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Resumo

Localizar estagoes moveis em um ambiente sem fio com precisao cada vez maior ainda con-
stitui um dos principais desafios dos sistemas de posicionamento atuais. Entre as técnicas
disponiveis, aquelas baseadas em Radio Frequency Fingerprinting (RF fingerpinting) se desta-
cam devido a boa capacidade de estimar a localizacao de estagoes moveis em ambientes indoor e
urbanos, onde nem sempre existe uma linha direta entre o transmissor e o receptor. O objetivo
da localizagao por fingerprinting é criar uma espécie de assinatura de radio frequéncia capaz de
caracterizar unicamente um dado ponto do espaco. Uma das caracteristicas da técnica consiste
na forma como a regiao de cobertura ¢ modelada. Por regiao de cobertura subentende-se toda a
area na qual deseja-se localizar uma estacao movel. Essa area é tipicamente mapeada utilizando
um grande retangulo que é subdividido em células quadradas menores para formar um grid.
Uma assinatura de radio frequéncia (fingerprint) é associada ao centro de cada célula do grid.
O processo de localizacao ocorre através de algoritmos que correlacionam novos fingerprints
com aqueles previamente assimilados pelo modelo. A ideia é que assinaturas similares possuam
uma localizagao similar, fornecendo assim, uma boa estimativa de localizacao. Os trabalhos
envolvendo localizacao baseada em fingerprinting focam majoritariamente no aprimoramento
dos algoritmos de correlagao, sendo minoria os estudos que investigam a influéncia da geometria
do grid no resultado da estimativa. Baseado nessa constatacao, esse trabalho propoe um novo
modelo de grid capaz de adaptar-se as caracteristicas morfologicas da malha viaria dentro de
um dado perimetro urbano. Foi realizado um estudo comparativo entre os modelos de grid
encontrados na literatura com essa nova proposta apresentada. Os resultados apontam que
o emprego dessa geometria é promissora para problemas de localizacao que envolvem espagos
urbanos densamente ocupados por edificagoes de morfologia e distribui¢ao espacial arbitrarias.
Para validar os resultados foi utilizada uma base de dados com 2.756 medi¢oes obtidas na cidade

de Recife/PE para o sistema de telefonia moével GSM na faixa de 1.8GHz.

Palavras-chaves: localizacao outdoor, localizacao GSM, grids irregulares, RE fingerprinting,

RSS fingerprinting, Received Signal Strength (RSS), Received Signal Strength Indicator (RSSI).
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1 Proélogo

Com a finalidade de facilitar a compreensao esse Capitulo foi dividido em trés partes. A
primeira parte introduz de forma breve o problema de localizacao de estacoes moéveis. Em
seguida ¢ apresentada a principal motivagao e os objetivos propostos para o desenvolvimento
desse estudo. A ultima parte encerra apresentando uma descri¢ao geral sobre a estrutura desse

documento com o propoésito de facilitar sua compreensao e leitura.

1.1 Introducao

Localizar estagoes moéveis em um ambiente sem fio com precisao cada vez maior ainda
constitui um dos principais desafios dos sistemas de posicionamento atuais. Ao longo das
tltimas décadas essa necessidade impulsionou o desenvolvimento de um conjunto de técnicas
capazes de estimar a localizagdo de pessoas e objetos nos mais diversos cenarios [1I, 2] 3].

Os servigos de localizagdo sao conhecidos na literatura pela sigla LBS (Location Based
Services). As aplicagoes que fazem uso desse tipo de tecnologia podem variar em contexto e
finalidade. Entre os exemplos mais classicos podemos destacar aquelas aplicacoes que informam
a respeito das condigoes do clima ou do trafego com base na localizacao atual do usuério.
Existem ainda os casos de uso mais complexos, como aqueles aplicaveis no contexto de deteccao
e prevencao de fraudes. Nesse cenério é possivel correlacionar, por exemplo, o posicionamento
do usuério no momento da utilizagao do cartao de crédito com a localizacao do estabelecimento
comercial para o qual a transacao foi efetuada.

Entre as técnicas disponiveis, aquelas baseadas em Radio Frequency Fingerprinting, ou
simplesmente RF' fingerpinting, se destacam devido a capacidade de estimar a localizacao de
estagbes moveis mesmo com eventuais obstrugoes na linha de visada (Line Of Sight ou LOS).
Essa caracteristica tornam tais técnicas bastante atrativas para o emprego em problemas que
envolvem a localizacao em ambientes indoor e urbanos, onde nem sempre existe uma linha
direta entre o transmissor e o receptor [4].

Em linhas gerais um RF' fingerprint consiste em um conjunto de caracteristicas observaveis
e/ou previstas a respeito do sinal de radio interceptado em um dado ponto do espago. O con-
junto de caracteristicas ¢ utilizado como uma espécie de assinatura capaz de mapear unicamente
esse ponto. Essas assinaturas sao combinadas juntamente com a informacao de localizagao es-

pacial para construir uma base de dados que encontra-se indicada ao longo desse documento



através do termo reference DB. Os RF fingerprints associados as coordenadas espaciais e ar-
mazenados no reference DB sao chamados de reference RF fingerprints.

A informacao de localizacao espacial presente nos registros do reference DB corresponde a
uma determinada regiao de interesse na qual deseja-se encontrar o posicionamento de estagoes
moveis. Essa regiao é comumente modelada como um grande retangulo que é subdividido em
um conjunto de células quadradas menores para formar um grid [5]. O comprimento de cada
célula é fixado por um parametro chamado resolugao que é tipicamente definido em unidades
de metro. O centro de cada célula aferido em um dado sistema de coordenadas corresponde
exatamente a informacao localizagao espacial de cada registro.

Para as técnicas de localizacao fundamentadas nas informacgoes de RF' fingerprinting é co-
mum encontrar casos de uso onde os dados armazenados no reference DB sao utilizados como
insumo para modelos estatisticos ou baseados em algoritmos de aprendizagem de méaquina
[1, 2]. Esses algoritmos sao utilizados com o intuito de melhor adaptar as caracteristicas que
compoem os RF fingerprints as coordenadas de cada célula presente no grid. Essa adaptacao
ocorre tipicamente empregando fases de treinamento utilizando o conjunto de dados que integra
o reference DB.

Apos etapa de treinamento, o grid passa a constituir o que chamada-se de Correlation
Database (CDB) ou simplesmente radio map. Essa nova base de dados por sua vez ¢ utilizada
como referéncia para a etapa de predicao, onde procura-se correlacionar as assinaturas de RF
nele presentes com o valor obtido para novas medigoes de RF apresentadas ao modelo.

Baseando-se nessa construgao, o problema de localizar uma estacao moével torna-se equiv-
alente ao problema de determinar o grau de similaridade entre a assinatura obtida em uma
dada estacao movel, chamada de target RF fingerprint, com aquelas presentes no Correlation
Database. Assinaturas similares devem fornecer uma boa estimativa a respeito da localizagao

espacial da estacao movel em questao.

1.2 Motivacao e Objetivos

A literatura a respeito da utilizacao e do aprimoramento de técnicas de aprendizagem de
méquina para constru¢ado dos banco de dado para correlagbes é bastante extensa [Il, 2, [6].
Apesar disso, pouca investigacdo existe a respeito do impacto da escolha da geometria do grid
na acuracia dessas técnicas |7, [§].

Sendo assim, o objetivo deste trabalho consiste em investigar o impacto da utilizacao de



grids irregulares na acuracia das técnicas de localizagao em ambientes urbanos densamente
ocupados. Tais ambientes sao caracterizados por possuirem edificacoes diversas, com variacoes
arbitrarias quanto a sua morfologia e distribuicao espacial.

Nos grids regulares a diminui¢ao do parametro resolu¢ao leva a uma consequente melhora
na precisao da estimativa de localizacao. Entretanto, a eficacia desse ganho tende diminuir &
medida que a resolugdo se torna cada vez menor [9 [10]. A existéncia dessa relacdo também
serd investigada para os grids irregulares.

