos ou mesmo em suas casas. Devido a interferéncias causadas
por diversos obstaculos, muitas vezes a precisdo da localizacdo via GPS pode ser comprometida.
Visando a contornar o problema de localizacdo em ambientes fechados, diversas abordagens,
utilizando principalmente tecnologias de radiofrequéncia, vém sendo propostas. Até o mo-
mento, ndo existe nenhuma solu¢do amplamente aceita, que resolva o problema de localizacao
em ambientes fechados. Nesse sentido, o presente trabalho utiliza uma abordagem oportunista,
que aproveita a infraestrutura Wi-Fi disponivel no ambiente, para fornecer a localizacdo de
estacdes moveis. Com base nesse objetivo, foi desenvolvida a arquitetura WALDO, que une
algumas das caracteristicas de diferentes abordagens de trabalhos desenvolvidos nos tltimos
anos, levando em consideragado 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 ruidos sejam ignoradas durante a fase de locali-
zacdo. ApOs a realizacdo de testes em cendrios distintos, utilizando a arquitetura WALDO, os
resultados apresentados foram satisfatérios. 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 area de
66 m? (laboratério de informatica), 80,24% dos testes apresentaram estimativas de localiza¢do
entre 0 e 4 metros do local real (sendo zero a posi¢do correta do smartphone no momento do
teste). Por outro lado, nos testes realizados com um segundo conjunto de dados, em um 4rea
de 560 m? (composto por algumas salas), os resultados entre 0 e 5 metros corresponderam a
75,5% dos testes.

Palavras-chave: Localizacdo 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: BOLIVAR MENEZES DA SILVA
ADVISOR: JOAO 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-
10s, 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 m? (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 m?
(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 INTRODUCAO

A popularizacdo dos dispositivos méveis (como smartphones, tablets e notebooks) nos
ultimos anos impulsionou o desenvolvimento da drea das aplicagdes cientes de contexto. Uma
pesquisa realizada por a Fundagdo Getilio Vargas, no inicio de 2018, aponta que o nimero
de smartphones ativos no pais é de aproximadamente 220 milhdes, superando o nimero de
habitantes. Esse nimero sobe para 306 milhdes de dispositivos quando considerado a soma dos
smartphones, notebooks e tablets ativos, o que resulta em uma densidade de 1,5 dispositivos
portateis por habitante (MEIRELLES, 2018).

O paradigma da computacdo ciente de contexto (em ingl€s context-aware) € bastante
difundido e aceito pela comunidade académica. Sistemas cientes de contexto tém a capacidade
de reconhecer o ambiente no qual estdo inseridos e executar alguma a¢do em decorréncia do
contexto (SEZER; DOGDU; OZBAYOGLU, 2018)(PERERA et al., 2014). Para que esse re-
conhecimento seja possivel, os dispositivos moveis sdo equipados com uma série de sensores,
que fazem a leitura do ambiente e geram os parametros necessdrios para as aplicacdes cientes
de contexto. Muitas dessas aplicacdes estdo voltadas para uso em ambientes internos, como a
orientacdo de visitantes em shoppings (OOSTERLINCK et al., 2017), aeroportos (AHMED;
CALDERS; PEDERSEN, 2016), monitoramento em tempo real da localizacdo dos pacien-
tes em hospitais (KANAN; ELHASSAN, 2016), identificacdo de concentracdo de multidoes
(SCHAUER; WERNER; MARCUS, 2014) (FUKUZAKI et al., 2015), entre outras. A locali-
zagdo de um objeto em ambientes internos ¢ um parametro fundamental para o funcionamento
dessas e outras aplica¢des. Dessa forma, € necessdrio que haja um sistema capaz de prover tal
informacao.

Com o crescimento da demanda comercial por servigos de localizagao em ambientes fe-
chados (Indoor Positioning System - IPS), diversas pesquisas tém 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 fun¢do da interferéncia de sinal, ndo oferece a precisao
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-

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

' 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 padrdo IEEE 802.11. Atualmente fazem parte da
marca Wi-Fi Alliance
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(Radio-Frequency ldentification) (AHMED; CALDERS; PEDERSEN, 2016) e NFC (Near Fi-
eld Communication) (TANG; TOK; HANNEGHAN, 2015). Por outro lado, tecnologias como
giroscopios, acelerometros e magnetdmetros, que nao utilizam radiofrequéncia, também podem
ser utilizadas (HARLE, 2013) (KIM et al., 2012). Das tecnologias citadas, a Wi-Fi est4 entre
as mais populares (RAI et al., 2012), muitas vezes por se tratar de sistemas oportunistas® e
por ser uma tecnologia bastante difundida (CHEN et al., 2014). Nesse caso, a utilizacido de
equipamento j4 instalados, elimina a necessidade de aquisi¢des de hardwares dedicados, con-
sequentemente reduzindo custos na implementacdo do servigo. Outro fator que torna a Wi-Fi
uma escolha atraente para essa aplicag¢do, é que a mesma ndo exige que as medi¢des de sinais

tenham visada®, entre o AP (Access Point) e a estagio mével.

1. MOTIVACAO E DELIMITACOES

Uma parcela significativa das aplicacdes desenvolvidas, para fins comerciais, lazer, ou
mesmo para proporcionar maior comodidade ao usudrio, utilizam, entre outras coisas, a infor-
macao de localizacdo do dispositivo. Apesar do GPS ser uma tecnologia bastante difundida e
eficaz para ambientes externos, muitas vezes nao oferece a precisdao necessdria para aplicagoes
voltadas para ambientes internos.

No que diz respeito a sistemas que provém localizacdo em ambientes fechados (indoor),
existe uma relacao entre precisdo nas medi¢des, dificuldade de implementacao, custo para im-
plementar, e ainda, escalabilidade para utilizacdo 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 implementacdes e muitas pesqui-
sas nessa area, ainda ndo existe uma solu¢do amplamente aceita (LY MBEROPOULOS et al.,
2015)(CHEN et al., 2016).

Com o intuito de projetar uma solu¢do personalizada, que contemple os requisitos de
precisdo, complexidade e escalabilidade, € necessdrio conhecer os requisitos do usudrio e/ou
sistema, bem como entender as caracteristicas do ambiente que o IPS ird atuar. Para entdo,
chegar nas escolhas de tecnologias e metodologias adequadas para se utilizar na implementagao.
Segundo (MAINETTI; PATRONO; SERGI, 2014), até o momento nenhuma soluciao proposta

satisfaz as exigéncias de todos os cenarios.

2 Sistemas oportunistas, sio sistemas que utilizam uma infraestrutura existente para prover seus servicos.
3 Visada: quando entre o emissor e o receptor do sinal, niio existem obsticulos que obstruam a comunicacio.
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E importante deixar claro que, com objetivo de desenvolver uma arquitetura de facil
implementagdo e escaldvel, no presente trabalho é utilizado apenas a infraestrutura Wi-Fi ja
disponibiliza no local a ser mapeado. Dessa forma, a precisdo das estimativas pode ser menor
quando comparado com implementacdes que possuem infraestruturas dedicadas a prover loca-
lizacdo em ambientes fechados. Nesse sentido, o escopo desse trabalho se limita a prover a
localizac¢ao para aplicagdes que exijam precisao de localiza¢do de alguns metros, ndo contem-
plando aplicacdes com exigéncias de precisdo de poucos centimetros de erro.

O desenvolvimento e os testes realizados no presente trabalho foram voltados para reali-
zar a localizacdo de smartphones. Apesar de teoricamente ser capaz de realizar a localizacao de
qualquer dispositivo compativel com o padrao IEEE 802.11 (e com a interface sem fio ligada),
como notebooks e tablets, ndo foram realizados testes com esses equipamentos. A motivagcao
para o uso de smartphones esta no fato deste ser um dispositivo facilmente portavel pelo usudrio,
além de ser largamente utilizado, conforme abordado inicialmente no presente capitulo. Uma
vez que o dispositivo estd de posse do usudrio, pode-se supor que a localizagdo do dispositivo
também € a localizac¢do do usudrio, sendo assim, aumentando as possibilidades de utilizagcdo da

arquitetura para aplicacdes interessadas na localiza¢do do usuadrio.
1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

A presente dissertacdo concentra-se em responder a seguinte pergunta de pesquisa:
como obter a localizacdo de smartphones em ambientes fechados utilizando uma abordagem
de baixo custo e com implementagado escaldvel?

Visando a responder a pergunta de pesquisa, foram realizados estudos bibliogréficos
para ter ciéncia dos principais desafios em obter a localizacdo em ambientes fechados. Além
disso, buscou-se analisar as diversas abordagens de trabalhos da literatura e as limitagdes de
cada uma. Nesse trabalho, foram utilizados métodos baseados em uma abordagem de finger-

print, que mapeia a drea e estima a localiza¢do do smartphone, utilizando dados da rede Wi-Fi.
1.3 OBIJETIVOS

O presente trabalho tem por objetivo prover uma arquitetura de rastreamento em ambi-
entes fechados, a partir da infraestrutura Wi-Fi disponivel no ambiente. O sistema deve ser de

baixo custo, modular e ndo exigir alteracdo da infraestrutura existente.
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1.3.1 Objetivos especificos

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

cionamento em ambientes fechados;

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

presentes no ambiente mapeado;

e desenvolver e implementar uma arquitetura modular, para obtencdo, armazenamento e

processamento dos dados necessarios para o funcionamento do sistema;

e a arquitetura desenvolvida deve permitir a utilizagdo de abordagens diferentes encontra-
das na literatura, em diferentes etapas do processo, bem como, permitir a adaptagdo de

novas abordagens;

e realizar testes com diferentes data sets para validacdo da ferramenta.

1.4 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Entre as contribui¢cdes apresentadas no presente trabalho, estd a utilizacdo de uma abor-
dagem oportunista, ou seja, uma implementagdo IPS que ndo requer adicao de hardware dedi-
cado ou alteragdo da infraestrutura da rede Wi-Fi existente. Além disso, a arquitetura WALDO*
permite a utilizacdo de qualquer sinal de rede Wi-Fi proxima, incluindo as que ndo sdo do
mesmo dominio administrativo. Outra contribui¢do consiste do uso de um esquema de zonas e
ranqueamento na fase de localizac@o da técnica de fingerprint, que faz com que sejam ignoradas
alguns dos dados de poténcia de sinal recebida (RSS - Received Signal Strength) que apresen-
tam ruidos. Apesar de se tratar de uma abordagem oportunista, os testes, realizados em cendrios

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

4 WALDO: faz alusdo ao personagem dos livros do ilustrador britAnico, Martin Handford. O titulo original é
"Where’s Wally?"(no Brasil "Onde estd o Wally?"). Ja nos Estados Unidos, o personagem ficou conhecido como
Waldo ("Where’s Waldo?"). Nas ilustracdes, o Waldo estava inserido em meio a diferentes cendrios. O objetivo
do leitor era encontrd-lo. Daf a ideia de batizar de WALDO, uma arquitetura que tem como objetivo localizar
smartphones.
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1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte maneira: no Capitulo 2 apresenta
a fundamentacao tedrica, a qual aborda tecnologias e conceitos nos quais se apoiam o presente
trabalho. O Capitulo 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 Capitulo 4 apresenta a metodologia e a arquitetura proposta, descrevendo suas
principais caracteristicas em etapas. O Capitulo 5 discorre sobre os estudos de casos utilizados
para a validacdo da ferramenta, bem como os testes e resultados. E, finalmente, o Capitulo 6

apresenta as consideracdes finais e sugestdes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fim de fornecer informacdes do contexto no qual um sistema estd inserido, diversos
sensores coletam dados do ambiente. Esses dados sdo utilizados como pardmetros para que o
sistema seja capaz de prover servigos uteis para seus usudrios. A localiza¢do do dispositivo é
um parametro fundamental para muitos desses servigos. Nesse sentido, no presente capitulo,
sdo apresentados alguns dos principais conceitos e tecnologias que foram utilizados para o
desenvolvimento da arquitetura visa obter o parametro de localizacdo em ambientes fechados.

Na secdo 2.1, sdo apresentados alguns conceitos relacionados ao padrdao IEEE 802.11,
que especifica as caracteristicas da Wi-Fi, principalmente as que serdo exploradas pela arqui-
tetura WALDO, implementada no presente trabalho. Na secdo 2.2, sdo abordados brevemente
os conceitos de consciéncia de situagdo e de contexto. As secdes 2.3 e 2.4 abordam algumas
das técnicas usadas para realizar localizagdo em ambientes fechados e os obstdculos encontra-
dos para o uso dessas técnicas. Nao secdo 2.5 sdo apresentados os tipos de classificadores de
dados utilizados no presente trabalho. Ao fim do presente capitulo, é apresentado um resumo

do mesmo, na secao 2.6.
2.1 PADRAO IEEE 802.11

O padrao IEEE 802.11 tem como proposta prover conectividade entre o dispositivo do
usudrio (notebooks, smartphones, tablets, etc) e uma rede local, sem que haja a necessidade
de que o dispositivo esteja conectado fisicamente a infraestrutura fisica da rede (GROUP et al.,
1999). Dessa forma, o usudrio tem a liberdade de se movimentar livremente, dentro da area de
cobertura do sinal WLAN (Wireless Local Area Network).

A arquitetura do padrao IEEE 802.11 possui vérios componentes que trabalham em
conjunto, de forma a prover conectividade sem fio. Nesse contexto, os dispositivos moveis
dos usudrios que se conectam a essas redes podem ser chamados de estagcdes modveis, ou sim-
plesmente estacdes (Stations - STA) (GROUP et al., 1999). Alguns desses componentes sao
responsdveis por iniciar a comunicacdo entre a STA e o ponto de acesso (Access Point - AP),
e, para isso, utilizam frames de comunicagdo especificos JORDAN; SELLERS, 2015) (HAL-
LOCK DESHPANDE, 2015). Dentre eles, os quatro principais frames sao:

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

identificar as redes Wi-Fi ao alcance;
e Authentication (autenticacdo): controla para que apenas STAs autorizadas, se conectem;

e Association (associacdo): estabelece o link para comunicacdo entre um AP e uma STA.

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

passos. Sao eles: sondagem, autenticagdo e associagdo (HALLOCK DESHPANDE, 2015).

e Sondagem: nesse estdgio, a estagdo envia, em broadcast, para multiplos canais, um
frame de requisicdo denominado Probe Request. Entre outras coisas, esse frame pos-
sui 0 SSID ° do AP, no qual se pretende estabelecer comunicacdo, além do MAC address
do requisitante (MAC da STA). Normalmente esse SSID possui o valor "any”, e, dessa
forma, o frame de requisicdo € destinado a todos os APs que estiverem ao alcance (HAL-

LOCK DESHPANDE, 2015);

e Autenticacdo: inicialmente foram desenvolvidos dois métodos de autenticacdo. O pri-
meiro método, pouco seguro, € o denominado "open authentication”. Nesse método a
autenticacao consiste de uma troca de mensagens simples, onde o cliente envia uma men-
sagem para o AP solicitando autenticagcdo. Por sua vez, o AP responde positivamente, e
entdo a autenticacdo do cliente ¢ finalizada. A segunda forma de autenticacao consiste em
um mecanismo de chaves compartilhadas, que podem ser dos tipos WEP, WPA ou WPA?2

(HALLOCK DESHPANDE, 2015);

e Associacdo: neste estagio € finalizado o processo inicial de conexdo e estabelecido um

link para a comunicac¢do entre a STA e o AP (HALLOCK DESHPANDE, 2015).
2.2 CONSCIENCIA DE SITUACAO E CONSCIENCIA DE CONTEXTO

Segundo (FENG; TENG; TAN, 2009), a consciéncia de situacdo e a consci€ncia de con-
texto se complementam. Enquanto que a consciéncia de situagdo se concentra na modelagem
de ambiente no qual o usudrio estd inserido, tornando o usudrio ciente desse ambiente, a cons-

ciéncia de contexto explora o contexto ambiental do usudrio, buscando auxilid-lo a ter uma

3 SSID (Service Set IDentifier): tem a fungdo de identificar a rede sem fio. O valor utilizado para o SSID serd o
nome apresentado para que os usudrios se conectem.



20

melhor interacdo com seu ambiente, adaptando ativamente o sistema a suas necessidades e/ou
conveniéncias.

Contexto diz respeito a qualquer informagdo que possa ser utilizada para caracterizar
a situacdo de uma entidade (pessoa, lugar, objeto). Segundo (ASHIBANI; KAULING; MAH-
MOUD, 2017), contexto pode se referir a diversos aspectos, como: contexto fisico, contexto

pessoal, contexto computacional e contexto temporal.

2.3 LOCALIZACAO EM AMBIENTES FECHADOS

Da mesma forma que a demanda de localizacdes em ambientes externos motivou a cri-
acdo de tecnologias como o GPS, a demanda por uma alternativa vidvel para localizacdo de
dispositivos em ambientes fechados tem motivado diversas pesquisas na drea. Apesar disso,
nenhuma das técnicas propostas convergiu para um solucdo amplamente aceita (LYMBERO-
POULOS et al., 2015) (CHEN et al., 2016).