Para conducao deste estudo foi escolhida uma area urbana cujas medi¢oes de RF foram
realizadas para o sistema de telefonia movel GSM (Global Mobile System Communication) com
portadora na faixa de frequéncia de 1.8 GHz. A base de dados conta com 2.756 medig¢oes

obtidas na cidade de Recife/PE [6].

1.3 Estrutura do Documento

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta uma
breve contextualizagao a respeito do problema de localizacao, definindo conceitos importantes
que serao utilizados no restante desse documento. No Capitulo 3 é detalhada a metodologia
adotada para conducao desse estudo, o conjunto de dados utilizado para validagao é apresentado
juntamente com o processo para construgao dos grids e o cenério de execugao dos experimentos.
O Capitulo 4 debate a respeito dos resultados obtidos, fazendo um comparativo entre ambos os
modelos de grid escolhidos. Por fim, o Capitulo 5 apresenta uma conclusao delineando alguns
pontos de possiveis questionamentos a respeito das técnicas de localizacao baseadas no modelo

de grid irregular proposto nesse estudo.
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2 Contextualizacao

2.1 Técnicas e Abordagens

Sao intmeras as técnicas disponiveis atualmente para localizacao de estagoes moveis em
ambientes sem fio. Todas essas técnicas tem como premissa fundamental inferir a localizacao
de uma dada estacao movel com base em uma ou mais caracteristicas mensuraveis a respeito
do sinal oriundo dessa estacao. Tais caracteristicas sao normalmente coletadas em pontos
especificos cujas localizagoes sao previamente conhecidas. Tais pontos podem corresponder, por
exemplo, a um conjunto de estagdes base (BSes ou Base Stations) em um sistema de telefonia
GSM ou a pontos de acesso (APs ou Access Points) em uma rede Wi-Fi. Entre algumas das
caracteristicas mensuréveis no sinal recebido estao, por exemplo, o tempo de viagem, angulacao
de chegada, frequéncia de transmissao, atenuacao de poténcia com relagao ao sinal transmitido,
entre outras.

Quanto aos algoritmos empregados, podemos classificar as técnicas de localizagao em trés
grupos: as que derivam uma interpretacoes geométricas com base nas informagoes coletadas,
aquelas baseadas em modelos de propagagao eletromagnétrica e, por ultimo, as fundamentadas
em algoritmos de aprendizado de méaquina.

O primeiro grupo de técnicas esta conceitualmente baseado em modelos matematicos que
tentam criar uma abstracao geométrica para fornecer uma estimativa de localizagao com base
em uma ou mais caracteristicas mensuradas a respeito do sinal recebido. Entre as principais
técnicas apoiadas nesse modelo estao as de multilateracao e multiangulacao. Essas técnicas
procuram fornecer estimativas de localizagao com base, respectivamente, na distancia percorrida
e no angulo de chegada do sinal. Para seu correto funcionamento, o sinal oriundo da estacao
movel deve ser interceptado em multiplos pontos cuja posigao € previamente conhecida. Entre as
técnicas mais tradicionais que podem ser classificadas segundo essa abordagem estao as baseadas
em Tempo de Chegada / Time Of Arrival (TOA), Diferenca entre Tempos de Chegada / Time
Difference Of Arrival (TDOA) e Angulo de Chegada / Angle Of Arrival (AOA).

No segundo grupo podemos enquadrar os modelos de propagacao eletromagnética que ten-
tam prever a perda com relagao a poténcia de transmissao com base na distancia percorrida
pelo sinal. Sendo assim, conhecendo a poténcia de transmissao e medindo a poténcia recebida

em um dado ponto do espago é possivel estimar a distancia percorrida pelo sinal. Tais modelos
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sao baseados em formulagoes puramente matematicas como o modelo para propagacao em es-
paco livre (Free Space Propagation Model) [11], ou em modelos hibridos calibrados a partir de
dados obtidos empiricamente como ocorre com o Okumura-Hata [12], COST-251 [13|, ECC-33
[14] e SUI (Stanford University Interim) [15].

O terceiro grupo de técnicas apoia-se em modelos estatisticos ou em algoritmos de apren-
dizado de maquina. Essas técnicas objetivam minimizar o erro associado ao processo de re-
gressao ou aferir a similaridade entre uma nova medicao com aquelas previamente assimiladas
pelo modelo. Essa assimilagao prévia envolve uma etapa de treinamento e calibracao do algo-
ritmo utilizando uma base de dados de medi¢oes de campo obtidas empiricamente.

A fase de medigoes e consequente construcao da base é focada na aquisicao de conjunto
de caracteristicas do sinal recebido para cada ponto do espaco dentro de uma dada regiao,
seja um perimetro urbano ou um espacgo interno. Sendo assim, cada medicao obtida nessa
etapa é associada a um ponto do espago, ponto esse que corresponde tipicamente as coorde-
nadas GPS do local onde a medigao foi efetuada. Esse conjunto de medigoes é armazenado
e posteriormente utilizado como insumo para as etapas de treinamento dos algoritmos. Entre
as abordagens baseadas nessas técnicas podemos mencionar a utilizacao de algoritmos como
Maquina de Vetores de Suporte / Support Vector Machine (SVM), k-Vizinhos mais Proximos
/ k Nearest Neighbours (kNN), Redes Neurais Artificiais / Artificial Neural Networks (ANN),

entre outras possibilidades.

2.2 RF Fingerprinting

Em linhas gerais um RF fingerprint (Radio Frequency Fingerprint), consiste em um conjunto
de caracteristicas (vetor de caracteristicas) mensuréveis a respeito do recebimento de sinais de
radio em um dado ponto do espacgo. O conjunto de caracteristicas é utilizado como uma espécie
de assinatura capaz de mapear unicamente esse ponto. Essas assinaturas sao combinadas
juntamente com a informacao de localizagao espacial para criar uma base de dados para futuras
consultas conhecida como reference DB.

A Figura [I] a seguir ilustra um exemplo de um RF fingerprinting com algumas das carac-
teristicas observaveis a respeito do sinal emitido por uma estacao maével. Perceba que o mesmo
conjunto de medigoes se repete para cada estagdo base (BS) capaz de escutar o sinal oriundo

da estacao movel.
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RSS RSS RSS RSS RSS
Base Station 1 Base Station 2 Base Station 3 e Base Station N-1 Base Station N

Figura 1: Exemplo de RF fingerprint com relagdo ao RSS (Received Signal Strength)

As técnicas de localizagao que empregam RF' fingerprinting pertencem a classe daquelas
que envolvem modelos estatisticos ou de aprendizagem para estimar a localizacao de uma dada
estacdo movel. As técnicas que empregam RF fingerprinting se destacam devido a capacidade
de estimar a localizacao de estagoes méveis mesmo com eventuais obstrugoes na linha de visada
(LOS). Essa caracteristica tornam tais técnicas bastante atrativas para o emprego em problemas
que envolvem a localizagao em ambientes indoor e urbanos, onde nem sempre existe uma linha

direta entre o transmissor e o receptor [4].

2.3 RSS e RSSI

Conforme indicado na se¢ao anterior, sao inliimeras as caracteristicas mensuraveis que podem
ser utilizadas para construcao de um RF fingerprint. Apesar dessa aparente diversidade, a
obtencao de algumas dessas medic¢oes exige equipamento especializado que normalmente nao
esta disponivel para utilizacao pratica. Limitacoes no hardware dos dispositivos como ocorre,
por exemplo, com aparelhos de telefonia celular, impede que algumas dessas medi¢oes sejam
efetuadas.

Em termos praticos, as medi¢oes que compoem um RF fingerprint limitam-se a um pequeno
conjunto composto muitas vezes de apenas uma tunica medi¢ao. Alguns protocolos de acesso
ao meio possibilitam extrair indicadores a respeito da camada fisica. Entre esses indicadores,
uma unanimidade presente na grande maioria dos protocolos de acesso ao meio para ambientes
sem fio é o Received Signal Strenth Indicator (RSSI).

O RSSI consiste em um parametro tipicamente encontrado em protocolos de camada fisica
para indicar a qualidade do sinal recebido. Esse indicador é construido a partir da quantizacao
do Received Signal Strengh, ou simplesmente RSS. O RSS consiste em uma média a respeito da
poténcia ou energia captada por um receptor. Para conseguir distinguir um sinal transmitido
do ruido de fundo, o valor do RSS tem que estar acima de um limiar definido pelo projetista
do radio receptor.

Protocolos modernos de acesso ao meio permitem, por exemplo, utilizar o valor do RSSI para

tomar decisoes como, por exemplo, solicitar ao emissor um aumento de poténcia de transmissao
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no intuito de aumentar a taxa de recebido ou sua diminui¢ao com o objetivo de poupar energia.
Tais protocolos sao classificados na literatura como adaptativos, podendo solicitar tanto o
aumento de poténcia como sua diminui¢ao com base em heuristicas predefinidas.

A popularidade do RSS ou RSSI para utilizagdo em RF fingerprints esta ligada basicamente
a dois fatores. O primeiro esta associado a facilidade de obtencao dessa medida, ja que seu valor
¢ normalmente disponibilizado e encontra-se acessivel para consulta na camada L1, e em alguns
casos até mesmo na camada L2, dos protocolos de comunicacao. O segundo fator esta ligado
ao bom desempenho que essas medidas possuem na capacidade de estimar o posicionamento
de estagoes moveis mesmo com obstrugao da linha de visada (Non-Line Of Sight ou NLOS).

Apenas exemplificando, os protocolos utilizados em redes Wi-Fi (802.11 a/b/g/n) e GSM
possibilitam obter o valor para o RSSI. Entretanto, a depender da tecnologia, outros indicadores
podem ser obtidos. Nos sistemas GSM o valor do RTD (Real Time Difference) pode ser
consultado para a melhor célula, aquela ao qual o dispositivo movel esta associado [16], [17].

Por fim, durante a leitura desse documento é comum verificar que os termos RF' fingerprint
e RSS fingerprint sao constantemente intercambiados. O termo RF fingerprint esta ligado ao
conceito mais abrangente, conforme apresentado na Segao[2.2] Ja o termo RSS fingerprint esté

relacionado a um RF' fingerprint construido considerando exclusivamente medi¢oes de RSS ou

RSSIL

2.4 Grids

O cerne do estudo das técnicas de localizagao estd em determinar o posicionamento de
uma estagao movel em uma dada regiao de interesse ou area de cobertura. Essa regiao pode
corresponder, por exemplo, ao interior de uma edificagao ou a um dado perimetro urbano, sendo
comumente modelada através de um retangulo que compreende toda sua érea.

Como discutido anteriormente, é necessario estabelecer uma caracteristica idealmente tinica
associada a recepcao do sinal de radio em locais compreendidos dentro dessa regiao de cobertura.
Sendo assim, é comum dividir esse retangulo em células menores que constituem pequenos
quadrados cujo comprimento do lado é definido por um parametro chamado resolucao, sendo
esse ultimo, tipicamente definido em unidades de metro. Ao final dessa etapa, o retangulo
original transforma-se em um conjunto de células menores conhecido como grid.

A Figura 2 (a) mostra um grid estabelecido com o proposito de mapear uma dada regiao.

O parametro resolucao corresponde ao tamanho do lado associado a cada célula presente na
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imagem. Vale ressaltar que tal parametro influencia diretamente na quantidade de células
presentes no grid. Na Figura 2| (b) o parametro resolugao foi definido como a metade do valor

estipulado na Figura[2] (a).

(a) (b)
Figura 2: Exemplos de grids e a influéncia da resolugao

Ainda sobre a Figura [2 perceba que o centro de cada uma das células corresponde exata-
mente a um ponto do espago. Como o grid pode ser sobreposto em uma regiao real, o centro das
células deve possuir latitude e longitude bem definidas através do sistema de posicionamento
global (GPS - Global Positioning System).

Parte fundamental das técnicas de localizacao, principalmente aquelas fundamentadas em
modelos estatisticos ou algoritmos de aprendizado de méquina, consiste em estabelecer mecan-
ismos que possibilitem efetuar o enriquecimento desse grid com informacoes de RF' fingerprints
para cada célula. O objeto resultante dessa etapa de enriquecimento também é conhecido como

Radio Map. Mais detalhes sobre esses objetos serao apresentados na Secao [2.5

2.5 Radio Maps

As técnicas baseadas em RF fingerprinting estao apoiadas na premissa de que flutuacoes
na poténcia do sinal recebido por um dado dispositivo ao longo do espago podem ser utilizadas
para montar uma base de dados para futuras correlagoes conhecida como Radio Map. Sendo
assim, eventuais medicoes oriundas de uma dada estacao mével podem ser comparadas com
aquelas presentes nessa base de medi¢oes para fornecer uma estimativa da sua localizagao.

Entretanto, o processo de aquisi¢ao de RF fingerprints possui natureza empirica. Em regioes
urbanas, essa aquisicao de dados ocorre tipicamente definindo uma rota que deve ser percorrida
utilizando um automovel capaz de carregar o equipamento necessario para aferir as medigoes.

Devido a essa caracteristica pratica ¢ comum finalizar o processo de coleta com medigoes
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cujas coordenadas espaciais sao muito proximas entre si. Fato esse que ocorre frequentemente
no caso da presenca de semaforos ou congestionamentos, além de fatores inerentes ao percurso
como ruas sem saida, retornos, desvios, entre outros. Outra possibilidade bastante razoavel é
que hajam regioes inacessiveis, principalmente quando consideramos um cenério urbano. Tais
regioes podem ser caracterizadas, por exemplo, por propriedades privadas ou areas com relevo
desfavoravel para o tipo de veiculo utilizado na obtencao das medicoes.

Para tornar a construcao do Radio Map possivel o espago (2D ou 3D) é discretizado em
pontos igualmente espacados para formar o que é denominado de grid. A distancia de espaca-
mento entre os pontos em um grid é chamado resolu¢ao. A cada ponto do grid é atribuido
uma coordenada conhecida em um dado sistema de posicionamento como por exemplo o GPS
(Global Positioning System).

A atribuicao de reference RF fingerprints a cada um desses pontos no grid pode ser feita
através de modelos matematicos de propagacao que prevem a perda na poténcia do sinal com a
distancia em relacao ao transmissor, através de coletas de campo obtidas utilizando equipamento
especifico ou utilizando de uma combinagao dessas duas modalidades (abordagem hibrida).

O Radio Map pode entao ser sumarizado como um conjunto de pontos em um dado sistema
de posicionamento que descreve uma area ou uma determinada regiao. Para cada um desses
pontos ¢ associado um conjunto de medigoes relacionadas a poténcia do sinal recebido de trans-
missores cuja localizagao e poténcia de transmissao sao conhecidas. Essas medi¢oes descrevem
um padrao que idealmente sera tinico para cada ponto considerado no Radio Map.

Existem uma série de métodos para avaliar numericamente a similaridade entre dois RF
fingerprints, seja através de métricas ou coeficientes de correlagao tais como aqueles propostos
pelos métodos de Euclides, Mahalanobis, Manhattan, entre outros, ou seja através de técnicas
de aprendizagem de maquina.

Topicos envolvendo o aprimoramento de algoritmos para correlagao de RF' fingerprints nos
mais diversos cenérios continuam dominando os principais tépicos de pesquisa na area de lo-
calizagao movel [11, 2].

Para fins de esclarecimento o termo reference RF fingerprint esta associado aos RF fin-
gerprints obtidos empiricamente através de medi¢oes em campo e separados para futuro pro-
cessamento. O termo também é utilizado para se referir aos RF' fingerprints associados as
coordenadas de um Radio Map. Ja o termo target RF fingerprint esta relacionado ao padrao

obtido de uma dada estacao movel cuja localizacao deseja-se estimar.
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3 Metodologia

Conforme mencionado anteriormente, o cerne desse trabalho consiste em verificar se existe
alguma diminuicao do erro associado as estimativas de localizagao quando utiliza-se grids ir-
regulares ao invés dos grids tradicionalmente empregados na literatura. Esses ultimos serao
por brevidade denominados de grids regulares para o restante desse documento.