As técnicas e tecnologias utilizadas em IPSs vém evoluindo e ganhando diversas varia-
coes. Na presente secdo, algumas dessas técnicas foram apresentadas em dois grupos, sdo eles:
localizacao por estimativas geométricas (também mencionada na literatura como triangulagao)
e localizacdo baseada em fingerprint (também mencionada na literatura como técnica de andlise

de cena).

2.3.1 Localizacao por Estimativas Geométricas

Em geral, as técnicas de localizacdo que levam em consideracao informacdes geométri-
cas utilizam pontos de referéncias localizados no ambiente analisado. Nesse caso, os pontos de
referéncias utilizados sdo os equipamentos que utilizam radiofrequéncia e tendem a permanecer
imoveis, 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.

e A0A (Angle of Arrival): essa técnica leva em consideracio o angulo de chega do sinal en-
viado de um dispositivo mével para o AP. Para isso, sdo necessarios ao menos trés pontos
de referéncia a fim de que se possa definir um tridngulo entre os pontos de referéncia e o

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

Essa técnica apresenta dificuldades de estimativa em ambientes fechados, ja que, nesses
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ambientes, € comum que ocorra o fendmeno de miultiplos caminhos (normalmente citado
como multipath) de propagacdo do sinal. Além disso, esta € uma técnica que necessita
de antenas direcionais para andlise de angulo, o que ndo interessante para ambientes de

conexdes Wi-Fi, com caracteristicas omnidirecionais® (CONTE et al., 2015).

e ToA (Time of Arrival): nessa técnica, € utilizado o tempo de chegada de transmissao.
Para isso, é necessario no minimo trés pontos de referéncia, além de que € imprescindivel
que os pontos de referéncia e o dispositivo mével estejam com os relégios sincronizados

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

Essa técnica apresenta grandes desafios de implementagcdo no que diz respeito a neces-
sidade de precisdo e sincronismo nos relégios dos dispositivos, visto que seu funciona-
mento consiste em calcular o tempo de transmissdo entre a origem e o destino do sinal.
Os parametros utilizados nesse calculo sdo: o tempo de saida da origem e o tempo de

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

Para resolver a dificuldade de sincronizacdo da técnica de 7oA, foram criadas algumas

variagdes, como as apresentadas a seguir.

— TDoA (Time Difference of Arrival): essa técnica € uma variagao da ToA, que busca
resolver a dificuldade de sincronismo do reldgio utilizando o tempo médio de trans-
missdo de trés ou mais receptores. Sendo assim, ndo € necessdrio saber o exato
momento de envio e de recebimento da transmissdo, mas sim a diferenca média
de tempo. Quanto maior for o nimero de APs (receptores), maior serd a acuricia
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 medicao
do tempo de ida e volta de uma comunicacdo. Dessa forma, ndo hd necessidade
de sincronizacao de relégio, uma vez que o parametro de tempo € fornecido pelo
mesmo dispositivo. A grande dificuldade dessa técnica estd em medi¢des de curta
distancia. Isso se deve ao curto espagco de tempo de comunicagdo aliado a uma
pequena distancia (CONTE et al., 2015) (YANG; SHAO, 2015) (FARID; NORDIN;
ISMAIL, 2013).

% Omnidirecional: antenas que emitem a mesma intensidade de radia¢io em todas as diregdes
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2.3.2 Localizacao Baseada em Fingerprint

A técnica de fingerprint normalmente € associada a IPSs baseados em Wi-Fi, devido a
maior quantidade de pesquisas encontradas na literatura sendo realizadas nesse sentido. Apesar
de ser possivel aplicar a técnica utilizando outras tecnologias, como no trabalho de (KIM et al.,
2012), que aplica a técnica de fingerprint utilizando medi¢des do campo magnético da terra no
interior de um edificio, e o trabalho de (TARZIA et al., 2011), que aplica a técnica utilizando
caracteristicas sonoras (ruidos 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
€ onde sdo obtidos os valores de poténcia de sinal recebido em diversas posi¢cdes do ambiente
a ser mapeado (gerando um mapa de frequéncias). E a fase de rastreamento/localizacao (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
sdo os dados rotulados (possuem rétulos da localizagdo de onde foram coletados), ou seja,
tratam-se dos dados de treinamento. Por outro lado, os dados lidos na fase online ainda ndo
possuem rétulos. Nesse sentido, a comparagao desses dados € realizada a fim de classifica-los
(rotula-los) e, consequentemente, identificar a qual localizac¢do pertencem. No presente trabalho
serd abordada a técnica de fingerprint utilizando dados WI-Fi, dessa forma, as informacdes

apresentadas a respeito dessa técnica sao voltadas para esse contexto.

2.3.2.1 Fase de Treinamento (offline)

Na fase offline, é definido e mapeado o perimetro fisico do ambiente. A drea correspon-
dente a esse perimetro € dividida em pontos de referéncia (RP - Reference Point) com locais
e distancias definidos pelo projetista. Em cada um desses pontos sdo capturados uma série de
dados RSS, a fim de obter um mapa de valores de frequéncia relacionado ao ambiente fisico,
ou seja, cada ponto do ambiente fisico terd um conjunto de RSS associado. Esse conjunto de
medidas serd a assinatura de radiofrequéncia para aquele local em especifico. Esta etapa € tida
como um dos principais inconvenientes da técnica de fingerprint, ja que muitas vezes pode ser
uma tarefa massante para o projetista. Apesar disso, essa etapa ndo pode ser tratada de forma

leviana, ja que a quantidade de RPs e a quantidade de valores obtidos por RP influenciardo no
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mapeamento da drea, e, portanto, na precisao do rastreamento das estacdes moveis.

O nimero de amostras de RSS obtidas durante a criacdo do mapa de fingerprint deve
levar em consideracio principalmente dois pontos: o tempo que se deseja dispor para a realiza-
cdo desta etapa e a precisdo desejada durante rastreamento das STAs (fase online). Visto que,
quanto maior a quantidade de amostras por ponto, maior serd o tempo demandado na realizacdo
da etapa offline. Além disso, quanto maior for a distancia entre os pontos de amostragem, menor
serd a precisdo alcancada. Nesse sentido, vale observar que a quantidade de RPs, bem como
a distancia entre RPs influenciam na precisdo das estimativas apenas até um certo ponto, caso
contrario, bastaria apenas aumentar a quantidade de medi¢des para melhorar a precisio, porém
esse ndo € o caso (conforme serd abordado no decorrer do presente trabalho).

Em (PERES, 2010), o nimero de matrizes de fingerprint geradas, corresponde ao nu-
mero de APs que participam do IPS, dessa forma, cada RP possui uma assinatura distinta em
relacdo a cada AP (por exemplo: cinco APs gerariam cinco matrizes). J4 em (CHEN et al.,
2014) e (YANG et al., 2013), € gerado apenas uma matriz de fingerprint, independente do nu-
mero de APs. Em cada posicao dessa matriz (RP) estard contida uma assinatura formada por as

leituras de dados RSS de todos os APs.

2.3.2.2 Fase de Localizacdo (online)

A fase online diz respeito a estimativa de localizacdo do dispositivo mével, dentro do
ambiente que foi mapeado. O processo inicia com a captura o RSS (Pr - Poténcia recebida) da
estacdo que se deseja localizar. A informacdo 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 interacdo direta com o dispositivo do usudrio, € interessante
que esse dado seja capturado a partir dos APs. Dessa forma, a tnica exigéncia para que seja
realizado o rastreamento de uma STA € que a mesma esteja com a interface Wi-Fi ativa. Por
outro lado, se o objetivo do IPS € voltado para o usudrio do dispositivo, para ser utilizado por
uma aplicagcdo que sirva como guia em um shopping ou outro ambiente interno, por exemplo, a
etapa online poderé ser voltada para a estagdo mével do usudrio.

Para obter a localizacdo da STA, € realizada uma comparacao 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 semelhanga com as Pr serd a provavel localizagdo 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 cédlculos/algoritmos utilizados nessa etapa podem variar entre

as implementacoes.

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

Sistemas para localizagdo em ambientes fechados, baseados em tecnologia Wi-Fi estao
entre os IPS mais populares e estudados atualmente, em razio da popularizacdo da tecnologia
Wi-Fi e por ser conveniente financeiramente (baixo custo) utilizar uma infraestrutura existente.
Consequentemente, os custos de aquisi¢des de hardware sao minimizados. Alternativamente,
seria necessario a adesdo de equipamentos dedicados, exclusivos para a implementagao do IPS.
Por outro lado, a implementagdo de um IPS baseado em Wi-Fi apresenta desafios no que diz
respeito as caracteristicas comportamentais das ondas de rddio em funcdo do ambiente. Entre
os fendmenos que podem influenciar as estimativas de posicionamento, principalmente em am-
bientes fechados, estdo a reflexdo de sinal, a difragdo, a dispersao e demais ruidos que causam
todos os tipos de interferéncias.

Em (HIDAYAB; ALI; AZMI, 2009), € analisado a propagacdo de radiofrequéncias de
2,4Ghz, em ambientes internos e externos. Os resultados mostram que o sinal sofre altera¢des
em ambientes externos (ao ar livre), devido a constru¢des (com diversos tipos de materiais),
arvores, terras (elevacdes no terreno), pessoas, intensidade dos ventos, além da perda que ocorre
em funcdo da distancia entre emissor e receptor. J4 em ambientes fechados (internos), onde o
nimero de obstaculos € maior, incluindo méveis e paredes, as interferéncias podem sio ainda

mais severas.

2.4.1 Reflexao

A reflexdo do sinal ocorre quando a onda eletromagnética transmitida encontra um obs-
taculo suficientemente grande (como paredes, prédios, drvores, etc) em seu caminho. A quan-
tidade de sinal que serd refletida e a quantidade que serd absorvida pelo obsticulo, irdo de-
pender das caracteristicas fisicas do objeto, ou seja, de que material € feito e do seu tamanho
(HIDAYAB; ALI; AZMI, 2009). Superficies metalicas e obsticulos com dgua possuem alta
capacidade de reflexdo. Ja a direc@o que o sinal ird tomar quando refletido, ird depender princi-
palmente do angulo de incidéncia (PERES, 2010) (BELLECIERI; JABOUR; JABOUR, 2016).

Conforme mencionado anteriormente, antenas Wi-Fi normalmente possuem caracteris-
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ticas omnidirecionais, ou seja, enviam sinais em todas as direcdes. Dessa forma, desde que o
emissor e receptor estejam dentro da drea de comunicacdo, a comunicagdo acaba ocorrendo,
com ou sem reflexdo. Por outro lado, a porcao de sinal que refletiu e tomou uma nova direcdo
podera chegar com menor intensidade no receptor. Esse fendmeno é bem conhecido e muitas

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

Figura 2.1: Interferéncias ao sinal Wi-Fi: reflexao.

Fonte: Acervo Pessoal.

Na figura 2.1, pode-se observar um cendrio com um obstaculo (representado em azul)
obstruindo a passagem direta de sinal (representado por linhas verdes), entre o smartphone do
usudrio e o AP. Apesar da comunicacao direta ndo ser possivel, o smartphone recebe o sinal
que € refletido do AP. Nesse caso, mesmo que o sinal seja defasado e perca intensidade, a

comunicacao entre o AP e a estacdo mével pode ser realizada.

2.4.2 Difracao

Ocorre quando o objeto que esta obstruindo a comunicagdo possui arestas com espessu-
ras finas ou um formato que faz com que a onda, quando atinge sua superficie, tome direcdes
diferentes. Assim como a reflexfo, esse fendmeno esta diretamente relacionado com as caracte-
risticas fisicas do obstaculo. Gragas a esse fendmeno, a onda consegue se propagar para a area
de sombra (atrds do obstaculo). Nesse sentido, muitas vezes a difracao atua de forma benéfica,
permitindo que dispositivos sem linha de visdo (com obstdculos 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: Interferéncias ao sinal Wi-Fi: difragdo.

Direcdo

(m))

Fonte: Acervo Pessoal.

2.4.3 Dispersao

Ocorre quando a onda de rddio encontra um superficie irregular, o que faz com que a
onda seja refletida em varias direcdes. Dessa forma, o sinal se dispersa, chegando ao destino
com vdrios angulos e intensidades diferentes (HIDAYAB; ALI; AZMI, 2009) (BELLECIERI;
JABOUR; JABOUR, 2016).

Figura 2.3: Interferéncias ao sinal Wi-Fi: dispersao.

Fonte: Acervo Pessoal.

A figura 2.3 ilustra o fendmeno da dispersdo quando o sinal do AP se choca com uma
janela. A onda de radio, representada pela seta verde, ao encontrar um superficie irregular, é
refletida em vérias direcdes com intensidades variadas, conforme o angulo de incidéncia.

Conforme pode ser observado, o fendmeno de dispersdo € uma variagdo do fendmeno
de reflexao de ondas. Porém na reflexdo, o sinal de rddio se choca com uma superficie e toma
um rumo diferente, enquanto que na dispersdo, o sinal se choca com uma superficie irregular,

gerando diversas novas ondas com direcdes e intensidades diferentes.
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2.5 CLASSIFICACAO DE DADOS

A classificagdo de dados consiste em atribuir rétulos a conjuntos de dados, com base
nas caracteristicas/atributos desses dados. Para que um novo conjunto de dados seja rotu-
lado/classificado, é necessario que haja um conjunto de treinamento com os dados ja classi-
ficados (CAMILO; SILVA, 2009) (MUKHOPADHYAY et al., 2014) (CHEN et al., 2015).

Considerando um conjunto X; = {z1,...,z,} com N instincias, sendo i = {1,..., N}
e a o numero de atributos de X, e o conjunto de rétulos de classificagdo R = {ry, ..., 7}, com
b > 2, é criado um conjunto de dados de treinamento 7' = { (X1, ¢1), ..., (X;, ¢;) }, no qual X é
vinculado a um rétulo ¢; € R. No geral, o objetivo de um algoritmo classificador, é aprender,
a partir de 7', uma nova relagdo entre os atributos de entrada X = {Z1, ..., 2.} (ndo rotulados),
com os que constam no banco de dados (rotulados). Dois classificadores bastante conhecidos

sa0 o0 Naive Bayes e o k - Nearest Neighbors.

2.5.1 Classificador Naive Bayes

Baseado no teorema de Bayes’, o algoritimo de classificagdo 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 classificagao probabilistico. O NB recebe esse
nome (naive ou, em portugués, "ingénuo") devido a sua caracteristica de ndo considerar a corre-
lacdo entre as caracteristicas de uma classe/rétulo, ou seja, se um rétulo possui as informacoes
de tamanho, localizacdo e cor, o NB ird tratar as informacgdes recebidas de cada uma dessas
caracteristicas de forma separada, comparando-as com um conjunto de informagdes 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 as utilizagdes em aplicacdes de Machine Lea-
ring, principalmente com implementacdes em analisadores de textos. Um exemplo de uso, estd
em implementacdes que caracterizam textos de e-mails, a partir da frequéncia das palavras,

identificando se o e-mail trata-se de um spam ou nao.

7 0 teorema de Bayes, também conhecido como lei de Bayes ou regra de Bayes, permite determinar a probabili-
dade de determinado evento acontecer, em decorréncia de um evento que jd aconteceu. Além disso, em teoria da
probabilidade, a regra de Bayes apresenta a relagio entre a probabilidade de um evento acontecer e a probabilidade
desse mesmo evento ndo acontecer (ARIZA OLARTE, 2014).
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P(bla)P(a)
P(b)
No NB, a probabilidade é dada pela formula 2.1, onde P(a|b)?, trata-se de uma probabilidade a

P(alb) = 2.1)

posteriori, uma vez que se calcula a probabilidade de um evento (a) acontecer, dado a ocorréncia
de outro evento (b). Por outro lado, P(a) se refere a 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 portugués: k vizinhos mais préximos)
€ 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 implementacdo. Entre os exemplos estdo: distincia
Euclidiana (dada pela formula 2.2), distancia Manhattan (dada pela férmula 2.3) e distancia
Minkowski (dada pela férmula 2.4). Por outro lado, as mesmas férmulas podem ser utilizadas
para encontrar as medidas de dissimilaridade, quando a abordagem trata de encontrar os pontos
mais distantes, isto €, menos similares (GE; QU, 2016) (SANTOS et al., 2009) (XIE et al.,
2016).