A hipotese a ser verificada conjectura que em cenérios urbanos e densamente ocupados por
edificacoes de morfologia e distribuicao arbitrarias, o problema de localizacao outdoor pode ser
reduzido para um problema de identificar em qual regiao da malha viaria urbana uma dada
estagao movel encontra-se.

Nesse contexto, um grid irregular poderia ser concebido de forma customizada para adaptar-
se a malha viaria urbana, melhorando assim a precisao da estimativa fornecida através dos

algoritmos de localizagao.

3.1 Escolha da Regiao

Para conducao desse estudo e consequente validacao da hipotese foi escolhida uma area
urbana que corresponde a uma regiao central na cidade de Recife/PE. A escolha dessa regiao
ocorreu majoritariamente devido a dois argumentos principais. Primeiramente a regiao atende
as caracteristicas exigidas para validacao da hipotese no que diz respeito a densidade e mor-
fologia das edificagoes, além dos requisitos de distribuigao espacial. Outro fator considerado
na escolha foi a existéncia de uma base de dados que conta com 2.756 medicoes para o sistema
de telefonia movel GSM (Global Mobile System Communication) com portadora na faixa de
frequéncia de 1.8 GHz [0].

A regiao em questao encontra-se detalhada na Figura [3|sendo delimitada pelo retangulo cu-
jos vértices correspondem as seguintes coordenadas GPS: (-8.060549, -34.905396), (-8.060549,
-84.885067), (-8.077546, -84.905396), (-8.077546, -34.885067). As coordenadas estao repre-
sentadas no formato (Latitude, Longitude).

Acima da Figura 3| conforme visualizado em (a) é apresentada uma imagem de satélite
da regido. Ja abaixo como mostrado em (b) é exibido um mapa destacando de forma mais
adequada as ruas e os trechos destinados as areas ocupacao imobilidria. Através da imagem
de satélite é possivel vislumbrar que as edificacoes e sua distribuicao atendem as especificacoes

sugeridas para condugao desse estudo.
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Figura 3: Ilustragdo em mapa e foto de satélite da regiao escolhida
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A Figura mostra a localizacio das estacoes base na regiao considerada. E possivel perceber
que as estacoes base BTS2 e BT'S4 ocupam o mesmo local, apesar dessa caracteristica, a antenas

acopladas a elas possuem azimutes diferentes.
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Figura 4: Localizacao das estacoes base na regiao escolhida

Cada uma das entradas no conjunto de dados conta com coordenadas GPS de latitude
e longitude que correspondem ao local onde as medi¢oes foram aferidas. Para cada um dos
registros foi mensurada a poténcia do sinal recebido (RSS) com relagao a 06 (seis) estagdes
base denominadas respectivamente de BTS1, BTS2, BTS3, BTS4, BTS5 e BTS6.

A Tabela [l sumariza as informagdes a respeito das estagoes base incluindo um detalhamento
a respeito de suas coordenadas, frequéncia de operagao, canal de controle (BCCH) e poténcia
efetiva irradiada em rela¢do a antena isotropica (EIRP).

A Figura|5| (a) mostra as coordenadas das medi¢oes presentes na base de dados. Na Figura
(b) encontra-se representado em cores um indicador da qualidade do sinal recebido referente
a BTS1. Nas cores claras estao exibidos os pontos onde o sinal oriundo da BTS1 apresenta os
menores niveis de atenuagao. Em contrapartida, os pontos de coloracao escura indicam os locais
com niveis de atenuacao de poténcia mais acentuados. A figura em questao permite vislumbrar

a complexidade associada as flutuagoes na poténcia do sinal nos entornos dessa estacao.
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Figura 5: Conjunto de medicoes presentes na base de dados
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Nome Latitude Longitude Freqéncia | BBCH EIRP

BTS1 -8.068361111 -34.892722222 1800 Hz 662 Hz 55.59 dBm
BTS2 -8.075916667 -34.894611111 1800 Hz 806 Hz 55.59 dBm
BTS3 -8.076361111 -34.908000000 1800 Hz 666 Hz 55.59 dBm
BTS4 -8.075916667 -34.894611112 1800 Hz 690 Hz 55.59 dBm
BTS5 -8.066000000 -34.889444444 1800 Hz 673 Hz 55.59 dBm
BTS6 -8.064583333 -34.894583333 1800 Hz 682 Hz 55.59 dBm

Tabela 1: Relacao das estagoes base presentes na base de dados

3.2 Criagao dos Grids

Com base na regiao escolhida ambos os modelos de grid, regular e irregular, foram construi-

dos para mapear a area onde as medicoes foram efetuadas.

3.2.1 Grids Regulares

O grid regular foi construido observando as caracteristicas encontradas na literatura [5],
sendo assim, a regiao escolhida foi modelada através de um grande retangulo cujas arestas
correspondem as coordenadas GPS na fronteira que compreende a regiao de interesse. Esse
retangulo foi subdividido posteriormente em células menores com base no valor do parametro
definido para resoluc¢ao do grid.

A figura [6] ilustra um exemplo de grid regular montado com base na érea onde as medigoes
foram realizadas. O parametro resolucao é responsavel por definir o comprimento do lado
associado a cada célula quadrada mostrada na imagem. A coordenada GPS atrelada ao centro

de cada uma das células é considerada como um registro Gnico. O conjunto desses registros é

utilizado para criar a base de dados que representa o grid.

Figura 6: Exemplo de grid regular para regiao das medigoes
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3.2.2 Grids Irregulares

Com relacao ao grid irregular, a intengao é explorar caracteristicas a respeito da morfologia
do espaco urbano, desse modo, foi criado um g¢rid que leva em consideracao a malha vidria
compreendida na regiao de cobertura.

A proposta concebida para o grid irregular consistiu na construcao de segmentos de reta
definidos por duas coordenadas GPS. Esses segmentos foram concatenados com a finalidade de
descrever a geometria das vias da regiao de interesse. Por fim, as coordenadas que delimitam
os segmentos foram permeadas por novas coordenadas intercaladas regularmente com base no
valor do parametro resolu¢ao definido no momento da construgao do grid.

A Figura [7]ilustra o procedimento descrito anteriormente. Em (a) temos um mapa onde é
possivel identificar visualmente algumas vias. A Figura (b) mostra esse conjunto de vias sendo
representado pela concatenacao de segmentos de reta definidos com base em duas coordenadas

GPS. Vale ressaltar que as coordenadas utilizadas devem corresponder a malha viaria urbana.

I

(a)

Figura 7: Vias representadas como segmentos delimitados por coordenadas GPS

Uma anélise preliminar realizada com base nas amostras do conjunto de dados (reference
BD) revelou que as coordenadas GPS associadas aos RSS fingerprints descrevem um percurso
ao longo de algumas vias na regiao onde as medigoes foram efetuadas. Essa prética é bastante
comum para obtencao de RF fingerprints em ambiente outdoor, dispondo inclusive, de algorit-
mos especializados capazes de otimizar os percursos de coleta para uma dada regiao [7]. Devido
a essa caracteristica buscamos um meio de automatizar a criacao do grid irregular utilizando o

conjunto de coordenadas contempladas no reference DB.
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Figura 8: Influéncia do trafego e do erro dos instrumentos na coleta de RF' fingerprints

Apesar dos dados oriundos do GPS indicarem uma trajetéria ao longo de uma via, sua uti-

lizagao para construgao dos segmentos nao é tao imediata. As coordenadas GPS obtidas através

do equipamento de medigao possuem erros inerentes ao processo de coleta. Tais erros acabam

por deslocar as coordenadas para fora da regiao que corresponde a via conforme indicado na

Figura [§ (a). Além disso, o processo de medi¢ao no cenério avaliado esta sujeito as adversi-
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dades do trafego de veiculos e pedestres das grandes cidades, acarretando em lentidoes devido
a retengoes no fluxo ou a presenga de semaforos. Esses eventos fazem com que as coordenadas
se acumulem nos arredores de um ou mais pontos da via como delineado na Figura [§| (b).