A distancia Minkowski representa a generalizacdo das outras duas distncias. Quando
q = 1, a férmula representa a distancia Manhattan, por outro lado, quando ¢ = 2, a férmula

passa a representar a distancia Euclidiana.

d(z,y) =V (x1 —y1)2 + (22 — 12)% + . + (X0 — Yn)? (2.2)
d(z,y) = |z1 — 1] + o2 — yo| + ... + |20 — Yn| (2.3)
dxz,y) = (|v1 —wn|T+ |z —yel? + ... + |zp — yn\q)(l@ onde ¢ € R 2.4)

Na figura 2.4(a) s@o apresentados os conjuntos A e (B, representados por circulos ver-

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

8 Em P(a|b) 1é-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 rétulo
(circulo verde) pertence ao conjunto A ou ao conjunto B.

De forma a realizar a classificagdo do conjunto de dados nao rotulados (circulo verde),
o algoritmo kNN inicialmente calcula a distdncia (exemplo: distancia euclidiana) entre os k
vizinhos mais préximos. Conforme apresentado na figura 2.4(b), foi utilizado o valor de k& = 4.
Nesse caso, o ponto sera classificado como sendo do conjunto A. Dos quatros vizinhos mais
proximos, trés pertencem ao conjunto A.

Em cendrios, onde o valor atribuido a k € par, existe a possibilidade de ocorréncia em-
pate. Se o ponto sem rétulo possuir dois vizinhos rotulados como A e dois vizinhos rotulados
como B, seria necessdrio outro critério para desempatar. Nesse sentido, recomenda-se sempre

a utilizac@o de um valor impar para k, de modo a evitar que esse tipo de cendrio.

Figura 2.4: Rotulando um novo dado

YA YA
sem rétulo
Aol
o0 e 0B
0_.09° © %
[ ) o0
o
o ® .
> — >
X X
(a) Dado sem rétulo (b) Calculando a distancia entre os k vizinhos

mais proximos

Fonte: Acervo Pessoal.

Na figura 2.5 pode ser observado que o novo dado foi rotulado e agregado ao conjunto A.
Em abordagens préticas, o novo dado pode ou ndo ser agregado ao conjunto dos dados utilizados
para caracterizar um conjunto. A precisdo da classificacdo de um novo dado ird variar de acordo
com as caracteristicas destas. Se os dados possuirem caracteristicas muito varidveis, podera ser
classificado incorretamente. Sendo assim, a adicdo de novos dados rotulados ao conjunto de
treinamento comprometera a classificacdo de novos conjuntos.

Por outro lado, algumas abordagens de classificacdo de dados, a fim de melhorar a iden-
tificagdo dos dados ndo rotulados, agrega a maior quantidade de dados possiveis, realizando um

aprendizado continuo, e possibilitando a identificacao de novas caracteristicas a serem conside-
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Figura 2.5: Novo dado recebendo o rétulo do conjunto A.

YA
A
o0 e 0B
$3%° %
x’

Fonte: Acervo Pessoal.

radas na classificacdo.

2.6 RESUMO DO CAPITULO

A arquitetura WALDO, que serd apresentada no presente trabalho, € utilizada pra pro-
ver a localizac¢do de dispositivos mdveis em ambientes previamente mapeados, fazendo uso de
parametros obtidos a partir da infraestrutura da rede Wi-Fi presente no local. Para isso, sdo
utilizadas algumas técnicas e conceitos de diversos trabalhos da literatura. Nesse sentido, o pre-
sente capitulo apresentou alguns dos conceitos pertinentes ao trabalho. A comecar por padrao
IEEE 802.11. Os frames probe request e probe response possuem os dados de poténcia de sinal
(RSS), utilizados como parametro para mapeamento e calculos de localizagdo. A forma com
que serdo realizados os cdlculos dependerd da técnica utilizada pelo IPS. Nesse sentido, foram
abordadas algumas das principais técnicas encontradas na literatura, dando €nfase na técnica de
Fingerprint, que seré utilizada no presente trabalho.

Redes Wi-Fi, no geral, sofrem com ruidos e interferéncias (reflexdo, difracdo e disper-
sd0) que sdo intensificados em ambientes fechados. Esses ruidos interferem diretamente na
poténcia de sinal recebida (tanto pelo AP como por a estacdo). Como consequéncia, os ruidos
sdo os maiores obstaculos para o uso de redes Wi-Fi em IPSs. Buscando contornar esse obsta-
culo, a abordagem utilizada no presente trabalho consiste em buscar uma forma de identificar
os dados com ruidos e desconsidera-los. Para isso, entre outras coisas, foram utilizados os algo-
ritmos de classificagdo (k-NN e NB). Além de utilizar-los para o pré-processamento dos dados,

os mesmos sao usados na fase de localizacao.



31

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O crescimento da drea da computacdo ciente de contexto influenciou o aumento das
buscas por solucdes vidveis para resolver o desafio de se obter a localizacdo de dispositivos
moéveis 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 precisdo e acurdcia possivel, enquanto
outros buscam alternativas escalaveis e viaveis financeiramente, fazendo uso de infraestruturas
existentes para estimar a localizacdo de dispositivos. Em suma, existem diversas abordagens
no que diz respeito a localizagdo em ambientes fechados. Este capitulo apresenta trabalhos da
literatura que utilizam algumas dessas abordagens e estdo relacionados com o presente trabalho.

Em pesquisas bibliogréficas envolvendo IPSs, fica evidente que uma parcela significativa
dos esfor¢os nessa area, estdo 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 ruidos do ambiente, entre outros.
3.1 TRABALHOS RELACIONADOS

No trabalho de (PERES, 2010) foi desenvolvido um mecanismo com objetivo de permi-
tir a autenticagdo apenas de dispositivos localizados em uma drea pré-determinada. Em outras
palavras, o mecanismo visa garantir que apenas dispositivos localizados em determinados labo-
ratorios, possam acessar a rede. Para tal, foram utilizados trés APs distintos, onde a estagao do
usudrio necessariamente deve se conectar com os trés APs. Nessa implementacao, foi utilizada
a técnica de fingerprint. Na etapa offline, foram geradas trés matrizes de poténcia, uma para
cada AP. J4 a etapa online obtém os dados de poténcia do dispositivo em cada um dos APs.
Esse dado é subtraido de cada posicdo da matriz correspondente ao AP. A subtracdo de trés va-
lores de RSS, um de cada matriz de poténcia, gera trés novas matrizes de resultado (R). Por fim
as trés matrizes R sdo somadas, gerando uma tinica matriz final. A posi¢ao da matriz final que
possuir o menor valor, ird corresponder a (mais provavel) localiza¢do da estagdo médvel. Esta
abordagem utiliza a técnica de fingerprint, em outra palavras, utiliza um conjunto de dados de

treinamento para a realizacdo do rastreio.
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Para coletar os dados de localizacdo, o dispositivo deve autenticar em trés APs diferen-
tes, que capturam os dados desses APs e os utilizam para a geragdo das matrizes. Além do
inconveniente gerado por este requisito, ao final da localizac¢do, ndo € dado a posi¢ao do dispo-
sitivo mével. E apenas informado para o sistema de autenticacio, que o dispositivo encontra-se
no ambiente permitido ou fora dele, ou seja, o resultado € bindrio. Por fim, o sistema exige
adicao de hardware (tr€s APs com firmware OpenWRT instalado) extra para a obtencdo de
poténcias de RSS.

Uma das preocupacdes observados por pesquisadores em propostas de IPSs, esta a he-
terogeneidade de dispositivos moveis. Tal caracteristica se estende aos APs, com marcas e
modelos diferentes, o que pode ou ndo interferir nos resultados, dependendo das abordagens
utilizadas. A razdo dessa preocupacio estd no fato de que dispositivos diferentes possuem ca-
racteristicas de hardware diferentes. Nesse sentido, dois smartphones podem obter um valor de
poténcia diferente, em relagdo a um mesmo AP, mesmo que estejam em condi¢des 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 utilizacao
das técnicas de fingerprint, especificamente no que diz respeito aos diferentes dispositivos e a
grande quantidade de estacoes modveis de fabricantes distintos. Como solugcdo € proposto um
algoritmo que relaciona ndo apenas a poténcia do sinal recebida (RSS), como também a ordem
de proximidade dos APs, segundo sua poténcia. Em teoria, se uma estacado mével identificar um
AP como o mais préximo (maior poténcia recebida ), outra estacdo mével, na mesma posicao,
ird identificar a mesma condicao, apesar de possuirem capacidades de hardware diferentes. Os
testes foram realizados com trés dispositivos de marcas e modelos diferentes, em um ambiente
com uma drea de 1512 m?2. Além disso foram definidos 144 pontos para leitura dos dados com
espacamento de 1 metro entre os vizinhos. Em cada um dos pontos, foram realizadas 100 leitu-
ras, com espacamento de 0,1 segundo entre as medi¢des. Os resultados mostram que, os valores
de RSS obtidos sofrem variagdes 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 poténcia na fase offline, quanto
nos dispositivos testados na fase online. Apesar dessa técnica ser uma abordagem interessante,
na pratica, surgem algumas dificuldades. Em casos onde a diferencga de poténcia recebida nao é

suficientemente grande essa técnica ndo serd efetiva. Uma vez que se leva em consideracao que

° maior poténcia: um AP cujo o RSS possui maior poténcia, nio necessariamente estard mais préximo da estacio

movel, devido as capacidades das antenas de cada AP.
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haverd variacdo de RSS obtidos por um mesmo dispositivo em um mesmo local, a ordenagao
de APs com poténcia de sinal mais elevada ird se alterar. Em um ambiente onde se controle
o posicionamento dos APs, garantindo uma diferenca de sinal segura, pode-se obter resultados
mais precisos, mas nesse caso, € necessdrio a utilizagdo de hardware adicional para esse fim,
ou entdo algumas alteracdes na infraestrutura da rede Wi-Fi existente, posicionando os APs
disponiveis de forma mais estratégica.

Outra abordagem apresentada, que visa mitigar as dificuldades ocasionadas por disposi-
tivos heterogéneos, estd no trabalho de (RAI et al., 2012). Na implementacgao, € sdo utilizados
alguns dos sensores presentes em smartphones (acelerometro, bussola, giroscépio, etc) em con-
junto com dados obtidos da Wi-Fi, além de um mapa informado pelo usuario. Esse mapa deve
conter caracteristicas do ambiente, como a localiza¢do de vias (corredores e lugares que dao
algum tipo de acesso) e barreiras (paredes e demais obsticulos). A calibracdo € realizada a
partir das informacdes que vao sendo coletadas do usudrio, como a caracteristica de caminhada,
a velocidade, contagem de passos, além de levar em consideragdo as localizacdes de lugares
indicados no mapa como obstdculos, onde seria impossivel de um dispositivo estar localizado.
De posse dos dados dos sensores inerciais, € possivel dizer pra qual dire¢ao o usudrio seguiu.
Sendo assim, utilizando informac¢des de um conjunto de dire¢des e comportamentos do usudrio,
¢ possivel identificar qual, ou quais, os lugares no mapa com essas caracteristicas, inferindo a
posicdo do dispositivo. Segundo os autores, apds quinze horas de aprendizagem, a ferramente
conseguiu identificar a posi¢do do usudrio 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 mével, de forma ininterrupta, € reduzida de forma drastica a autonomia
da bateria do dispositivo. Além disso, outro problema estd na necessidade de obter e manter um
perfil pra cada usudrio da ferramenta, que poderd sofrer alteracdes, conforme as caracteristicas
de movimentacdo do usudrio, em cada dia.

Abordagens baseadas em fingerprint, conforme mencionado anteriormente, sio com-
postas de duas etapas. A etapa offline e a etapa online. Na etapa offline, ¢ onde sdo obtidos os
dados utilizados para a criacdo do mapa de fingerprint. Portanto, se os valores obtidos nao fo-
rem adequados, todas as estimativas realizadas pelo sistema serdo comprometidas. No trabalho
de (PERES, 2010), durante a obten¢do 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 sao somados e divididos pelo nimero total de valores desse ponto (média). O resultado,
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€ 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 € utilizado um valor
de RSS relacionado a um AP. Sendo assim, se cinco APs forem utilizados, o ponto terad cinco
valores associados, que serdo utilizados como referéncia mais tarde, na etapa online.

No trabalho de (YANG et al., 2013), a escolha do valor de RSS mais adequado € definido
de outra forma, que ndo utilizando a média de valores. Com base em observacodes realizadas
por longos periodos, chegaram a conclusdo de que o dados mais importante, referente ao RSS,
¢ o valor que aparece com mais frequéncia em cada ponto, e ndo o valor médio. Além disso,
observou-se uma diferenca significativa entre o valor médio de RSS e o valor mais frequente. A
conclusdo se baseia no fato de que o valor que € observado com mais frequéncia em leituras de
longa duracgdo (horas), também € o observado com mais frequéncia nas leituras de curta duracio

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

3.2 IPS BASEADO EM TECNOLOGIAS DE CURTAS DISTANCIAS

Em aplicacdes onde deve ser garantido um alto grau de precisdo, a utiliza¢do 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), € possivel identificar com bastante precisao
a localizacdo de um dispositivo no momento da leitura da TAG. Essa precisdo se dd justamente
pela necessidade de aproximacdo (alguns centimetros) do leitor NFC do dispositivo, com a
TAG NFC, portanto uma vez que se conhece a localizacdo da TAG, a localizacao do dispositivo
também torna-se conhecida.

(TANG; TOK; HANNEGHAN, 2015) propde a implementacdo de um sistema de nave-
gacdo indoor passivo (PIPS - Passive Indoor Positioning System), utilizando a tecnologia NFC.
O sistema consistes de trés componentes principais. Um dispositivo (exemplo smartphone)
com leitor NFC, um aplicativo compativel com o SO do dispositivo e as Tags NFC passivas.
Segundo os autores, para que o sistema opere corretamente sdo necessario dois parametros:
conhecer a posi¢do atual e o destino pretendido pelo usudrio. Nesse sentido, as tags NFC espa-
lhadas pelo ambiente irdo fornecer a posi¢ao atual do usudrio. Por se tratar de uma tecnologia
de curto alcance, é necessario que o usudrio aproxime o smartphone da tag NFC para realizar
a leitura. Sendo assim, a precisdo da localizacdo pode ser garantida, uma vez que 0 mesmo
estard obrigatoriamente perto da Tag. De posse da localizagdo atual, o usudrio precisa informar

manualmente a localizacdo 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 alcancar maiores distancias'® 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 tém baixo custo. Além disso, outro motivo de se utilizar
tecnologias de curto alcance, seria evitar fenOmenos comuns em tecnologias de maior alcance,
como por exemplo reflexao e difracdo do sinal, sendo assim, utilizar TAGs ativas, poderia anular
essa vantagem.

No trabalho de (ZHOU-GUO; FANG; Y1, 2017) sao utilizadas TAGs RFID passivas em
uma sala com 10 metros quadrados de drea. Os autores afirmam conseguir uma precisao de
até 0,5 metros. Para isso, foi utilizado a abordagem utilizando o algoritimos KNN (K-Nearest
Neighbor) e 81 TAGs de referéncia.

No que diz respeito a tecnologias que emitem sinais a curtas distancias, os desafios se
concentram principalmente nas dificuldade de implementacdes em ambientes reais. Uma vez
o alcance so sinal € limitado, faz-se necessdrio uma grande quantidade de dispositivos para
cobrir uma sala. Quando se considera ambientes com maiores areas, como um andar com
vdrias salas ou mesmo um prédio, o nimero de dispositivo cresce proporcionalmente. Além
das curtas distancias, outra caracteristica dessas tecnologias € que o sinal emitido nio ultrapassa
superficies sélidas, como portas e paredes, o que limita ainda mais a abrangéncia do sinal. Vale
ressaltar que quanto menor a abrangéncia de uma transmissao, menores serdo as interferéncias
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, € a necessidade
de adicdo de hardware extra dedicado para a construgdo do IPS, o que resultard em custos
adicionais. Por fim, vale ressaltar que o smartphone necessariamente precisa possuir um leitor
compativel com as TAGs utilizadas para que o usudrio possa utilizar o sistema IPS.

(OKSAR, 2014) propde um IPS baseado em bluetooth ', utilizando trés 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 ¢, onde as etiquetas RFID possuem fonte propria de energia, é possivel atingir um
alcance de até 100 metros em alguns casos. Porém, normalmente opta-se por sistemas passivos, onde a antena €
energizada por proximidade. A motivagdo estd no pre¢o mais baixo das TAGs passivas (OTTO, 2010).

' Bluetooth é uma tecnologia wireless bastante popular classificada como WPAN (Wireless Personnel Area
Networks). Como a classificacdo sugere, é voltada para troca de informagdes em curtas distincias. Além disso,
tem perdas significativas quando deve atravessar superficies s6lidas como paredes e portas (OKSAR, 2014).
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mente (como headsets, players de musica e smartphones). Os testes para validacdo 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 lancou uma tecnologia denominada iBeacon, baseada na tecnologia
bluetooth, que tem por objetivo detectar, por proximidade, dispositivos méveis em ambientes
fechados, principalmente para fornecer servicos personalizados ao usudrio, fazendo check-in,
direcionando propagandas, auxiliando no deslocamento até a se¢do dos produtos desejados,
em um supermercado, entre outras. Em (MOTOHASHI et al., 2017) a tecnologia iBeacon &
utilizada para identificar o comportamento dos usudrios em ambientes fechados, com base no
padrdo 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 direcdo, largura do passo e
posicdo inicial do usudrio, para estimar o deslocamento ocorrido em fun¢do do tempo de du-
racdo do deslocamento. Além disso, visando eliminar a necessidade de obten¢do de dados de
poténcia no lado da estacdo movel, 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 sequéncia, esses dados sdo enviados para um
servidor, para serem tratados. A implementa¢do do IPS conta com a juncdo dos dados obtidos
em cada técnica, ou seja, sdo cruzadas as informagdes obtidas pelas técnicas de PDR, com a

localizacdo baseadas em Wi-Fi e a tecnologia iBeacon.

3.3 IPS BASEADO EM OUTRAS TECNOLOGIAS

Devido a popularizacdo das pesquisas relacionadas a criacdo de IPSs, ouve uma grande
diversificacdo quanto a tecnologias utilizadas nesses sistemas. Além das abordagens ja menci-
onadas, algumas tecnologias que ndo utilizam ondas de radio também foram propostas.

Em (TARZIA et al., 2011) € aplicado a técnica ABS (Acoustic Background Spectrum)
que utiliza o espectro de som de background do ambiente, para caracterizd-lo. Semelhante a
técnica de fingerprint baseada em Wi-Fi, a técnica ABS possui uma etapa offline, na qual o
ambiente a ser mapeado € dividido em pontos de amostragem (PA). As caracteristica de som

ambiente sdo obtidas em cada um desses pontos. A etapa online (de rastreamento), consiste da
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comparacao 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
localizagdo para ambientes fechados que ndo possuem infraestrutura para utilizacio de alterna-
tivas que apresentem melhor acurécia, como as baseadas em radiofrequéncia.

No trabalho de (YANG; JUNG; HAN, 2013) € proposto um IPS que faz uso de um trans-
missor e varios receptores de luz, para estimar localizacdo em ambientes fechados. Como trans-
missor, € utilizado um LED de luz visivel branca. Nesse sentido, a distincia entre o emissor e
receptor € dada pela poténcia com que o sinal luminoso chega aos receptores. Foram realizados
testes em um espago com 2m X 2m x 2m, com erros de precisao abaixo de 1,5 cm. Evidente-
mente, por se tratar de uma luz visivel, essa técnica € voltada para ambientes de dreas menores.
Além disso, as interferéncias ocorridas, sdo relacionadas a iluminagdo do local. Ambientes com

bastante ilumina¢do, podem prejudicar a diferenciacio na captagcdo da luz no receptor.

3.4 ANALISE E RESUMO DO CAPITULO

Observando os trabalhos apresentados, fica evidente uma relagdo entre precisao 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 centimetros de erro. Uma vez que o dispositivo emissor e receptor neces-
sariamente precisam estar préximos, e um desses possui uma localiza¢do conhecida, torna-se
mais simples localizar o dispositivo mével. Além disso, tecnologias com tais caracteristicas
ficam contidas em ambientes fechados, ou seja, ndo ultrapassam superficies sélidas como pa-
redes e objetos, fazendo com que o abrangéncia do sinal se resuma a sala no qual estd fixado.
Por outro lado, com menor abrangéncia do sinal, mais dispositivos deverdo ser instalados, para
cobrir maiores dreas.

Tecnologias com maior alcance de sinal como a Wi-Fi, podem cobrir maiores dreas. A
abrangéncia do sinal esta relacionado com a frequéncia utilizada, a poténcia 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
varios sinais, de APs distintos. Tais caracteristicas, 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, estd o aumento na distancia média de erros de

estimativas. Uma vez que a Wi-Fi apresenta diversos tipos de interferéncias e sofre uma alta
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variacdo nas caracteristicas de intensidade de onda.

Além da relacdo entre precisdo e alcance de sinal, pode ser observado, direta ou indire-
tamente, a relacdo da precisdo com o preco de implementacdo e complexidade. Uma vez que
existe a necessidade de hardware adicional para a implementacao do IPS, gera-se um custo ex-
tra, que varia de acordo com o tamanho do ambiente a ser papeado (a quantidade de hardware
seréd proporcional ao tamanho do ambiente) e tecnologia utilizada (TAGs, transmissor bluetooth,
etc). Uma vez que se tem conhecimento dessas caracteristicas, resta saber quais as demandas
das aplicacdes que utilizardo o IPS. Por exemplo, se o IPS visa prover a localizacdo de dis-
positivos moveis dentro de um shopping, informando a posicao atual do usudrio, bem como
a localizacdo das lojas e o caminho pra chegar até elas, pode nao haver problemas se o sis-
tema apresentar erros de precisdo de poucos metros. Nesse caso, pode fazer sentido utilizar um
IPS baseado em Wi-Fi. Por outro lado, se a aplicacdo exige alta precisao de localizacdo, serd
necessario uma implementacdo de hardware dedicado, que possibilite tal precisao.

O presente capitulo apresentou alguns trabalhos relacionados a localizagdo em ambi-
entes fechados, além de mostrar diferentes abordagens utilizando a técnica de fingerprint. Os
trabalhos apresentados foram estruturados de forma a separa-los conforme as caracteristicas das
tecnologias utilizadas em suas implementacdes. Na tabela 3.1 sdo apresentadas essas caracte-

risticas, de forma sumarizada.

Tabela 3.1: Informagdes sumarizadas dos trabalhos relacionados apresentados.

Tecnologia Autor/ano Infra. Dedicada
(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
go Bluetooth (OKSAR, 2014) Bluetooth
= | Bluetooth + Wi-Fi + Sensores | (MOTOHASHI et al., 2017) APs + Bluetooth
NFC (TANG et al., 2015)
RFID (ZHOU-GUO; FANG:; Y1, 2017) | TAGs e leitores
Sons e Ruidos (TARZIA et al., 2011) Microfones
Luz (YANG:; JUNG:; HAN, 2013) LEDs

Fonte: Acervo Pessoal.
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4 METODOLOGIA

No presente capitulo € apresentado inicialmente uma visdo geral da arquitetura (secao
4.1), que descreve brevemente os médulos que compde a arquitetura WALDO, a qual foi pro-
jetada e implementada por o autor do presente trabalho, e que serdo explanados no decorrer do
capitulo. Nas se¢des 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5, sdo apresentados 0os mddulos que fazem parte da fase
de treinamento, que sdo: Mddulo de Coleta de dados, Mdédulo de Filtragem de dados, Médulo
Gerador de Fingerprint e Mddulo de Zonas. A secdo 4.6, diz respeito a fase de localizacdo
e aborda os classificadores k-NN e NB, utilizados no processo de localizacdo dos dispositi-
vos. Para melhor descrever o funcionamento dos médulos, estes foram apresentados em secdes
especificas. Por outro lado, para facilitar o entendimento da atua¢do em conjunto desses modu-
los, no decorrer do capitulo é apresentado um exemplo do processo realizado para identificar a

provéavel localizacdo do smartphone.

4.1 ARQUITETURA WALDO

A arquitetura WALDO foi desenvolvida para possibilitar a localiza¢ido de dispositivos
moéveis em ambientes fechados, utilizando como parametro informacdes 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 localizacdo (online). Como pode ser observado na figura 4.1, cada fase é composta
por médulos que realizam etapas especificas do processo de localizagao.

Tanto a fase de treinamento, como a fase de localizagdo, apresenta um conjunto de mo-
dulos, representados por retangulos. Uma vez que as dimensdes do ambiente a serem mapeadas
e os pontos de referéncia (reference points - RPs) estdo presentes na base de dados local, os
dados (RSS e BSSID) sdo coletados através do mddulo de coleta e limpos pelo médulo de fil-
tragem. Ainda na fase de treinamento, o médulo de mapeamento de zona é responsavel por
dividir a drea mapeada em zonas, que serdo usadas na fase de localizacdo. A ultima etapa da
fase de treinamento consiste em gerar duas bases de dados de fingerprint (FDB, e FDB5).
Cada DB serd usada em um estagio diferente do processo de localizacdo do smartphone. A
fase de localizacdo é composta pelos médulos KNN e NB, que irdo realizar a comparagado entre

os dados das F'DBs com os dados lidos pelo smartphone no momento do rastreio. Os dados
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Figura 4.1: Arquitetura WALDO.
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Fonte: Acervo Pessoal.

presentes na F'D By e F'D B, sdo dados respectivamente rotulados com a localizacdo de onde
foram lidos. Por outro lado, os dados lidos na etapa de localizag¢do, ainda nao possuem infor-
macoes de localizagdo (ndo rotulados). Nesse sentido, a comparacao entre os dados rotulados e
os dados ndo rotulados, serve para definir a qual conjunto pertence os novos dados lidos e entdo

definir qual rétulo de localizacao esse novo conjunto de dados deve receber.

4.2 COLETA DE DADOS

No moédulo de coleta é realizado a obtencdo dos dados que serdo utilizados na criagao
das FDBs. Uma vez que se tem a informacdo das dimensdes do ambiente a ser mapeado, €
necessdrio dividi-lo em RPs. Nao existe uma regra especifica a respeito da distdncia minima
e/ou maxima entre RPs, tdo 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 divisdo do ambiente levou em consideragdo dois aspectos principais: a distincia
média de erros nas estimativas (acima de um metro) encontradas nos trabalhos da literatura, e a
variagdo de RSS em RPs préximos. Quando observada a intensidade do sinal Wi-Fi, em pontos
com poucos centimetros de distancia, concluisse que as diferencgas nas leituras, sdo sutis, o que

torna a diferenciacao de dados capturados em RPs muito proximos, um grande desafio. Nesse
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sentido, em abordagens baseadas na tecnologia Wi-Fi, o uso de menores distancias entre os
pontos de referéncia ndo traz ganhos significativos para a arquitetura.

Apos a divisdo do ambiente em RPs, a proxima etapa consiste da obtencao dos dados
que servirdo de pardmetros no processo de mapeamento do ambiente. Por se tratar de um IPS
baseado na técnica de fingerprint, a obtenc@o dos dados ¢ realizada em duas fases. Iniciando
por a fase de treinamento, inspirado por os trabalhos citados na literatura, alguns cuidados
foram tomados na obten¢do dos dados. Buscando obter melhores resultados na formacao das
FDBs, entre as principais questdes observadas, estdo: a escolha do equipamento para leitura
dos valores, a quantidade de leituras realizadas por RP, o tempo despendido para cada leitura e

a orientacdo do dispositivo no momento da captura.

e Dispositivo utilizado: no experimento foi utilizado um smartphone com sistema opera-
cional Android com a versdo 8.0. Para a captura dos dados, foram desenvolvidos dois
aplicativos (apresentados na subse¢ao 5.1.4). Ambos fazem uso da interface Wi-Fi pre-
sente no dispositivo, para obtencdo de leituras de radiofrequéncias do ambiente. Um dos
aplicativos € utilizado durante a fase de treinamento, para auxiliar na obtenc¢io dos dados,
enquanto o outro, € utilizado na etapa de localizacao, para enviar ao servidor gerente (de-
talhes sobre o servidor gerente serdo abordados na secdo de testes e resultados) os dados

do momento do rastreio;

e Quantidade de leituras: devido as oscilagdes de intensidade de sinal, que sdo caracte-
risticas da tecnologia Wi-Fi, existe uma preocupacgdo a respeito da quantidade de dados
necessarios para se obter uma medida com a melhor representatividade possivel para
aquele ponto. Visando essas caracteristicas, nesse trabalho foi utilizado uma abordagem
onde as leituras sdo realizadas apontando o dispositivos para quatro dire¢Oes diferente.
As direcdes referidas, usam as paredes da sala como referéncia. Nesse caso, para cada
direcdo sao 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 oscilagdes
demandarem de uma certa quantidade de medidas por RP, os valores que aparecem com
mais frequéncias em medicdes de curta durag@o, sdo 0s mesmo que aparecerao com mais
frequéncia em medicoes de longas duragdes, sendo assim, sdo as medidas mais apropria-

das para representar as caracteristicas de um ponto.

e Tempo de leitura: o tempo demandado para as leituras em cada RP estd 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 medicao, que é o tempo aproximado ne-
cessario para que o valor de poténcia recebida seja atualizado. Nessa implementacao,
tomou-se a precaucgdo de realizar uma coleta a cada atualizacio do valor, para que os re-
sultados nao sofressem com alteragdes tendenciosas, ou pelo menos, que essas tendéncias
fossem minimizadas. Como as leituras dos valores mais frequentes sdo bastante impor-
tantes para a caracterizagdo de cada RP, € necessdrio a garantia de que a maior variedade

possivel;

e Orientacdo do dispositivo: entre as caracteristicas que implica em oscilagdes durante as
medi¢des de poténcia, em um mesmo RP, estd a orientacao do dispositivo. Tanto a dire-
¢d0 em que o mesmo estd apontando, quanto a posi¢do em que o dispositivo se encontra
em relacdo ao corpo do usudrio portador, além da direcdo na qual o AP que esta emitindo
o sinal Wi-Fi. Uma vez que ndo se tem conhecimento da localizacdo dos APs, é neces-
sério que sejam realizadas medidas em todas as direcdes. A orientagdo do dispositivo
em diferentes dire¢des faz com que a poténcia recebida sofra variagdes, fazendo com que
os dados obtidos sejam compostos por a maior parte das possiveis variagdes para aquela

posicao (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, sdo
salvos em uma base de dados. Um exemplo pode ser observado na figura 4.3(a), onde sdo
mostrados vinte registros do RP de nimero sete. Em seguida na figura 4.3(b) € 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 sdo negativos,
expressos em dBm (decibel miliwatt). Por comodidade, o sinal de negativo foi omitido. Nesse
sentido, deve ser observado, que quanto menor for o nimero que representa o RSS na base de
dados, maior € a poténcia observada no ambiente real.

Na tabela 4.1 é demonstrado de forma sumarizada, dois conjuntos de dados, obtidos em
dois dias diferentes no mesmo laboratério, utilizando os mesmos RPs. Cada um dos conjuntos,
apresentam mais de vinte mil registros. Nos dois conjuntos de dados, pode-se observar uma
alta variacdo no maior e menor tempo de leitura de RSS em cada RP. Essa caracteristica é
dada, devido a forma com que os dados foram coletados. A cada varia¢do na intensidade de

sinal dos APs, uma leitura € enviada para o banco. Nesse sentido, em locais onde as varia¢des
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Figura 4.2: Dados capturados no ponto de referéncia nimero 7

i e +------ +------ + +-----mmmm s e s mmm - +----=-- +---=--- +
| Ponto_de Acesso | RP | RSS | | Ponto_de Acesso | RP | RSS |
e +------ - + L +------ +------ +
| 4c:5e:0c:65:fa:25 | 7] 93 | | 84:16:f9:11:b2:11 | 7] 53 |
| 18:9c:5d:8e:d@:af | 7] 88 | || 84:16:f9:11:b2:11 | 7] 41|
| ec:08:6b:dd:dd:ea | 71 92| || 84:16:f9:11:b2:11 | 7] 42|
| eB:de:27:f7:8F:26 | 7] 94| || 84:16:f9:11:b2:11 | 7] 4z |
| 18:9¢:5d:8e:d@:a0 | 71 73| || 84:16:f9:11:b2:11 | 7] 41|
| 72:81:05:be:b4:63 | 71 73| || 84:16:f9:11:b2:11 | 71 50|
| cc:ef:48:87:1F:79 | 7] e | || 84:16:f9:11:b2:11 | 7 47 |
| 70:81:05:be:b4d:ab | 7] 85| || 84:16:f9:11:b2:11 | 7] 48|
| 70:4f:57:41:10:e2 | 7] 88 | | 84:16:f9:11:b2:11 | 7] 51 |
| cc:ef:48:87:21:67 | 7] 83| || 84:16:f9:11:b2:11 | 7] 48 |
| 84:16:9:11:b2:11 | 71 53| || 84:16:f9:11:b2:11 | 71 49|
| cc:ef:48:87:22:081 | 71 88| || 84:16:f9:11:b2:11 | 71 46|
| 78:81:05:be:bd:63 | 71 70| || 84:16:f9:11:b2:11 | 71 49 |
| 70:81:05:be:b5:57 | 7] 58| || 84:16:19:11:b2:11 | 71 46|
| 90:f6:52:de:ab:6a | 7] 46 | || 84:16:f9:11:b2:11 | 7 46 |
| 88:3a:99:4d:21:80 | 7] 86| || 84:16:f9:11:b2:11 | 7 44|
| 4c:5e:0c:65:fa:25 | 71 93| || 84:16:f9:11:b2:11 | 8| 36|
| 18:9c:5d:8e:d0:af | 7] 8o | || 84:16:19:11:b2:11 | 8| 41|
| ec:08:6b:dd:d4:ea | 7] 92| || 84:16:f9:11:b2:11 | 8| 47|
| eB:de:27:f7:8F:26 | 7] 90| || 84:16:f9:11:b2:11 | 8| 44|
Fommmmm e e e o - +---=-=-- - + i i +------ +---=--- +
(a) RSSnoRP 7 (b) RSS de um dos APs

Fonte: Acervo Pessoal.