Para mitigar os efeitos indicados e permitir a constru¢ao do grid conforme idealizado, foi
utilizada a Google Roads API para obtencao das coordenadas que representam os segmentos
[18]. Essa API possui um recurso conhecido como snap to roads. Esse recurso permite ajustar
uma sequéncia de coordenadas GPS para uma rota conforme indicado na Figura [J

Na Figura [J] (a) temos as coordenadas GPS obtidas durante a fase de coleta, essas coor-
denadas possuem um erro de medigao inerente ao instrumento utilizado. Na Figura[J (b) fica
evidente o resultado do ajuste realizado para os pontos indicados na Figura [9| (a). Outro re-
curso disponibilizado pela API permite que as coordenadas GPS sejam ajustadas para a via e
interpoladas para melhor representar seu contorno. A Figura |§] (c) mostra o resultado obtido

através da utilizagao desse recurso com relagao as coordenadas indicadas na Figura |§] (a).

o , ,
: 2 9
2 2 @ 2
= Bty o s,
o . . @%@ .
® . %

(a) (b) (c)

Figura 9: Conjunto de medicoes presentes na base de dados

As técnicas disponibilizadas através da Google Roads API foram aplicadas ao conjunto
de coordenadas GPS extraidas do reference DB, resultando nos pontos ilustrados a partir da
Figura (a). Para efeitos de comparagao, a base de medigdes contava originalmente com 2.756
coordenadas enquanto o conjunto de pontos que representa a malha vidria para regiao possui
apenas 347 coordenadas GPS.

Os segmentos obtidos através do conjunto com as 347 coordenadas foram interpolados uti-
lizando a funcionalidade da Google Roads API com o objetivo de melhor ajustar os pontos aos
contornos da malha viaria. O conjunto originalmente com 347 coordenadas GPS foi expandido
para 1.572 pontos conforme indicado na Figura [10] (b).

Por fim, os segmentos definidos pelas 1.572 coordenadas GPS foram intercalados com mais

pontos com base no valor estabelecido para o parametro resolucio. A Figura mostra o
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resultado final obtido ao intercalar as 1.572 coordenadas utilizando uma resolugao de & metros.

A utilizacao desse valor para o parametro resolucao implica que a maior distancia possivel entre

dois pontos que compoem o grid é 3 metros.

Direito do Recife =
B

Figura 10: Coordenadas GPS obtidas utilizando as funcionalidades da Google Roads API
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3.3 Algoritmo Proposto

O sistema proposto para fornecer a estimativa de localizagao foi dividido em duas etapas: a
primeira destinada ao treinamento dos grids, também chamada de etapa offline e uma segunda
etapa conhecida como online, sendo essa ultima, dedicada a efetuar predigoes de coordenadas
com base no valor proveniente de novas medigoes.

Para efeitos desse estudo, os dados oriundos das medigoes e armazenados no reference DB
foram utilizados para treinar os tipos de grid apresentados na Secao anterior. Foram reservadas
100 amostras para etapa de validagao do modelo de localizagao proposto, sendo as demais 2.656
amostas, utilizadas como referéncia para treinar cada uma das coordenadas presentes nos grids.

A Figura (a) mostra em azul os pontos separados para o conjunto de teste. Essas
amostras foram reservadas para validar o erro associado a estimativa de localizacao fornecida
pelo sistema. Ja a Figura (b) detalha em amarelo os pontos associados as medi¢oes que
compoem o conjunto de treino, os pontos em azul, correspondem aqueles do conjunto de teste
mostrado na Figura |12 (a). As amostras em amarelo foram utilizadas para treinar as medigoes

de RSS fingerprint associadas as coordenadas dos grids.

B |

Figura 12: Conjunto de dados para treinamento e teste dos gids

A etapa de treinamento dos grids foi realizada utilizando o algoritmo WKNN ( Weighted k
Nearest Neighbors). Esse algoritmo foi selecionado devido a sua simplicidade de implementagao,
aliado aos trabalhos que apontam para obtencao de bons resultados quando utilizado para

solugao do problema aqui contextualizado [9, [19, [10].
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Para minimizar a influéncia dos algoritmos de aprendizagem de maquina na etapa de treina-
mento dos grids, o valor das variaveis W e K foram fixados em 1.0 e 4.0 (W = 1.0; K = 4.0).
Essas variaveis por sua vez, correspondem respectivamente ao peso (weight) e ao nimero de
vizinhos (k neighbors).

A Figura mostra o diagrama em blocos para o sistema de localizacao proposto nesse
documento. E possivel perceber a segmentacio entre as etapas de treinamento offline e predicio
online. Esse sistema foi utilizado para conducao dos experimentos e consequente recolhimento

dos dados que fundamentaram a fase de analise.

Offline Training : Online Prediction

Y
N

Base Stations

|| Distance M
Reference RSS Weighted . —
Fingerprints kNN Radio Map

— — Euclidean Predicted
//—\\ : /_\-\ Distance Coordinates

GridGPS  [— : TargetRSS —

Coordinates Fingerprints

Figura 13: Diagrama em blocos para o sistema de localizacao

Ainda sobre a Figura [I3] vale ressaltar que o Reference RSS fingerprints corresponde ao
conjunto de amostras designadas para etapa de treinamento. Ja o Target RSS Fingerprints
corresponde as 100 amostras reservadas para validar a precisao da estimativa de localizacao
fornecida pelo sistema. Vale relembrar que ambos conjuntos de dados foram extraidos do refer-
ence DB criado durante a etapa de coleta [6]. O conjunto Base Stations contém a localizagao
e demais informagoes a respeito das estagoes base.

Um Radio Map tnico foi gerado para cada modelo de grid proposto. A base de dados
Grid GPS Coordinates corresponde as coordenadas GPS para cada tipo de grid. Essa base foi
substituida em cada experimento conforme o modelo de grid selecionado. Foram criados grids

regulares e irregulares variando o parametro resoluc¢ao no intervalo compreendido entre 1 e 20
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metros. Como cada Radio Map esta ligado diretamente a escolha do g¢rid, esses foram sendo
gerados individualmente conforme o tipo de grid escolhido para o experimento.

Para etapa de predigao, foi utilizada a distancia Euclidiana como medida numérica de
similaridade entre as medigoes de RSS provenientes do conjunto de dados para validacao ( Target
RSS Fingerprints) com aquelas presentes no mapa de radio (Radio Map).

Entre os dados recolhidos durante a etapa de condugao dos experimentos podemos citar:
tempo de duragao para o treinamento dos ¢ids, tempo de duragao associado a etapa predicao,
consumo de memoria volatil em ambas as etapas, erro associado a estimativa de localizacao
fornecida pelo sistema, entre outros. Essas informagoes foram agrupadas juntamente com os

dados disponiveis a respeito dos grids para analise dos resultados obtidos.
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4 Resultados

Esse Capitulo discorre a respeito dos resultados dos experimentos realizados com base no
sistema de localizacao idealizado anteriormente. Os dados foram coletados com o propoésito de
tecer um comparativo entre ambos modelos de grid: regular e irregular.

As comparacoes foram efetuadas em quatro dominios distintos: Tamanho, Tempo, Memoria
e Erro. Essas variaveis foram analisadas com dependéncia no parametro resolug¢ao e no nimero
de células presentes em cada modelo de grids.

No que concerne a anélise realizada, primeiramente avaliamos os grids quanto ao seu
tamanho, ou seja, a quantidades de células presentes em cada modelo (regular ou irregular).
Em seguida relacionamos o consumo de memoéria volatil e o tempo de duragao necessario para
conclusao das etapas de treinamento (offline) e predi¢ao (online). Por tdltimo, comparamos o

erro associado as estimativas de localizagao fornecidas em ambos os modelos.

4.1 Tamanho dos Grids

A palavra tamanho é utilizada nesse contexto para se referir a quantidade de células pre-
sentes no g¢rid, quanto maior o tamanho, maior serd a quantidade de células. Sendo assim,
a primeira métrica avaliada foi o nimero de células em cada um dos grids criados durante a
realizacao dos experimentos.

Uma caracteristica notoria a respeito dos grids € que seu tamanho é sempre o mesmo e nao
varia entre as etapas de treinamento e predi¢ao. Ou seja, a quantidade de células presentes em
cada um dos grids avaliados se mantém constante no decorrer de todo o processo para obtencao
de uma estimativa de localizagao.

A quantidade de células resultantes apos o processo de criagao de um grid é parametrizada
através de uma variavel chamada resolucao. Esse pardmetro influéncia diretamente o tamanho
dos grids: quanto menor a resolucao maior serda a quantidade de células no grid construido.
Nessa Secao foi realizado um comparativo a respeito do crescimento do ntimero de células no
grid para diferentes valores do parametro resolugao.

Quando trata-se de grids regulares, a literatura sugere para o parametro resolu¢do a utiliza-
¢ao dos seguintes valores: 5m, 10m, 15m ou 20m [5]. A utilizacao desses valores esta atrelada
a premissa de que a diminuicao gradativa da resolug¢ao acarreta em um aumento exponencial

da quantidade de células no grid.

29



Para uma melhor compreensao essa caracteristica foi expressa visualmente podendo ser
observada na Figura [14 Em (a) temos um grid regular de 6m x 6m. Esse grid encontra-se
dividido segundo uma resolug¢ao de 3m, fato esse que resulta em quatro células quadradas. Uma
reducdo na resolu¢ido de 3m para 2m, como mostrado em (b), acarretaria em um aumento de
5 novas células. Uma nova redugao na resolu¢ao de 2m para 1m levaria a um incremento de 9

vezes o namero de células originais, conforme indicado em (c).

(a) (b) ()

Figura 14: Influéncia da resolu¢ao na quantidade de células presentes no grid.

Esse aumento na quantidade de células nao acarreta, ao menos a principio, em uma melhoria
significativa da precisao da estimativa de localizacdo fornecida pelo sistema. A diminuicao
do erro, por si s6, nao seria expressiva o suficiente para justificar a adogao de valoragoes
intermediarias para o parametro resolucao tais como: 2m, 13m, 18m.

Como o estudo em questao propoe a utilizagao de grids irregulares, optamos por investigar
a influéncia da diminuicao do parametro resolu¢do na precisao da estimativa e na quantidade de
células dos grids, fornecendo um comparativo entre ambos os modelos. As medigoes relacionadas
a precisao da estimativa serao tratadas posteriormente em uma Secao dedicada a essa temética.

A Tabela[2] apresenta os grids que foram criados para esse estudo. Estao indicados na tabela
o modelo do grid, a resolucao utilizada e a quantidade de células geradas com base no valor
definido para esse parametro .

A Figura[l5]exibe graficamente a relagéo entre a quantidade de células criadas e o parametro
resolu¢ao. Em vermelho encontra-se destacado o comportamento do grid irregular, ja em azul
podemos observar a curva associada ao grid regular. A quantidade de células em ambos os
modelos de grid parecem descrever uma curva exponencial com relagao ao parametro resolugao,
apesar dessa caracteristica, sobrepondo as duas curvas percebemos que a quantidade de células
criadas para os grids regulares ¢ superior numericamente em todos os casos, chegando a se

distanciar do grid regular a uma taxa cada vez maior a medida que a resolu¢ao diminui.
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Numero de Células nos Grids

Resolugao Regular Irregular
1 metro 4.231.360 células 15.365 células
2 metros 1.058.224 células 8.072 células
3 metros 470.492 células 5.626 células
4 metros 264.792 células 4.419 células
5 metros 169.273 células 3.693 células
6 metros 117.750 células 3.210 células
7 metros 86.349 células 2.849 células
8 metros 66.316 células 2.619 células
9 metros 52.250 células 2.426 células
10 metros 42.300 células 2.271 células
11 metros 35.055 células 2.138 células
12 metros 29.516 células 2.032 células
13 metros 25.230 células 1.938 células
14 metros 21.574 células 1.864 células
15 metros 18.875 células 1.810 células
16 metros 16.638 células 1.756 células
17 metros 14.763 células 1.700 células
18 metros 13.104 células 1.659 células
19 metros 11.781 células 1.612 células

20 metros 10.622 células 1.575 células

Resolucao vs. Nimero de Células

Tabela 2: Quantidade de células em cada modelo de grid conforme a resolucao

Resolucao vs. Nimero de Células
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4.2 Tempo de Duracao

Outro aspecto avaliado foi o tempo de duracao relacionado as etapas treinamento dos grids
(offtine) e predigao da localizacao (online) com base respectivamente nos conjuntos de treino e
teste definidos para realizagao dos experimentos. Destacamos que os dados de tempo foram nor-
malizados no intuito de fornecer informacgoes agnosticas em relacao as tecnologias ou plataforma

adotada para conducao desse estudo.

4.2.1 Etapa de Treinamento (offline)

O tempo de duragao para conclusao da etapa de treinamento é funcao da quantidade
amostras de Reference RSS Fingerprints. Em todas as execugoes realizadas para esse ex-
perimento o tamanho do reference DB foi fixado em 2.656 amostras. Conforme indicado no
Capitulo anterior, esse valor foi definido apés a segregacao da base de dados em dois conjuntos,
um dedicado para etapa de treinamento, outro para realizacao dos testes.

Como a quantidade de amostras consideradas na etapa de treinamento nao varia entre os
experimentos realizados, o fator predominante no tempo de duragao dessa etapa passa a ser a
quantidade de células presentes em cada modelo de grid analisado. Por sua vez, a quantidade
de células criadas em cada grid é funcao da variavel resolucao.

Levando em consideracao essas observagoes e no intuito de produzir um comparativo entre
ambos os modelos de grid foram propostos alguns graficos. O primeiro mostrado na Figura
revela o tempo de duragao da etapa de treinamento em funcao da quantidade de células em
cada modelo de grid individualmente.

A Figura[16| (a) mostra a taxa de crescimento associada ao tempo de treinamento no modelo
de grid regular, um procedimento analogo foi realizado para o grid irregular mostrado na Figura
(b). Em ambos os modelos a taxa de crescimento do tempo de duragdo parece ser linear
com rela¢ao ao nimero de células. As equagoes para a taxa de crescimento do grid regular (1))

e irregular foram expressas com base nas observacoes realizadas.

Tireino(Neetutas) = 0.0002396 X Neepuias + 0.002426 (1)

71tr‘e'ino(A]\fcelulas) = 0.07118 x Ncelulas —0.108 (2)
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Tempo de Treinamento vs. Células no Grid
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Figura 16: Tempo de duracao associado a etapa de treinamento dos grids

Como esclarecido anteriormente o parametro resolucao é utilizado para criagao dos grids,
sendo o responséavel pela quantidade resultante de células geradas em cada um deles. Essa
variavel surge como um fator comum para comparacao entre ambos os modelos de grid.

Na Figura [17] encontram-se sobrepostos os gréaficos para o tempo de duragao da etapa de
treinamento em funcao do pardmetro resolucdo. Nesse caso particular, a funcao resultante é
decrescente ja que a diminui¢ao na resolugao provoca um consequente aumento do ntamero de
células no grid. E possivel visualizar o comportamento associado aos grids regular e irregular

respectivamente em vermelho e azul.
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Figura 17: Relacao entre o tempo de treinamento e a resolucao dos grids
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Avaliando sob a perspectiva da variavel resolucao, a curva para ambos os modelos de grid
grids pode ser aproximada por uma funcao exponencial decrescente. As equagdes do tempo
de duragao para etapa de treinamento foram expressas com base no parametro resolugao e

encontram-se indicadas para o grid regular em e para o grid irregular em .

Ereino(T) = 6.183 % e 20R2xr + 0.2709 x e —0-4029xr (3)

Crt'rez’no(?”) = 2472 x 6_1'398XT + 0.4895 x e—0~2301><7“ (4)

Por dltimo, vale ressaltar que o tempo de duracao para etapa de treinamento é limitado
superiormente pela complexidade do algoritmo utilizado. Para efeitos dos resultados aqui ap-

resentados a etapa foi conduzida utilizando o algoritmo Weighted k Nearest Neighbor (WKNN).