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

dados.

Tabela 4.1: Conjunto de leituras de poténcia 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 graficos referente a quantidade de valores lidos por
RP, assim como a quantidade de APs presentes em cada RP, respectivamente. Em ambos os
grificos pode-se observar uma variacao significativa nas leituras de cada RP. Quanto a quanti-
dade de dados capturados em cada ponto, a variagdo € justificada por dois motivos: o primeiro é
devido a ndo haver uma limitacao para o nimero maximo de leituras por ponto (sé € observado
o minimo de quatro leituras). Ja a segunda razao, se da, devido a quantidade de APs observados
em cada ponto. Se mais APs estdo disponiveis, maior serd a quantidade de dados obtidos por
leitura.

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

minado nimero 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
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Figura 4.4: Quantidades de APs observados em cada RP
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Fonte: Acervo Pessoal.

pontos de acessos, entdo serdo registradas cinco novas entradas no banco de dados, contendo o
endereco MAC do AP (BSSID), o RP onde os dados foram lidos, a poténcia de sinal recebido
(RSS), a localizacao 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 Heterogéneos

Um dos grandes desafios para a implementacgdo de sistemas de localizacdo em ambientes
fechados, estd na grande diversidade de dispositivos de fabricantes e modelos diferentes. De-
vido a isso, em muitos casos a capacidade de transmissao e recep¢do 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, poderdo ter valores de poténcia dife-

rentes. Consequentemente, 0 mapeamento realizado por um dispositivo, pode ndo servir para
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outro. Diversos trabalhos na literatura, como os citados na revisao bibliogréfica do presente
trabalho, apresentam métodos que buscam contornar esse problema.

Uma vez que nao faz parte do escopo do presente trabalho, o obstaculo apresentado por
a diversidade de dispositivos méveis, ndao € abordado. No entanto, vale ressaltar tal desafio,
j& que a nao utilizacdo de técnicas para mitigar esse problema, resulta em uma redugdo signi-
ficativa das aplicacdes possiveis para o IPS. Realizar mapeamentos com cada dispositivo com

caracteristicas distintas, pode ndo ser vidvel para diversas aplicagdes.

4.3 LIMPEZA E SELECAO DOS DADOS

A variabilidade na poténcia de sinal recebida (RSS) por um dispositivo mével, € con-
sequéncia das caracteristicas da comunicagdo por radiofrequéncia e das interferéncias causadas
pelos obstdculos em ambientes internos, tais como as abordadas na secao 2.4. Uma vez que
o RSS e a identificacdo dos APs (enderecos MACs e localizagdes no ambiente mapeado) sdo
os principais parametros utilizados nas estimativas de posicionamento, a sele¢do dos dados a
serem rotulados e utilizados nos calculos, ird impactar diretamente na qualidade das estimativas
de localizagdo.

Nesse contexto, o moédulo de filtragem, trata de selecionar, a partir do conjunto de dados
capturados na fase de treinamento, os dados que serdo utilizados como parametros para os
calculos. De um modo geral, a filtragem tem por objetivo obter o melhor conjunto de dados
possivel, para que este seja utilizado na etapa seguinte, a de comparacdo (localizacao). Nesse
sentindo, algumas leituras foram consideradas inadequadas e eliminadas da base de dados.

Inicialmente foram identificados e excluidos os outliers'?. Devido aos ruidos e fendme-
nos como multpath, muitas vezes, durante a obtencao de valores de RSS, sdo capturados valores
que fogem ao padrdo dos demais dados do conjunto. Nesse caso, esses valores necessariamente
precisam ser identificados e retirados da base de dados. Dados que fogem ao padriao dos demais
acabam descaracterizando os conjuntos ao qual pertencem. Uma vez que a técnica de fingerprint
se baseia na comparacdo de caracteristicas, a eliminacao de outliers torna-se imprescindivel. A
figura 4.5 apresenta um boxplot (grifico de caixa) do RP 1. Trés setas vermelhas estdo iden-
tificando trés outliers. Sao considerados outliers valores que sdo 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 relagio aos demais dados de um mesmo conjunto,
sdao chamados de outliers.
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Figura 4.5: Identificacio de outliers no RP1
Coleta de RSSno RP 1
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Fonte: Acervo Pessoal.

O préximo passo consiste da identificacdo dos valores pouco frequentes. Em alguns
casos, durante a captura de RSS, ocorre a obtencdo de dados de APs que ndo apareceram nas
demais leituras. Isso acontecer porque o AP encontra-se distante fisicamente ou tem o sinal
obstruido por um obstdculo. Dessa forma, algumas dreas do ambiente mapeado ficam sem a
cobertura do sinal, enquanto que outras, obtém leituras inconstantes com baixa poténcia. Dada
a heterogeneidade de dispositivos mdveis, sinais com baixa poténcia que sdo capturados por
alguns dispositivos, podem ndo ser detectados por outros. Nesse caso, a melhor escolha, é que
eles ndo facam parte da matriz de fingerprint. Outro aspecto estd relacionado com a distancia
entre o local mapeado e o dispositivo. Caso o motivo da ma cobertura do sinal esteja relacionada
a uma longa distancia entre o AP e a estacdo mdével, além deste sinal ndo estar disponivel em
certas regides do ambiente mapeado, também representard uma chance maior de surgimento de
obstaculos (mdveis ou ndo) entre emissor e receptor.

A partir da exclusdo dos registros inadequados para serem utilizados na comparagao,
durante a fase de localizacdo, € necessario adequar a disposi¢ao dos registros na base de dados,
bem como a quantidade. Tais caracteristicas estdo diretamente relacionadas ao método que sera
utilizado para a comparacdo (probabilistico ou por proximidade). No presente trabalho, serdo

utilizados os dois métodos. Nas abordagens que utilizam dados probabilisticos, quanto maior
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for a base de dados, melhores tendem ser os resultados. Por outro lado, quando a comparagao
¢ realizada com cdlculos de distancia (exemplo: distancia euclidiana), pode ser interessante a
utilizagdo de uma F'D B 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 F'DB (F DBy e FDB,).
44 GERACAO DAS MATRIZES DE FINGERPRINT

Ap6s a filtragem dos dados coletados, o préximo passo consiste em utiliza-los na gera-
cdo das matrizes de fingerprint. No presente trabalho, foram geradas duas matrizes a partir do

mesmo conjunto de dados, que serdo utilizadas em etapas distintas na fase de localizacao.

4.4.1 Fingerprint Database 1

A F'DB,; é formada por os dados que restaram apds a exclusdo dos dados pouco fre-
quentes e dos outliers. Vale observar, que a quantidade de leituras pode variar de ponto para
ponto. Cada ponto poderd ter um ndmero varidvel de leituras (L) de RSS por AP, nesse caso, L é
maior ou igual a 1 (um). A variagdo do sinal, causado pelas interferéncias do ambiente, faz com
que a intensidade do sinal recebido de um mesmo AP em um mesmo ponto, seja varidvel. Dessa
forma, sabe-se que quanto maior for a intensidade do sinal, menor terd sido a interferéncia so-
frida pelo mesmo. Nesse sentido, visando priorizar os dados que sofreram menor interferéncia,
os registros foram organizados por ordem (decrescente) de poténcia de sinal. A leitura que
apresentar o maior valor de RSS para um AP e um ponto especifico, € posta em primeiro na
sequéncia de registros. Essa organizagdo € realizada para cada AP de cada RP. Além disso, os

APs também sdo organizados em ordem decrescente de poténcia.

Figura 4.6: Leituras por RP da F'D B,
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Fonte: Acervo Pessoal.
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Além da organizagdo e disposicdo dos dados de forma ordenada, a F'D B, serd utili-
zada para a realizac¢do da abordagem de comparagao 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 (ndo rotulados) pertencem. Nesse sentido, quanto maior

for a quantidade de dados rotulados, maiores serdo as chances de classificagdo correta.

4.4.2 Fingerprint Database 11

A quantidade de valores presentes na F'D B, ird depender principalmente de dois fato-
res: a quantidade de RPs e a quantidade de APs utilizados. Os dois fatores sdo autoexplicativos.
Quanto maior for o nimero de pontos de referéncia e de pontos de acesso, maior serd o conjunto
de dados associado a eles. Durante a etapa de criagdo da matriz de frequéncias, foram captu-
rados os dados de todos os APs ao alcance. Uma vez que o cendrio onde os testes estdo sendo
realizados € um prédio universitario, diversos APs podem ser observados nas leituras em cada
um dos pontos. Nesse contexto, vale observar que na fase de localizagdo, alguns dos APs que
foram encontrados durante a criacdo das F'D Bs, ndo aparecerdo, bem como alguns APs, ndo
observados na fase de treinamento, podem vir a surgir na fase de localizacdo. Nesse sentido,
apenas os valores dos APs observados nas duas etapas, serdo utilizados. Em outras palavras, a
intersecdo entre os dados dos APs lidos na fase de treinamento e os dados dos APs lidos na fase

de localizagdo, serdo considerados para nas estimativas de localizacao.

4.5 DIVISAO E MAPEAMENTO EM ZONAS

A divisdo do local mapeado em zonas ¢ realizada pelo médulo de zonas e tem objetivo
de melhorar as estimativas de rastreamento, realizando a localiza¢do do dispositivo inicialmente
por zonas, durante a fase de localizagdo. Para isso, a drea mapeada € dividida em uma determi-
nada quantidade de zonas, conforme pode ser observado na figura 4.7. Essa divisdo € realizada
na fase de treinamento e utilizada na fase de localizacdo. Essa divisdo leva em consideracdo as
caracteristicas da area mapeada como as dimensdes da drea e a quantidade total de RPs (T'RP).
O cendrio de testes foi dividido em cinco (5) zonas (1'zonas), identificados na Figura 4.7 por
letras em caixa alta.

A a quantidade de RPs que compde uma drea é dada por a equagdo 4.1. A divisdo inicia

com a escolha de cinco pontos estratégicos no mapa. A partir desses pontos € segmentado cada



49

@ | -
NO

e we

e | ~®

'~ ue

e |oe

=0 ~e

d

0

e oo o ol e .H e o

19 20 | 21 22 | 23 | 24 25| 26 27

ol e

28 | 29 | 30 31 33 34 |35 36|

e e ° [ o [ ° [1§

37 38 [39 40 {41 W42 43 | 44 45[5
[ o | o °

46 47 | 48 49 | 50 | 51 52 |53 54

o oo o] e o ) e o

55 56 | 57 58 § 59 | 60 61 | 62 63

[}
e 5
o [0
Jo e
(o)}
o oo
b ~
e o
[ ~
N’
L
L)

73
73

#
~
Uy
g
d
[
[«
g
H

Figura 4.7: Area total divida em cinco zonas

zona. No exemplo, a drea de cada zona (Azona) corresponde a 24 RPs mais o ponto escolhido,
totalizando 25 pontos por drea. Nesse cendrio foram escolhidos como pontos de partida de cada

zona, os quatro RPs extremos (1, 9, 73 e 81) além do RP central (41).

Azona = |(T'RP/Tzona)| + [| (TRP/Tzona)/2]] 4.1)
4.6 FASE DE LOCALIZACAO

A fase de localizacdo € onde a arquitetura WALDO realiza a estimativa de posiciona-
mento da estacdo mével propriamente dita. Uma vez que as etapas anteriores de leitura de RSS,
filtragem dos dados e geracdo das F'D Bs foram realizadas de forma adequada, o rastreamento
dos dispositivos ird consistir da comparacdo entre os dados obtidos no momento de rastreio
(sem rétulo de localizagdo) e os dados (rotulados com a localizacdo) presentes na base de da-
dos do sistema (FFDB; e FDB,). Devido as caracteristicas variaveis do sinal Wi-Fi, atribuir
corretamente um rétulo de localiza¢ao ao novo conjunto de dados, é um grande desafio. Dessa
forma, para melhorar a estimativa de localizacdo, a arquitetura WALDO implementa os médulo
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 localizacdo de um dispositivo mével, inicia quando este,

encontra-se no ambiente mapeado, com sua interface Wi-Fi ativa. Dadas as caracteristicas da
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tecnologia Wi-Fi, descrita pelo padrao IEEE 802.11 (abordado na se¢do 2.1), para que sejam
obtidos os dados do dispositivo (endereco MAC e poténcia de sinal - RSS), ndo € necessario
que o mesmo esteja conectado a rede Wi-Fi. Essas informagdes sdo divulgadas em broadcast
pelo dispositivo mével, a fim de identificar APs préoximos.

Ao receber as leituras realizadas pelo smartphone, a aplicagdo gerente, rodando em
um servidor remoto, executa os procedimentos necessarios para a obtencdo da localizacao da
estacdo movel. A figura 4.8 (a), ilustra o processo de localizagdo de um smartphone, sendo
portado por um usudrio. A drea em verde representa a drea total mapeada, enquanto que os
pontos pretos, representam os RPs. A figura 4.8 (b), representa a mesma area, dessa vez dividida

em cinco zonas (conforme descrito na se¢do 4.5), representadas por letras em caixa alta.

Figura 4.8: Etapas do processo de estimativa de localizacdo do dispositivo
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Fonte: Acervo Pessoal.

De posse dos dados enviados pela estagdo movel, o gerente verifica a informagdo de
quais APs foram capturados na leitura. Os APs que ndo constam nas F'DBs, sdo descarta-
dos, devido a ndo possuir paradmetros para comparacdo. Por outro lado, dificilmente em uma
Unica leitura, serdo capturados dados de todos os APs presentes nas F'D Bs, ja que esses sao o
resultado de uma série de leituras. Nesse sentido, os dados levados em consideracdo sdo repre-
sentados por uma intersec¢ao entre os dados obtidos em uma unica leitura (fase de localizagao),
com os dados presentes na base de dados (fase treinamento). A figura 4.9 apresenta os dados
obtidos por uma tnica leitura, realizada na fase de localizacao.

Ap6s a coleta dos dados, é realizada a primeira comparagdo entre os dados rotulados e os

dados nao rotulados. Para isso, € utilizado o classificador k-NN (explanado na subsec¢ado 2.5.2).
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Figura 4.9: Dados obtidos por uma tnica leitura (etapa online).
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Fonte: Acervo Pessoal.

Nessa implementacdo o k-NN utiliza uma abordagem baseada em na distancia euclidiana. Uma
vez que deseja-se saber qual RP possui o conjunto de dados rotulados mais semelhante com os
novos dados lidos (dados nao rotulados), € necessario que seja medida a distancia euclidiana en-
tre os dados presentes na F'D B e os novos dados obtidos. Quanto menor for o valor resultante
das comparacdes, mais semelhantes sdo os dados testados. O menor resultado possivel que pode
ser obtido por esse cdlculo, é zero, o que ird representar que os dois valores comparados t€m
grandes possibilidades de estarem no mesmo local. Apesar de ser um célculo de simples exe-
cucdo, devido as caracteristicas varidveis dos parametros passados (RSS), os resultados obtidos
sdo inconclusivos, e por si s6, ndo sdo o suficientemente para rotular adequadamente os novos
dados lidos (consequentemente identificando o local onde foram lidos). Por outro lado, a partir
desse calculo € possivel estimar as localizacdes com menores probabilidades de localizagdo.
Uma vez que o classificador k-NN € capaz de identificar os N vizinhos mais proximos de um
ponto, a abordagem inversa, pode obter as informacgdes dos /N vizinhos mais distantes (menos
similares). Nesse sentido, a partir da somas das distancias de cada zona, foram encontradas e
excluidas as zonas com maiores distancias. Sendo assim, o proximo passo consiste da exclu-
sdo!® das trés zonas cujo os célculos apontaram ser as menos provéveis de ser a localiza¢io
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 localiza¢ao do dispositivo, estavam corretas.

Porém, para abranger os casos onde o dispositivo se encontra na intersec¢ao de duas zonas (ou

13 Nesse contexto, a palavra exclusdo’ indica que as zonas com menores probabilidades de possuirem o RP com a
localizacdo do dispositivo, serdo ignoradas nas etapas seguintes (nenhum dado serd excluido), ou seja, o dispositivo
sendo rastreado, deve estar em uma das zonas restantes.
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préximo a fronteira de duas zonas), os RPs das duas zonas mais provdveis foram levadas em

consideragdo para os calculos.