4.2.2 FEtapa de Predigao (online)

A exemplo do que acontece para a etapa de treinamento, na etapa de predi¢ao o tempo de
duragao ¢ fungao do nimero de Target RSS Fingerprints. A exemplo do que fora estabelecido
para etapa de treinamento, a quantidade de amostras desse conjunto foi fixada para todos os
experimentos de modo a mitigar sua influéncia, restando apenas a acao do numero de células
presentes no radio map. Vale salientar ainda que o conjunto de testes fixado para utilizacao
nos experimentos possui 100 amostras.

Conforme fora delineado, o valor definido para o parametro resolu¢ao influencia na quan-
tidade de células criadas em cada modelo de grid. A quantidade de células presentes no grid
corresponde ao espaco de busca analisado durante a etapa de predi¢ao. Dessa forma, assim
como estabelecido para etapa de treinamento, foram efetuadas anélises do tempo de duracao
dessa etapa para ambos os modelos de grid com relacao a duas variaveis: numero de células e
resolucao.

A Figura revela o tempo de duragao da etapa de predicao em funcao do ntmero de
células. O tempo associado ao grid regular é mostrado em (a), enquanto (b) registra o tempo
de duragao para o grid irregular.

Para o grafico mostrado na Figura (a) foi efetuada uma aproximagao através de uma
fungao racional do tipo P(z)/Q(z). Ja para o grafico exibido na Figura (18| (b) foi realizada

uma regressao linear. Os ajustamentos encontram-se retratados na Figura[21{em (a) e (b) para
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Figura 18: Tempo de duracao associado a etapa de predicao dos grids

os grids regulares e irregulares respectivamente. As equagoes associadas a essas aproximacgoes

foram expressas para o grid regular em e para o grid irregular em @

Tempo de Predicao vs. Células nho Grid
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Figura 19: Ajuste de curva para o tempo de predi¢ao com o ntimero de células no grid

0.0005953 x (Ncelula5)2 4+ 0.0005461 X N cjuias — 8.485
Ncelulas + 9994

T;feste(Ncelulas) - (5)

Eeste(Ncelulas) = 0.07194 x Ncelulas —0.1172 (6)

Para facilitar a comparacao com relacao a variavel resolug¢ao, os tempos de duragao para
ambos os modelos de grid foram expressos em um unico grafico mostrado na Figura[20] Através
dos pontos em vermelho ¢é possivel presumir a curva associada ao grid regular, ja os pontos em

azul descrevem o comportamento do grid irregular.
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Figura 20: Relacao entre o tempo de predigao e a resolucao dos grids

A Figura 21] mostra as curvas tracadas com base nos pontos para cada tipo de grid apos

efetuadas as regressoes. Em vermelho visualizamos o comportamento associado ao grid regular

(a), enquanto em azul esté tragada a curva descrita pelos pontos associados ao grid irregular

(b). As equagoes com base na variavel independente resolu¢ao foram expressas em e

para os grids regular e irregular respectivamente.
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Figura 21: Ajuste de curva para o tempo de predi¢do com o parametro resolu¢ao

,I;ieste(r> = 10.74 x 6_2'483><T +0.1631 x 6_0'4552><T
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Theste(r) = 2.374 x 7229957 1 (0.4424 x ¢702294x7 ®

Conforme mencionado anteriormente, outro fator determinante é a complexidade temporal
inerente ao algoritmo escolhido. Para a etapa de predicao foi utilizada a distancia Euclidiana

como medida de similaridade entre uma amostra de teste com aquelas presentes no radio map.

4.3 Consumo de Memoria Volatil

As métricas a respeito do consumo de memoria volatil seguem a mesma linha de analise
daquela utilizada para obtencao das métricas relacionadas ao tempo. Assim como efetuado para
o tempo de duracgao, as informagoes sobre o consumo de memoria volatil foram obtidas para
as etapas de treinamento dos grids e predi¢ao do posicionamento. Além disso, a normalizacao
dos dados foi considerada no intuito de tornar a analise imparcial com relacao as tecnologias e
plataforma empregada na sua obtencao.

O consumo de memoria volatil para cada um dos experimentos foi mensurado utilizando o
valor para o Resident Set Size (RSS). Essa métrica ndo corresponde exatamente a quantidade
de memoria total ocupada pelo processo mas oferece uma boa aproximacao. Sao excluidas do
calculo regioes de memoria compartilhada ou paginadas para a memoria secundaria através de
operagoes de swap.

Outra reflexao importante trazida da Sec¢ao anterior indica que o tempo de duracao é funcao
da quantidade de células presentes nos grids. Similarmente espera-se que o consumo de memoria
volatil também seja funcao da quantidade de células, ja que quanto maior o grid, maior é a
necessidade de carregar estruturas em memoria para efeitos de atuagao dos algoritmos.

Como a variavel numero de células é diretamente influenciada pelo valor do parametro
resolucao, esse ultimo também foi considerado na anélise realizada. Assim como efetuado na
avaliacao do tempo de duracao, o parametro foi utilizado para comparagao de desempenho
entre os modelos de grid regular e irregular.

Por ultimo, recapitulando novamente a Secao anterior, destacamos que a etapa de treina-
mento foi realizada utilizando 2.656 amostras de RSS fingerprints da base de dados de referén-
cia. Ja a etapa de predicao foi conduzida utilizando 100 amostras de RSS fingerprints oriundas

do conjunto de dados separado originalmente para fase de testes.
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4.3.1 Etapa de Treinamento (offline)

A Figura [22] mostra o consumo de memoria volatil em fung¢ao do nimero de células para
ambos modelos de grid. Em (a) temos o comportamento descrito para os grids regulares,
enquanto em (b) podemos verificar o padrao descrito pelos grids irregulares com o aumento do

numero de células.
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Figura 22: Consumo de memoria volatil com o aumento do ntimero de células

A Figura 23] indica o ajustamento de curva realizado para ambos os modelos de grid. Em
ambos os casos a funcao de crescimento para os grids pode ser aproximada através de uma
reta. Em (a) podemos visualizar a regressiao para o grid regular, ja a imagem (b) mostra a reta

tracada para o grid irregular.

Memaéria para Treinamento vs. Namero de Células
T T T

Meméria para Treinamento vs. Namero de Células
T T T

| [ © criprEGULAR o | | [ O GRIDIRREGULAR o
1 APROXIMACAQ 1 APROXIMACAO
0B 1 RS 1
@ @
— 06 = 06 4
k=] k=]
£ =
£ &
= =
04 b 04l 1
|
o O
02 r B 02 q
g
rpo B
o | | | | | | | | o o | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 0 2 4 & ] 10 12 14 16
Células (10%) Células (10%)

(a) (b)

Figura 23: Ajuste de curva para o consumo de memoria volatil com o niimero de células
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Foram expressas as equagoes para as fungoes cujos contornos encontram-se desenhados na

Figura 23| (a) e (b). Aa equagdes (9) e mostram as relacoes obtidas respectivamente para

os grids regular e irregular.

Mireino(Neetutas) = 0.0002373 X Neeyias — 0.001513 (9)

Mtreino(Ncelulas) = 0.06932 x Ncelulas —0.04473 (10)

Uma andlise similar foi realizada com base no parametro resolucdo. A Figura [24] ilustra
para fins de comparagao o comportamento de ambos os grids com relagao a essa variavel.
Em vermelho observamos o consumo de memoria para o grid regular, ja os pontos em azul

descrevem o desempenho dos grids irregulares quanto a grandeza aqui analisada.
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Figura 24: Relagao entre a memoria para treinamento e a resolugao dos grids

Conforme indicado na Figura[25] a curva descrita para esse caso segue um padrao semelhante
aos obtidos anteriormente. Em ambos os modelos de grid podemos efetuar uma aproximacao
utilizando uma fungdo exponencial. Em (a) podemos visualizar o ajuste realizado para o grid

regular, a imagem (b) mostra a curva descrita pelo grid irregular.
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Figura 25: Ajuste de curva para o consumo de memoéria volatil com a resolucao do grid

As equagoes que descrevem o comportamento apresentado na Figura 25 foram expressas em
e . A expressao em revela a fungao encontrada para o grid regular, enquanto (|12))

retrata a equagao obtida para o grid irregular.