Figura 4.10: (a) e (b) Etapas do processo de estimativa de rastreio
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Restando duas zonas, a proxima acdo consiste de identificar e excluir a zona com menor
probabilidade do dispositivo estar, ou seja, a mais distante. Nesse ponto, o gerente possui a
informacao referente as distancias euclidianas de todos os pontos, em relacdo aos parametros
enviados pelo dispositivo, além de possuir uma drea menor para ser analisada. A proxima agdo
realizada leva em consideracdo as caracteristicas varidveis dos dados de poténcia. Sabe-se que
dentro do conjunto de parametros obtidos, alguns deles refletem a caracteristica do ambiente
onde o dispositivo estd, enquanto outros, devido a interferéncias sofridas no momento da leitura,
encontram-se com poténcias que ndo caracterizam aquele ponto. A partir dessa informagdo,
¢ observada a necessidade de identificar quais dados foram lidos com interferéncia e quais
sofreram menor variacdo. Nesse sentido, € levado em consideragdo uma caracteristica do sinal
Wi-Fi, explanada na secdo 4.4.2, de que o valor mais adequado para caracterizar um RP, € o
da poténcia de sinal que mais frequentemente surge nas leituras. Dessa forma, na abordagem
utilizando o k-NN, serd utilizada a F'D B, como matriz de fingerprint, uma vez que esta é
composta por os valore mais frequentes.

Buscando identificar as leituras que sofreram menor interferéncia, € gerado um ranking
de resultados para cada zona restante, em ordem crescente, do mais semelhante para o menos
semelhante, ou seja, do mais préximo para o mais distante. A partir dessa etapa, a comparacao

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 comparacdo das posicdes do ranking de cada matriz, priorizando
os valores mais semelhantes (pontos liderando o ranking) e mantendo os menos semelhantes
(que sofreram maiores variagdes), para critérios de desempate. Vale observar que essa distin¢ao
apenas € possivel devido a reducdo da drea analisada. Se essa técnica fosse comparada com os
81 pontos, analisados no primeiro teste, ndo seria possivel distinguir qual parte do conjunto de
dados cedido pela estacao, sofreu maior interferéncia. 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 provaveis
de cada zona restante (5B e D). Para se chegar a esses pontos, duas distancias euclidianas sdo
levadas em considerac@o. A primeira, € a distancia entre os valores RSS, calculada na primeira
etapa de rastreio. Ja a segunda, se trata da distancia fisica entres os RPs. Essa distancia ndo leva
em consideracdo a informac¢do de radiofrequéncia, mas sim a distancia de todos os pontos da
zona, em relagdo ao ponto lider (RP mais provavel) do ranking. Em outras palavras, busca-se
encontrar os pontos vizinhos do RP lider. Os valores de distancia, informados nas tabelas 4.2
e 4.3, tratam-se da comparacdo entre os dados da etapa de treinamento, e os dados de etapa
de localizagdo. De posse dessa informacao, sdo selecionados os primeiros treze pontos mais
préximo do lider de cada zona, que correspondem a metade do nimero de pontos total da zona.
Conforme exemplificado na figura 4.10 (b), dos 13 pontos selecionados, 12 estdo localizados
dentro da zona. Dos 12 restantes, apenas 6 sdo pontos vizinhos do primeiro ponto do ranking.
Esse 6 pontos, sdo os apresentados pela tabela 4.2. O mesmo processo de verificagdo do lider e

de seus vizinhos € realizado para a zona D, gerando os dados da tabela 4.3.

Tabela 4.2: Tabela de ranking para a zona B.
AP RP | DISTANCIA

04:8d:38:fe:d1:b8 | 26 | O

e8:de:27:17:8f:26 | 27 | 0

18:9¢:5d:8e:d0:a0 | 33 | O

1

1

2

70:81:05:be:b4:ab | 35
cc:ef:48:87:22:01 | 24
70:81:05:be:b4:06 | 27

Fonte: Acervo Pessoal.

A comparacgdo das tabelas € realizada iniciado do ponto lider de cada uma, e indo em

dire¢do ao ultimo colocado, ou seja, € 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 | DISTANCIA
70:81:05:be:b4:ab | 32
e8:de:27:f7:81:26 | 33
cc:ef:48:87:22:01 | 51
70:81:05:be:b4:ab | 31
04:8d:38:fe:d1:b8 | 49

NI =] = O

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
informacdes presente nas tabelas, estd diretamente relacionada ao grau de confianca que se
tem nos dados fornecidos pela estacdo moével. Dessa forma, além das comparagdes, existem

algumas condi¢des que devem ser levadas em consideracdo, em alguns casos.

e Primeiro caso (mais comum): a exemplo dos valores das tabelas 4.2 e 4.3, o ponto lider
da zona B serd comparado com o ponto lider da zona D. Ao verificar que sdo iguais,
o segundo ponto da zona B serd comparado com o segundo ponto da zona D). Nesse
momento, € verificado que o valor de distancia da zona B é menor. Logo o conjunto
de pontos da Zona B é eleito o conjunto mais provdvel. E entdo considerado que o
dispositivo mével estd em um dos 6 pontos informados pelo ranking B, com o lider dessa

tabela, com maior probabilidade de ser o ponto correto;

e Segundo caso: quando uma das duas zonas comparadas apresenta todos os valores de
distancia igual a zero. Apesar dessa situacdo raramente acontecer, ela ocorre quando
todos os APs restantes (presentes no ranking), possuem o valor RSS igual a um dos

conjuntos presentes na I'D B,. Nesse caso, essa zona serd a eleita como mais provavel,

e Terceiro caso: devido aos dois rankings possuirem quantidades diferentes de valores,
em alguns casos, durante a comparagdo, os valores de uma das matrizes sera esgotado,
enquanto a outra ainda terd valores para testar. Nesse caso, vale ressaltar que a quantidade
maior de valores em um dos rankings, ndo é um sinal de maior probabilidade do ponto
estar nessa zona. Para essas situagdes, onde persistiu 0 empate nas comparagdes, a Zona
identificada com maior probabilidade de ser a correta, durante a comparagdo entre as

cinco possiveis, serd a zona eleita;
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e Ultimo caso: se nenhuma das opc¢des anteriores for satisfeita, a zona mais provével serd
a primeira identificada. Nos testes realizados, esse caso ndo ocorreu. Portanto essa op¢ao

¢ utilizada apenas como critério de desempate.

Figura 4.11: Reducdo da drea da zona para a posterior aplicagdo do Naive Bayes.
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Fonte: Acervo Pessoal.

Nesse ponto, o conjunto de RPs possiveis, foi bastante reduzido. Apds a divisdo da
area total (81 RPs) em cinco zonas, foram mantidas apenas as duas mais provaveis (50 RPs).
Realizando-se uma nova anélise, 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 ndo estavam proximos fisicamente ao conjunto dos RPs
mais provaveis, além de descartar os pontos que, apesar de estar proximos fisicamente, ndao
foram selecionados como os mais provaveis (restaram 6 RPs), destacados em azul (3) na figura
4.11. Apesar dos pontos estarem dispostos por ordem de proximidade, e do RP mais provavel
de ser correto estar nesse conjunto, devido as caracteristicas varidveis do sinal Wi-Fi, torna-se
interessante a utilizacdo de uma abordagem diferente. Visando confirmar, ou aumentar o grau
de confianca 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
utilizag¢do na drea de machine learning, identificacdo de spans em e-mails e outras abordagens
de andlises textuais. Devido a facilidade de implementagdo e baixa exigéncia computacional,
aliado a resultados satisfatdrios, o algoritmo apresenta-se como uma escolha interessante em
diversas abordagens.

No presente trabalho, a utilizacdo do Naive Bayes para estimativa de localizacdo de dis-
positivos moveis, inicialmente nao apresentou bons resultados. Em vérios testes, o algoritmo
apontou como os RP mais provaveis, pontos fisicamente distantes, ou seja, o ponto mais pro-
vavel apresentava-se distante fisicamente do segundo ponto mais provavel. Além disso, em
muitas ocasides, o ponto mais provavel, ndo se tratava da localizacio do dispositivo. Dado as
caracteristicas do algoritimo, os resultados imprecisos podem estar relacionados com a baixa
quantidade de parametros, e a grande quantidade de RPs distintos (muitas possibilidades). Uma
vez que se tem muitos RPs possiveis, a probabilidade total, serd dividida entre todos os RPs. Por
sua vez, quando se tem poucos dados para comparacdo, os resultados podem ser comprometi-
dos. Aliado a essa dificuldade, existe o desafio de caracterizar inequivocamente os conjuntos de
dados nas F'D Bs, dada a alta variabilidade do sinal, identificar o rétulo mais adequado para os
novos dados lidos, torna-se um problema.

Apesar de ndo ter sido uma abordagem interessante inicialmente, no cendrio atual, com
um conjunto reduzido de RPs a serem analisados, a utilizacdo do Naive Bayes, torna-se uma
abordagem interessante. Nesse sentido, os dados da F'DB é o conjunto de dados de treina-
mento, enquanto que os dados recebidos da estacdo cliente, na fase de localizagdo, sdo os dados
que se deseja classificar. Visando utilizar um dataset com maior quantidade de dados, nessa
etapa € utilizada a F'D B, a qual possui uma maior quantidade de leitura por RP, fazendo
com que o classificador NB apresente melhores resultados (por possuir mais parametros para
comparagao)

Dando continuidade ao exemplo de rastreio do usudrio, conforme pode ser observado
na figura 4.12, restam ser comparados seis pontos. Comecando pelo RP de nimero 15, os
parametros a serem passados para o Naive Bayes sdo: o numero do RP, um dos APs enviados
pelo estagdo mdvel e seu respectivo RSS. O resultado retornado, € a probabilidade do AP e do

RSS pertencerem ao conjunto de valores do RP 15.
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Figura 4.12: Ultima etapa de rastreio do usudrio.
[ ] [ ] ([ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ J [ ]
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Fonte: Acervo Pessoal.

Esse processo se repete no RP 15 conforme haverem APs distintos, fornecidos pela
leitura da fase de localizac@o. Se a estacdo mdvel enviou um conjunto de cinco APs na leitura,
serao comparados os cinco APs e RSS, com o RP 15. O mesmo processo realizado no RP 15,
¢ feito nos demais RPs (RPs: 16,25,26,33 e 34). Para finalizar, sdo somados os conjuntos de
probabilidades, e verificado qual RP possui a maior soma. Esse RP, serd a provavel localiza¢ao
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 localizagdo

mais provavel. Nesse caso, o0 RP escolhido como mais provavel foi o RP 26.
4.7 CONSIDERACOES E RESUMO DO CAPITULO

Os dados de poténcia de sinal e endereco fisico dos dispositivos, podem ser obtidos nas
duas extremidades da comunicagdo, ou seja, tanto na estagcdo moével como no AP. No presente
trabalho, os testes realizados para rastreio e validac¢ao da arquitetura WALDO, foram feitos com
auxilio de um aplicativo, desenvolvido especificamente para obter os dados de todos os APs ao
alcance, e envid-los para o servidor gerente, por meio de conexao TCP. Sendo assim, na imple-
mentagdo foram utilizados os dados de RSS obtidos a partir da estacdo mével. Nesse caso, ndao
existem exigéncias de configuragdo ou alteracdo na infraestrutura de rede Wi-Fi existente, para
a utilizacdo da arquitetura WALDO. No trabalho de (WU et al., 2017), abordagens que obtém
dados a partir da estagcdo moével (exemplo: smartphone) do usudrio, sdo chamadas de ativas.

Por outro lado, as abordagens nas quais os dados de poténcia RSS sdo obtidos através dos APs,
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sdo consideradas abordagens passivas, por ndo exigirem interacdo direta com os dispositivos
do usudrio. Ainda que exista a vantagem de maior precisdo em abordagens ativas, por tratar os
dispositivos de forma menos genérica, isto €, considerando as diferencas de hardware, alguns
trabalhos apresentam abordagens passivas, visando obter transparéncia do ponto de vista do
usudrio.

Nas subsecoes 4.6.2 e 4.6.1, foram apresentados a utilizacdo 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 ruidos. Essa abordagem ndo garante com exatiddao que os dados
no topo dos rankings tenham sofrido menos ruidos, mas esses dados terdo menores chances de
terem sofrido. Uma vez que as primeiras posicdes sao compostas das menores distancias (mai-
ores semelhancgas) obtidas pelo k-NN, e sabe-se que o RP testado provavelmente estd naquela
area (zona), € menos provavel que estes RPs tenham sofrido interferéncias, do que os que apre-
sentaram maiores distancias. Quando se € priorizado os dados com menos incidéncia de ruido
em detrimento dos demais, as chances de identificar a localizacao correta do dispositivo mével
¢ aumenta.

No presente capitulo, foi apresentado a arquitetura WALDO, dividindo-a nos médulos
que a compde e estruturando o capitulo conforme essa divisdo. As figuras apresentadas para
auxiliar a descri¢cao dos médulos, foram geradas a partir do dataset obtido pelo autor do presente

trabalho.
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S ESTUDOS DE CASO

No presente capitulo sdao apresentados dois estudos de caso que implementam a arqui-
tetura WALDO. No primeiro € utilizado a arquitetura WALDO em um Dataset obtido durante
o desenvolvimento do presente trabalho, em um laboratério de informatica. O segundo estudo
de caso, utiliza o Data set KIOS, disponibilizado por (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU,

2013) e obtido em um ambiente tipico de escritério, composto por salas e divisdrias.
5.1 ESTUDO DE CASO: LABORATORIO DE INFORMATICA

Para o primeiro estudo de caso, foi utilizado um laboratério de informatica da Universi-
dade Federal de Santa Maria (UFSM), no prédio do Colégio Técnico Industrial de Santa Maria
(CTISM). O laboratério possui uma area de pouco mais de 66 m?. Na Figura 5.1, além da drea
do laboratério e da disposi¢ao das mesas com os computadores, sdo apresentados os pontos de

referéncia, conforme descrito anteriormente, no capitulo 4.

Figura 5.1: Laboratério de Informatica: disposicao dos RPs
[ |
8,10 m v

~

Pm
a®

{4

I
N

| o] &

o
o
o
~
o)
m.
o)}
©

\

I3 —74 75 76 77 78 79

Fonte: Acervo Pessoal.
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5.1.1 Modulo de Coleta

A principal fun¢do do Médulo de Coleta é estabelecer um canal de comunicagdo entre
o estacao movel (smartphone), e o servidor no qual a arquitetura WALDO esté executando, du-
rante a realizacdo do mapeamento do ambiente. Além disso, através deste modulo, os dados ob-
tidos sdo armazenados de forma estruturada no banco de dados, e disponibilizados para serem
filtrados pelo Mdédulo de Filtragem e posteriormente utilizados como parametros para o M6-
dulo Gerador de Fingerprint. A comunicacdo obedece o modelo da arquitetura cliente/servidor,
fazendo uso de sockets'* TCP para o estabelecimento da comunicacdo entre o servidor e o apli-
cativo instalado no smartphone. Por definicdo, a porta TCP utilizada foi a 1714'5. Por se tratar
de uma aplicacdo local, o endereco IP que o servidor estd utilizando, pode ser qualquer um
pertencente a rede que o servigo estd rodando. O Unico cuidado que se deve ter nesse sentido, €
de que o mesmo seja configurado como fixo. Caso contrdrio, serd necessario utilizar uma abor-
dagem utilizando DNS (Domain Name System), para evitar que haja necessidade de alteracdes
na aplicacdo das estagdes clientes, sempre que o servidor mudar de endereco.

Conforme € caracteristico de aplicagdes cliente/servidor, o servidor ficard aguardando
comunicacdes iniciadas pelas estacdes clientes. Por ndo haver necessidade de garantia (além da
fornecida pelo TCP na camada de transporte) de entrega das pacotes, bem como nao haver risco
iminente a seguranga, a comunicag¢do € iniciada e finalizada sempre que a estacdo deseja enviar
um conjunto de leituras, sem criptografia ou mensagens de confirmacao. Dessa forma, as tinicas
respostas a erros que podem surgir, dizem respeito a uma eventual impossibilidade de comuni-
cacdo. Uma vez que a comunicacao foi iniciada e finalizada sem erros, os dados enviados pela
estacdo, ja constam na base de dados do servidor. Esse processo serd executado conforme o
nimero de RPs, bem como o nimero de leituras por RP, no ambiente a sendo mapeado. Vale
observar, que esse médulo ndo realiza nenhum tipo de sele¢do ou processamento dos dados. As
acoes se resumem a obtengdo, estruturagdo e armazenamento dos dados recebidos.

Os dados capturados sdao 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 sdo enviados para a mesma tabela (a/lData) do banco, a qual é apresentada na figura

14 Segundo (ROSS; KUROSE, 2010), os sockets consistem de uma API responsavel por prover uma interface entre
a camada de aplicacdo e os servicos da camada de transporte.

15 Nio existe regras quanto a escolha de uma porta para aplicacdes desenvolvidas, porém, observando as boas
préticas, recomenda-se utilizar portas acima da 1024 (TCP ou UDP), devido as portas mais baixas serem utilizadas
em aplicagdes do sistema e/ou aplicacdes 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 offfine.

:] allData v
idAllIData INT
ap VARCHAR(45)
rss INT
spot INT
location VARCHAR(45)
macStation VARCHAR(45)

date TIMESTAMP

Fonte: Acervo Pessoal.

5.2. De cima para baixo, pode ser observada a chave primadria da tabela (idAllData), seguida da
coluna ap, a qual recebera o BSSID (endereco MAC do AP) que identifica cada AP observado
nas leituras. Na sequéncia € apresentada a coluna rss que armazena os valores da poténcia 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/descri¢do do local, mapeado. Por sua vez, a coluna macsS-
tation mantém o valor de MAC Address da estagao mével 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 inconsisténcias e manuseio de dados (inser¢do, indexagdo,

pesquisa, etc). Por outro lado, a escolha do MySQL foi feita por questdao de afinidade do autor.
5.1.2 Moédulo de Filtragem

Conforme descrito na se¢do 4.3, o Modulo de Filtragem realiza um pré-processamento
dos dados obtidos pelo Mdédulo de Coleta, afim de impedir que outliers e dados lidos com

ruidos, interfiram durante a geracao das matrizes de fingerprint F'D B, e F'D B,. Nesse sentido,

a selecdo dos dados ocorre em trés etapas distintas. Sao elas:

e primeira etapa: a primeira etapa, consiste da exclusdo dos dados, que por algum motivo,

estdo incompletos (exemplo: faltando o BSSID do AP).

e segunda etapa: identificagcdo e exclusao dos outliers;
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e terceira etapa: sdo analisados o nimero de APs distintos capturados, e verificado quais
destes estao presentes em todos os pontos. Em alguns casos, por estarem distantes, alguns
APs emitem um sinal que cobre apenas parte da drea. Dessa forma, uma vez que se tem
conhecimento do ndmero total de APs distintos, € realizada uma verificagdo para saber
quais desses APs estdo presentes em todos os RPs. Aqueles que ndo aparecerem em todos

pontos, sdo excluidos;

5.1.3 Gerador de Fingerprint

Ap6s o pré-processamento dos dados, o médulo Fingerprint Generator gera duas ma-
trizes de fingerprint (FFDB, e F'DDBs), que serdo utilizadas pelos algoritmos classificadores
(KNN e NB). A F'DB; possui um conjunto de dados maior. Os dados fornecidos pelo Filter
Module sao organizados de acordo com a poténcia de sinal recebida (RSS mais forte, para o
mais fraco) e ponto/RP (do menor para o maior). A F'DB; é essencialmente importante, pois
serd utilizada como conjunto de dados de treinamento para o algoritmo classificador NB, além
de ser utilizada para a geracdo da F'DBs.

Enquanto que a /"D B; pode possuir mais de um fingerprint por AP no mesmo RP, a
F'D B, ir4 possuir apenas um fingerprint por AP, em cada RP. No presente trabalho, a abor-
dagem utilizada levou em consideracao a frequéncia com que os valores de poténcia de sinal
aparecem em cada RP. Apds 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 informacao de poténcia de cinco APs distintos, os cinco valores
RSS (a moda '® de poténcia RSS) que mais frequentemente surgirem em um RP, juntamente

com as demais informacdes (AP, RP), serdo a assinatura de frequéncias 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 poténcias RSS. Um deles foi desenvolvido para a realizar a
captura dos dados durante a Training Phase, que serdo 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

CTISM_CORPORATIVA:70:81:05:be:b4:ab:-88
CTISM_REDES:cc:ef:48:87:1f:79:-91
CTISM_CORPORATIVA:cc:ef:48:87:22:01:-90
:72:81:05:be:b4:63:-72
CRS:00:3a:99:4d:21:00:-96
UFSM:18:9¢:5d:8e:d0:a0:-65
NTE-UFSM_2.4:ec:08:6b:dd:d5:b3:-92
sala1012:58:10:8¢:28:3a:d4:-92
Sala S/N:70:4f:57:41:10:e2:-87
CTISM_CORPORATIVA:cc:ef:48:87:21:67:-87
CTISM_CORPORATIVA:70:81:05:be:b4:63:-72

ESTUDIO_SAB:30:b5:c2:b4:f3:3b:93
CTISM_CORPORATIVA:70:81:05:be:b4:ab:-83
troco wi-i por cerveja:04:8d:38:fe:d1:b8:-91
UFSM:18:9c:5d:8e:d0:af -75
ESTUDIO_SAB:e8:de:27:(7:8f:26:-95
CTISM_REDES:cc:ef:48:87:1f:79::90
GVT-464F:48:ee:0c.1¢:46:4f-93
NTE-UFSM_2.4:ec:08:6b:dd:d4:ea:-90
CTISM_CORPORATIVAcc:ef:48:87:22:01:-86
72:81:05:be:b4:63:-78
sala1012:58:10:8¢:28:3a:d4:-93
Sala S/N:70:4f:57:41:10:e2:-89
CTISM_CORPORATIVAcc:ef:48:87:21:67:-82

CTISM_CORPORATIVA:70:81:05:be:b5:57:-61

CTISM_CORPORATIVA:70:81:05:be:b4:63:-78
AP1:90:f6:52:de:a6:6a:-58

CTISM_CORPORATIVA:70:81:05:be:b5:57:-50
AP1:90:f6:52:de:a6:6a:-52

28/05/2018 20:27:34 - Enviou

+1
sala _304

SALVAR 81 BUSCAR SALVAR BUSCAR

(a) APP fase de treinamento (offline) (b) APP fase de localizacio (online)

Fonte: Acervo Pessoal.

mento integrado Android Studio '’. Apesar do aplicativo ser compativel apenas com SO An-
droid, a arquitetura WALDO tm como pré-requisito apenas que a comunica¢do seja do padrao
IEEE 802.11 (Wi-Fi), dessa forma, para que o IPS seja testado com outros SOs, basta que seja

desenvolvido um aplicativo compativel.

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 cole¢do de 2100 amostras RSS, obtidos por dispositivos mdveis com suporte
a Wi-Fi. Os dados foram coletados por cinco dispositivos méveis distintos, em um ambiente
tipico de escritério, com 4rea de 560 m? composta por sala de conferéncia, laboratérios e cor-
redores. Dentro dessa area, foram coletados dados em 105 pontos de referéncia (RPs) distintos.

Existem diferencas significativas entre o ambiente utilizado para a constru¢do da arqui-

tetura WALDO e o ambiente no qual os dados do dataset KIOS foram coletados. A comecar

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 dimensdes da drea. Enquanto que o laboratério onde foram coletados os dados possui
pouco mais de 66 m? (sem paredes dividindo a drea internamente), a drea mapeada pelo KIOS,
segundo os autores, € de 560 m? (com vdrias salas). Além disso, outra diferenca significativa,
estd na forma com que foram selecionados os pontos de referéncia. Durante o desenvolvimento
da arquitetura WALDO, tomou-se o cuidado de dispor os RPs com distancias iguais entre si,
e com localizacdes predefinidas (antes da realizacdo do mapeamento). Por outro lado, a loca-
lizagdo dos RPs no KIOS precisa levar em consideracdo os obstaculos (paredes, escadas, etc),
fazendo com que as distancias ndo obedecam um padrdo. Por fim, a leitura dos dados nas etapas
online e offline, foram realizadas de formas distintas no KIOS, o que dificulta estimar a precisao
do IPS. Uma vez os dados da Training Phase nao foram coletados no mesmo local dos dados
da Location Phase, ndo ha como medir o erro de localizacdo com a mesma precisdo do que
se fossem lidos no mesmo local. As diferencas entre os dois cendrios pode ser considerado
uma vantagem para a realizacdo dos testes. Uma vez que a arquitetura WALDO ¢ avaliada
em cendrios tdo distintos, os resultados apresentados nos cendrios de testes, poderdo ser mais

aproximados aos testes e resultados realizados em cendrios reais.

5.2.1 Médulo de Filtragem

Devido ao cendrio do segundo estudo de caso ja possuir um Dataset com todos os dados
necessarios, o Mddulo de Coleta de Dados ndo € utilizado. Nesse sentido o primeiro procedi-
mento realizado no KIOS dataset foi a adequagdo da sintaxe dos dados, para que estes ficassem
armazenados de forma que pudessem ser analisados por a arquitetura WALDO. Apds reorgani-
zar os dados, o médulo de filtragem realizou os procedimentos de eliminagdo dos dados incom-
pletos, dos outliers e dos registros cujo a poté€ncia de sinal recebida (RSS) era baixa (abaixo de
-90 dBm).

A figura 5.4 apresenta a disposicao dos pontos de referéncia, 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 estdo 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 medi¢des na etapa online. Dessa forma, os
resultados dos testes podem ser melhor avaliados.

O KIOS dataset € disponibilizado em formato de texto. A disposi¢do dos dados é apre-



Figura 5.4: KIOS Dataset: disposi¢dao dos RPs.
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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 (cabegalho) o endere¢co MAC (BSSID) dos APs. Nesse
sentido, as demais informagdes dizem respeito a poténcia de sinal recebido (RSS), expressados
em dBm quando o AP € lido naquela posi¢do XY, e descrito como "NaN", quando o AP nado
€ observado (o dispositivo mével ndo estd ao alcance do sinal do AP) em uma leitura. Como
exemplo, na primeira posi¢do lida, o sinal do AP "00:26:5d:1b:c6:b8"ndo alcanca o dispositivo
movel que estd realizando a leitura dos dados. J4 no AP "00:1f:1£:89:85:50", o sinal recebido
foi de -74 dBm.

Ap6s reorganizar os dados para serem utilizados na arquitetura WALDO, onde cada
linha corresponde a uma leitura e possui todas as informagdes (localizacdo lida, AP, RSS e
demais informacdes), 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.



66

Figura 5.5: Estruturacio dos dados no KIOS Dataset

| o~ | & | c | 0 \ £ | F \ 5 | H \
# X Y 00:26:5b:1d:c6:b8 ' 00:22:b0:88:cc:ae | 00:1f:1f:89:85:50 | 00:03:6f:9d:74:a5 00:19:be:1f:c6:30 | 00:03:6f9d:74:a4 (
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -74 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -72 NaN NaN NaN \
4 |6.261837482 23.14177704 NaN NaN -72 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -72 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -73 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -72 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -72 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -72 NaN NaN NaN \
6.261837482 23.14177704 NaN NaN -73 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -73 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -73 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -74 NaN NaN NaN \
4 16.261837482 | 23.14177704 NaN NaN -72 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -72 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -71 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -71 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -71 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -72 NaN NaN NaN \
6.261837482  23.14177704 NaN NaN -72 NaN NaN NaN \
R 2R1RATARD | 23 1A1777NA  Nahl Nahl -71/ NaN Nahl Nahl L)

Fonte: Acervo Pessoal.

5.2.2 Gerador de Fingerprint

Apo6s adequar a disposi¢do dos dados, o procedimento para a geragdo das matrizes de
fingerprint € o mesmo do primeiro estudo de caso. Na figura 5.6, é apresentado um grafico com
a quantidade de dados em cada AP, em trés etapas distintas. Na primeira etapa (em azul) estdao
todos os dados presentes no K/OS. Na etapa seguinte (em vermelho), € mostrado a quantidade
de dados restantes, ap6s a primeira filtragem, ou seja, a /"D B;. Por fim (em amarelo), com 105
registros (um para cada RP) em cada um dos 5 APs restantes, a F'D B,. Conforme descrito na
subsecdo 4.4.2, essa matriz € composta apenas por informacdes dos APs cujo o sinal abrange

todos os 105 RPs.

5.2.3 Divisao em Zonas

A divisdo em zonas € realizada conforme descrito na se¢ao 4.5. Primeiramente € definida
a quantidade de zonas em que a drea serd divida. Com esse parametro, juntamente com a
quantidade total de RPs, € aplicado a equacdo 4.1 (descrita na secdo 4.5), para obter o nimero
de RPs que estara presente em cada zona. Apds isso, sdo definidos alguns pontos (cinco pontos,

nesse caso) mais convenientes, para serem referéncias das zonas.

Azona = [(105/5) ] + [|(105/5)/2]]
Azona =21+ [10,5] (5.1
Azona = 31

Conforme apresentado na equacdo 5.1, o total de pontos de referéncia (I'RRFP) € 105.
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Figura 5.6: Quantidade de dados KIOS Dataset
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Além disso, a area € dividida (17'zona) em 5 zonas. Dessa forma, a quantidade de pontos de
referéncia que fardo parte de cada zona (Azona) é de 31 RPs. Os pontos de referéncia para

cada um das 5 zonas sdo: 1,7,53,99 e 105.

5.3 LOCALIZANDO O SMARTPHONE

Conforme descrito na secdo 4.6, na etapa de localizacdo do smartphone, sdo utilizadas
as informagdes coletadas e processadas por os demais modulos. A presente secdo descreve
a utilizagdo do mdédulo de localizacdo nos dois estudos de caso apresentados. Uma vez que
nessa etapa do processo de localizacdo, independente do cendrio, serd o mesmo. Em outras
palavras, mesmo que os cendrios sejam distintos (tamanho da drea, quantidade de zonas, RPs
ou quantidade de dados obtidos), os cédlculos e procedimentos utilizados serdo os mesmos.

Os parametros utilizados por o médulo de localizacao sdo: as F'DBs (fornecidas pelo
moédulo gerador de matriz), a quantidade de R Ps e de zonas (fornecidos pelo médulo de divisao
de zonas) e os dados obtidos no momento da localizacdo. No segundo estudo de caso (sec@o
5.1), devido aos dados online ja estarem armazenados, ndo foi utilizado o aplicativo para coleta
de RSS na etapa de localizagdo (descrito na secao 5.1.4). Por outro lado, no segundo estudo de

caso (5.2), foram realizados testes no local mapeado (laboratério de informatica). Para isso, o
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aplicativo da fase online utilizou o mesmo link de comunicacao 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 secdo 4.6 e apresentou a localizacdo mais provavel do
dispositivo estar. Devido a implementacao ter sido feita para a realizacdo de testes (aplicagcdo
ainda em desenvolvimento), os resultados sdo apresentados apenas no servidor gerente, ou seja,

o resultado ndo € enviado para o smartphone.
5.4 METODOS DE AVALIACAO DE IPS

Algumas das caracteristicas que sdo consideradas durante a avaliacio de um IPS, se-

gundo (HOSSAIN; SOH, 2015), sdo:

e precisdo e acurdcia: tratam-se de duas das mais importantes métricas de avaliacdo para
sistemas de posicionamento em ambientes fechados. Enquanto a precisdo é determinada
por algum método de medicdo de distincia, como a distancia euclidiana, a acurécia é
obtida com base em um conjunto de resultados de testes de precisdao. Para exemplo,
podemos pegar um caso onde um IPS apresentou um erro de até 3 metros, entre a posi¢ao
real e a posi¢cdo estimada, em cerca de 70% dos testes realizados. Nesse caso a precisao

do IPS € dada pela distancia em metros, enquanto a acuracia € dada pela porcentagem.

e escalabilidade: diz respeito a viabilidade da implementacdo do sistema, em dreas mai-
ores. Muitos trabalhos da literatura sdo desenvolvidos com foco na precisdo e acurécia,
deixando de lado a escalabilidade. Um exemplo, estd implementacao de sistemas que exi-
gem hardware adicional, que emitem sinais de curto alcance. Apesar do sistema ser vidvel
quando a implementacdo abrange poucos locais (sala de aula, laboratério, etc), utilizar o
mesmo sistema em uma universidade, shopping ou aeroporto, por exemplo, pode ser um
grande desafio. A instalagdo, configuracdo e geréncia de dispositivos é uma tarefa cujo
a complexidade pode aumentar, a medida que a quantidade de dispositivos cresce. Além

disso, em muitos casos, a implementagdo do IPS pode se tornar invidvel financeiramente.

e robustez: a robustez de um IPS estd relacionada com a capacidade do sistema continuar
operando apesar de eventuais percalgos, tais como: APs temporariamente desabilitados
(desligados ou com defeito), adicdo de novos APs (mudando as caracteristicas do ambi-

ente) e eventuais problemas nos dispositivos moveis. Para que um IPS seja considerado
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robusto, este deve continuar operando, mesmo que as estimativas percam em precisao e

acuracia.

e custo e complexidade: sistemas que exigem infraestrutura dedicada, geralmente sdo mais
caros, devido a necessidade de adi¢dao de hardware extra. Por outro lado, sistemas que
utilizam a infraestrutura existente, como € o caso dos IPS baseados em Wi-Fi, possuem
a vantagem de ndo 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 criacdo dos mapas de poténcia, dependendo
da complexidade, poderé ser necessario mao 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 estd instalado, tenha necessidade de um hardware melhor, e portanto, mais

caro.

5.5 TESTES E RESULTADOS

Entre os métodos utilizados para avaliar IPSs, estdo os testes de precisdo, acurécia, es-
calabilidade, robustez, custo e complexidade (HOSSAIN; SOH, 2015). Conforme observado
na literatura, tecnologias de curta distancia, normalmente oferecem uma precisdo melhor do
que as demais, por sofrerem menos interferéncia, além de garantirem a posicao do dispositivo
com mais precis@o. Dessa forma, os testes utilizados para a validagdo de uma ferramenta, sdao
dependentes da abordagem que foi utilizada. Um IPS baseado em Wi-Fi, ndo oferece uma pre-
cisdo tdao boa quanto um IPS que utiliza TAGs NFC, por exemplo. Por outro lado, a necessidade
de instalacdo de TAGs, além de exigir a utilizacdo de dispositivos mdveis compativeis com a
tecnologia, fazem com que a abordagem baseada em NFC seja mais dispendiosa e menos es-
caldvel. Sendo assim, dependendo da abordagem. Enquanto uma técnica ganha em precisdo,
perde em escalabilidade e custo.

Tendo em vista as caracteristicas da arquitetura WALDO, os testes realizados sdo vol-
tados a avaliar a precisdo e acurdcia das estimativas de localizacdo. Enquanto a precisdo é
determinada por algum método de medi¢do de distancia, como a distancia euclidiana, a acura-
cia é obtida com base em um conjunto de resultados de testes de precisdo. Dada a diversidade

de sinais WiFi disponivel em grande parte das dreas urbanas, o desafio para a escalabilidade
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assim como para a complexidade da implementacgdo, se concentra principalmente, no mapea-
mento da drea, que demanda de tempo. Por se tratar de uma abordagem oportunista, que utiliza

a infraestrutura existente, o custo de implementacao € bastante reduzido.

5.5.1 Precisio e Acuracia

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 precisdo, € calculada a distancia entre a posi¢do real e a posi¢ao esti-
mada. Com base nesses testes, podemos obter a precis@o e a acurdcia da arquitetura proposta.
Devido a distancia entre os RPs ser de um metro, ndo € possivel estimar diferencas de distancias
de pouco centimetros entre as posicdes. Para que as estimativas tenham precisdo de centimetros,
seria necessario um mapeamento com distancias menores entre os RPs. No entanto, conforme
explanado (secdo 4.3), em IPSs baseados em Wi-Fi, distancias menores entre RPs apresentam
impactos pouco significativos nas estimativas.

Para a execucdo dos testes, os cdlculos utilizando a arquitetura WALDO foram realiza-
dos em trés etapas. Em cada abordagem foram testados os mesmos pontos, com 0s mesmos
parametros. Na primeira etapa (etapa A), foi utilizado o célculo da distancia euclidiana em
conjunto com o esquema de zonas da arquitetura, para estimar a localizacdo do smartphone.
Nas outras duas abordagens, além da distancia euclidiana e da divisdo por zonas, foi utilizado o
algoritmo classificador Naive Bayes (NB), primeiramente com a F'D By (etapa B), e apds com
a 'D B, (etapa C). Esse teste visa analisar os resultados do NB com os dados disponiveis nas
duas matrizes de fingerprint.

Utilizando o dataset obtido no laboratodrio de informatica, foi realizado um teste em cada
RP, buscando obter uma percepcao dos resultados em toda a drea da sala. Nesse sentido, foram
realizados 81 estimativas de localizagdo. As leituras foram feitas a partir de um smartphone
e enviadas para um servidor com a implementac¢do da arquitetura WALDO, que realizou os
célculos. No grafico da Figura 5.7 sao apresentados, respectivamente, os resultados das etapas
A, B e C. De todos os pontos testados, a estimativa de localizagdo com maior discrepancia entre
a localizagdo estimada e a localizacdo real, apresentou pouco menos de 8 metros de distancia.
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,

sdo mostrados os dados da etapa C, evidenciando a frequéncia com que cada estimativa foi
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feita. Entre os testes que apresentaram estimativas com precisao 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 laboratério de informatica, nas trés etapas
distintas.
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Figura 5.8: Resultados referente ao grafico C, utilizando o WALDO com o dataset do
laboratorio.
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Os mesmos testes foram realizados utilizando o dataset KIOS e os resultados sdo 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 trés etapas distintas.
Erro de Localizagdo

[ Etapa A [ Etapa B M Etapa C (WALDO)

14,0

12,0 °
10,0
8,0
6,0
4,0
2,0
0,0

Erros (metros)

Fonte: Acervo Pessoal.

Figura 5.10: Histograma com os resultados referente ao grafico C, utilizando O KIOS dataset
com a arquitetura WALDO.
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5.5.2 Custo e Complexidade

Por se tratar de uma abordagem oportunista, no presente trabalho nao hd gastos com

sensores dedicados, para criacdo de uma infraestrutura dedicada, ao invés disso, € utilizada a
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infraestrutura Wi-Fi do ambiente. Nesse sentido, para a implementac¢do do sistema, é neces-
sario um computador para hospedar o IPS que possui as F'D Bs, responsavel por realizar as

estimativas de localizacdo dos dispositivos méveis.

5.5.3 KIOS

O trabalho de (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU, 2013), do qual foi disponibili-
zado o dataset utilizado no segundo estudo de caso (se¢do 5.2), tem por objetivo realizar uma
calibracio'® automatica dos dispositivos heterogéneos no IPS, buscando diminuir os erros de
localizac@o causados por as diferencas de hardware. Os altores chamaram essa calibracdo de
self-calibration (auto calibracio, em tradugdo livre) pois elimina a necessidade de intervengao
direta do usudrio, no processo de calibracdo do dispositivo. Embora o objetivo do trabalho ndo
seja o mesmo da presente dissertacdo, 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
calibracdo utilizadas no trabalho de (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU, 2013). Este
screenshot foi editado com marcagdes em vermelho.
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iPAQ 3.7 2.8 3.8 4.5 4.6 5.6 2.7 4.2 3.0 3.6 5.5 5.8 5.1 2.9
eeePC 2.2 2.2 2.3 2.7 2.7 3.6 2.2 I 2.7 2.6 3.6 3.3 3.3 3.7 2.6
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Nexus S 2.3 2.3 2.9 2.9 2.7 3.9 2.4 2.5 2.4 2.7 2.7 2.7 3.8 2.4

Fonte: (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU, 2013)

A figura 5.11 apresenta um screenshot dos resultados dos testes realizados utilizando
diferentes tipos de calibragdo. 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 apds a coleta dos dados, em rotas predeterminadas que
ndo 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 ). Ja o

dispositivo HTC Desire, apresentou 2,4 metros (SC) e 2,3 metros (SCmed) de erro. Ao realizar

18 A calibracdo deve ser realizada quando existe uma diferenca de hardware entre os dispositivos que realizaram o
mapeamento e os dispositivos que estdo sendo localizados.
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os mesmos cdlculos, nos dois estudos de caso apresentados, o primeiro (utilizando o dataset do
laboratdrio de informadtica) apresentou um erro médio de 2,23 metros, enquanto que segundo
(utilizando o KIOS), apresentou um erro médio de 3,16 metros. E importante frisar que ao
utilizar o KIOS dataset, ndo € possivel verificar com tanta precisdo os erros de calculos, uma
vez que as medi¢des da fase de localizac@o nao foram realizadas nos mesmos locais onde foram

realizados as coletas para o mapeamento da drea.
5.6 CONSIDERACOES E RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou dois estudos de caso realizados utilizando a arquitetura WALDO.
As secOes 5.1 e 5.2 apresentam as distingdes entre os dois casos. Enquanto que o primeiro es-
tudo de caso aborda todas as etapas da implementacdo, desde a coleta de dados, o segundo
estudo de caso ja possui os dados das duas fases (de treinamento e de localiza¢do). Nesse sen-
tido, as secoes 5.3 e 5.4 se referem aos dois estudos de caso citados, ja que a partir dessas
etapas, nao ha distin¢do entre o processo realizado em ambos. Por fim, na se¢do 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 cientifica. Por fim, na subsecdo 5.5.3 s@o apresentados alguns resul-
tados do trabalho de (LAOUDIAS; PICHE; PANAYIOTOU, 2013), comparando-os com os do

presente trabalho.
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6 CONCLUSAO

A popularizacao de smartphones, tem feito com que os estudos na drea da computacao
ciente de contexto receba bastante atencao da comunidade cientifica, nos ultimos anos. Uma
vez que a computacdo ciente de contexto refere-se a aplicagdes que utilizam informagdes do
contexto no qual estdo inseridos, € necessario que haja um meio das aplicacdes obterem es-
sas informacdes. No presente trabalho, devido aos desafios apresentados, foi dado énfase na
informacao de contexto da localizaciao de smartphones, em ambientes fechados.

Diversas pesquisas tém sido realizadas no sentido de atender a demanda por sistemas
capazes de prover localizacdo em ambientes fechados. Conforme pode ser observado, nas re-
ferencias citadas nessa dissertacdo, existe uma grande variedade de abordagens distintas, seja
pela diversidade de tecnologias utilizadas ou devido as vdrias técnicas que estdo surgindo. Nesse
contexto, fica claro que, a variedade de propostas, tecnologias e técnicas utilizadas é resultado
dos desafios e obstidculos encontrados por cada abordagem. Apesar de algumas dessas imple-
mentacdes apresentarem uma boa precisio nos testes de laboratdrio, muitas vezes a abordagem
ndo € escaldvel ou conveniente financeiramente para implementagdo, tornando as propostas
pouco atrativas para utilizac¢do e, consequentemente, com baixa disseminagao.

Em aplicagdes cientes de contexto, apesar de exigirem uma precisdo de posicionamento
melhor do que a fornecida por GPS em ambientes fechados, ao utilizar IPS, muitas vezes o
principal desafio ndo estd relacionado com a precisdo oferecida. A exemplo disso, pode-se
considerar uma aplica¢do que auxilia no deslocamento dentro de um shopping. Nesse caso, se 0
IPS apresentar um erro médio de 2 metros (menos complexo), o sistema serd tao efetivo quanto
se o IPS apresentar um erro médio de 10 centimetros (mais complexo), ou seja, o usudrio
conseguira chegar ao destino desejado, dentro do shopping. Nesse sentido, a dificuldade de
implementagdo, bem como o custo do sistema, apresentam-se como um obstaculo maior do que
a precisao.

Campus universitarios, shoppings, escolas e ambientes urbanos no geral, apresentam
uma grande variedade de redes Wi-Fi disponiveis. A possibilidade de utilizar as ondas de
radiofrequéncia emitidas por esses dispositivos, sem que haja a necessidade de adicao ou modi-
ficacdo da uma infraestrutura existente, faz dos IPSs baseados em Wi-Fi, uma escolha atrativa.
A utilizacdo da técnica de fingerprint depende da classificacdo correta das caracteristicas do

sinal Wi-Fi do ambiente. Tanto na escolha adequada dos dados para a realizacdo do mapea-
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mento (dados de treinamento), como na classificacdo correta dos dados obtidos no rastreio do
smartphone. O uso de dois classificadores distintos, além de dois conjuntos de dados em etapas
diferentes da aplicacao da técnica, apesar de ndo exigir alto poder de processamento, apresenta
resultados satisfatorios.

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 localizacdo (na fase
de localizacao). A funcdo dos aplicativos se restringiu a obter os dados das redes Wi-Fi, e
envid-los para um servidor que realizou a filtragem e/ou a estimativa de localizacao. No caso do
aplicativo utilizado na fase de localizacdo, também foi realizada a adi¢do de um rétulo. Nesse
caso, o rétulo trata-se da localiza¢do de onde o dado foi capturado.

O desenvolvimento da arquitetura WALDO foi divido em mddulos, visando possibili-
tar a realizacdo de melhorias e/ou alteracdes em etapas especificas do IPS. Tal caracteristicas
também ira facilitar a utilizacdo de diferentes abordagens e novas alteragcdes futuramente. O
modulo da arquitetura, responsdvel pela obtencdo dos dados das redes Wi-Fi, possui algumas
fungdes. Entre elas, estd o armazenamento dos dados no servidor que roda a aplicagdao. Nesse
sentido, a utilizacdo do SGBD MySQL facilitou o armazenamento e geréncia desses dados.

A divisdo da drea mapeada em zonas possibilita a utiliza¢do dos dois classificadores (k-
NN e NB) em etapas distintas. Utilizar o k-NN em conjunto com a divisdo em zonas, reduziu a
area de busca durante o processo de localiza¢ao. Por fim, utilizacao de rankings possibilitou pri-
orizar as medi¢des que sofreram menor incidéncia de ruido (durante o rastreio). A arquitetura
WALDO, caracteriza-se por prover uma forma barata, escaldvel e conveniente de fornecer lo-
calizagdo em ambientes fechados, apresentando precisdo suficiente para atender uma alta gama
de aplicagdes.

A utilizacao de dois datasets contribui com a validacao da arquitetura. As caracteristicas
distintas dos cendrios, bem como a forma com que os dados foram coletados, contribuem para a
andlise 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 édrea
maior (segundo estudo de caso). Além da divisdo da drea em diferentes salas, outra questiao que
impactou nos resultados dos testes, foi a forma com que os RPs foram distribuidos no ambiente
(sem planejamento prévio de localizagdo ou distancia entre RPs).

Com o crescimento cada vez maior da demanda por informag¢des de contexto, maior é
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a importancia de alternativas vidveis para localizacdo em ambientes fechados. Nesse sentido,
a arquitetura WALDO se apresenta como uma alternativa vidvel para prover o parametro de
localizagdo em ambientes fechados, para aplicacdes que se encontram dentro do escopo da
proposta do presente trabalho. A implementa¢do da arquitetura pode ser realizada em ambientes
que ja possuem infraestrutura de redes Wi-Fi disponiveis, ndo 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 drea de 66 m?, 80,24% dos testes apresentaram estimativas de localizagio entre 0 e 4
metros do local real. Por outro lado, em um drea de 560 m?, 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 alcancgados.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Conforme apresentado ao longo do trabalho, existem diversos desafios para sistemas de
localizagdao 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:

e Mapeamento do ambiente: a etapa de mapeamento do ambiente é, sem duvida, a etapa
mais custosa para quem deseja implementar a arquitetura proposta. Mesmo que a arquite-
tura WALDO tenha sido totalmente implementada em uma drea mapeada, o processo de
mapeamento terd que ser realizado novamente, sempre que se desejar mapear outra area.
Além disso, caso ocorram grandes alteracdes na infraestrutura Wi-Fi (troca/remocio de
muitos equipamentos), um novo mapeamento deverd 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

implementagdo da arquitetura WALDO menos dispendiosa;

e Abordagem de coleta passiva de dados: conforme explanado anteriormente, na aborda-
gem de coleta passiva, os dados RSS sdo coletados através dos APs, isto €, sem que

haja a necessidade de qualquer interferéncia ativa do usudrio. Em outras palavras, ndo
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ha necessidade de instalacdo de aplicativos para coleta de dados no dispositivo mével do
usudrio. A proposta do presente trabalho € a implementagao de um IPS sem a necessidade
de alteracdo da infraestrutura da rede Wi-Fi existente, por esse motivo, ndo se utilizou a
abordagem passiva (para ndo ter necessidade de acesso/alteracdo dos APs). Para traba-
lhos futuros, a abordagem passiva pode oferecer nova possibilidades. Uma abordagem
hibrida ativa/passiva ou mesmo a utilizacdo de cada abordagem em diferentes dreas do

cendrio (cendrios maiores, COmo um campus universitario);

Heterogeneidade de dispositivos: apesar de existirem trabalhos focados em resolver esse
problema, a heterogeneidade de dispositivos, tanto dos dispositivos méveis como dos
APs, continua sendo um desafio. O problema se baseia no fato de que dispositivos com
tecnologia e capacidades diferentes, terdo 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 solugdo ja proposta ou desenvolver um solu¢do que possa ser

adaptada e utilizada na arquitetura WALDO;

Aprendizado de Mdaquina: utilizar aprendizado de mdquina nas duas etapas da técnica de
fingerprint. Na fase de treinamento da técnica, o auxilio da aprendizagem de maquina
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 mudancas do ambiente. Na etapa de localizagdo, em conjunto com os dados
histéricos de localizacdo de um ou mais dispositivos, a aprendizagem de maquina pode

ser utilizado para melhorar estimativas futuras;

Andlise da quantidade de zonas: a divisdo do ambiente a ser mapeado em zonas, ape-
sar de ser uma abordagem simples, apresentou bons resultados. Ao final da anélise dos
resultados, ficou claro que o aumento da quantidade de zonas, e consequentemente a di-
minuicdo da quantidade de RP por zona, poderad influenciar positivamente os resultados.
Nesse sentido, uma abordagem interessante para trabalhos futuros, serd analisar outras

maneiras de dividir o ambiente a ser mapeado, de forma a obter melhores resultados.
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