Mtreino(r> = 4.427 % 671'631““ + 0.1839 x 6*0-3243><r (11)

Mireino(r) = 1.944 x e 10417 4 0.3556 x ¢~ 01054 (12)

4.3.2 Etapa de Predigao (online)

As métricas para o consumo de memoria volatil na etapa de predigao seguem o mesmo
principio adotado na etapa de treinamento. Apesar do comportamento semelhante, as relagoes
que distinguem respectivamente os grids regulares dos irregulares ficam um pouco mais evi-
dentes nessa etapa. As distribui¢des associadas ao numero de células no grid representam de
forma mais fiel o contorno das curvas obtidas, principalmente para o grid irregular.

A Figura [26] mostra o consumo de memoria volatil com relagao ao nimero de células em
cada um dos modelos de grid para a etapa de predi¢ao. Sao mostrados também os ajustes de
curva efetuados para ambos os casos. O grid regular é considerado em (a), enquanto (b) retrata
o comportamento para o grid irregular.

As equagoes obtidas para as retas apresentadas na Figura [26] (a) e (b) foram expressas e
encontram-se descritas em e . Em temos a reta para o modelos de grid regular,

enquanto em ((13) encontramos a expressdo para o grid irregular.
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Figura 26: Ajuste de curva para o consumo de meméria volatil com o nimero de células

Mieste(Noetutas) = 0.0002381 X Noeputas + 0.00446 (13)

Mteste(Ncelulas) = 0.076 x Ncelulas —0.1074 (14)

O comportamento para o consumo de memoria associado a variagao do pardmetro resolugao
pode ser visualizado na Figura 27, Em vermelho esta representado o grid regular, enquanto os

pontos em azul condizem com o padrao relacionado ao grid irregular.
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Figura 27: Relacao entre a memoria para teste e a resolucao dos grids
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Assim como efetuado para o ntmero de células o ajustamento das curvas foi realizado para
ambos os modelos de grid. As equacoes e expressam as funcoes obtidas respectiva-

mente para os grids regular e irregular.

Miegre(r) = 10.74 x e 24837 10,1631 x e~04992x (15)

Myesie(r) = 2.374 x e 299X 10,4424 x 7022907 (16)

4.4 Erro na Estimativa

A principal métrica para avaliacao de um sistema de posicionamento é a precisao na esti-
mativa de localizagao. Sendo assim, as medigoes obtidas para o erro méximo, médio e minimo
sao imprescindiveis para efeitos de comparacao qualitativa entre os sistemas disponiveis.

Como delineado em Secao anterior, com a finalidade de ressaltar a importancia da es-
colha da geometria do grid, os algoritmos utilizados nas fases de treinamento e predigao foram
preestabelecidos. O objetivo é minimizar a influéncia desses algoritmos fornecendo um patamar
fundamental, necessario para comparacao entre os dois modelos de grid.

Assim como efetuado para as outras métricas observadas, o valor para o erro na estimativa
de localizacao foi obtido com relagao ao parametro resolu¢ao dos grids. Conforme indicado na
Secao essa variavel foi escolhida devido a sua popularidade na literatura.

Vale destacar que o valor para o erro foi obtido apds a etapa de predigao, ou seja, levamos
em consideracao a estimativa de localizagao fornecida pelo sistema para as 100 amostras uti-
lizadas nessa etapa. Para fins da analise aqui proferida, os erros maximo e minimo implicam
respectivamente no maior e menor valor em metros obtidos através da estimativa realizada.
J& o valor médio foi calculado a partir da média aritmética do erro associado a estimativa de
localizagao produzido para as 100 amostras. A Tabela [3] consolida os resultados obtidos através

dos experimentos realizados.

Grid Erro
Resolucao Geometria Células Médio Desvio Padrao
reqular 4.231.360 120,05 m 223,32 m
b wrreqular 15.365 94,03 m 223,73 m

42



Grid

Erro

Resolucao Geometria Células Meédio Desvio Padrao

reqular 1.058.224 115,47 m 22411 m
2 m

wrreqular 8.072 93,76 m 223,88 m

reqular 470.492 123,40 m 222,17 m
3 m

wrreqular 5.626 94,53 m 223,82 m

reqular 264.792 120,77 m 221,12 m
4 m

wrreqular 4.419 96,10 m 224 47 m

reqular 169.273 122,62 m 226,04 m
5 m

wrreqular 3.693 99,58 m 224,74 m

reqular 117.750 125,83 m 224,71 m
6 m

wrreqular 3.210 99,15 m 224,11 m

reqular 86.349 128,83 m 223,69 m
7 m

wrreqular 2.849 101,02 m 22473 m

reqular 66.316 121,65 m 225,49 m
8 m

irreqular 2.619 98,31 m 225,29 m

reqular 52.250 130,35 m 226,07 m
9 m

wrreqular 2.426 96,69 m 223,86 m

reqular 42.300 123,70 m 224,00 m
10 m

wrreqular 2.271 97,02 m 223,89 m

reqular 35.055 117,56 m 220,56 m
11 m

wrreqular 2.138 101,56 m 223,44 m

reqular 29.516 120,54 m 221,08 m
12 m

wrreqular 2.032 104,57 m 226,20 m

reqular 25.230 129,47 m 226,85 m
13 m

wrreqular 1.938 109,69 m 227,02 m

reqular 21.574 125,01 m 222,61 m
14 m

wrreqular 1.864 100,36 m 22441 m
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Grid Erro
Resolucao Geometria Células Meédio Desvio Padrao

reqular 18.875 132,05 m 226,11 m
15 m

wrreqular 1.810 101,16 m 224,33 m

reqular 16.638 128,43 m 225,39 m
16 m

wrreqular 1.756 100,85 m 224,39 m

reqular 14.763 145,76 m 231,35 m
17 m

wrreqular 1.700 102,02 m 223,76 m

reqular 13.104 130,93 m 223,59 m
18 m

wrreqular 1.659 101,98 m 223,09 m

reqular 11.781 134,35 m 226,44 m
19 m

wrreqular 1.612 102,02 m 222,77 m

reqular 10.622 131,88 m 223,30 m
20 m

wrreqular 1.575 102,53 m 222,49 m

Tabela 3: Erro associado a estimativa de localizacao para os modelos de grid
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Figura 28: Comparativo entre os modelos de grid quanto a precisao da estimativa

Conforme visualizado na Tabela [3| o valor médio para o erro foi isolado para cada um dos

experimentos realizados e expresso graficamente na Figura 28 Os pontos em vermelho estao
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associados aos grids de geometria regular, ja os pontos em azul fazem referéncia aos grids
cuja geometria é irregular. No grafico proposto, o parametro resolu¢do pode ser utilizado para
estabelecer um critério de comparacao entre ambos os modelos de grid, por essa razao, os pontos
para os dois modelos de grid encontram-se sobrepostos no grafico.

Através da Figura [28| é possivel notar que, em todos os experimentos realizados, os grids de
geometria irregular possuem uma precisao superior aqueles de geometria regular. Vale destacar
ainda que esse ganho na precisao é obtido com uma diminui¢ao na quantidade de células do
grid, fato esse que acarreta em melhorias de performance quanto ao tempo de duracao e ao
consumo de memoria volatil, tanto na etapa de treinamento dos grids (fase offline), quanto na
etapa para predi¢ao da localizagao (fase online).

Apenas exemplificando, ao fixarmos a resolugao dos grids em 1 metro, aquele de geometria
irregular apresenta uma quantidade de células cerca de 275 vezes menor que o de geometria
regular, passando de 4.231.360 células do grid regular para 15.365 no grid irregular. Além dessa
caracteristica, o erro na estimativa de posicionamento diminui aproximadamente 26 metros,
passando de cerca de 120 metros no grid regular para 94 metros no grid irregular.

Outro aspecto observado através da Figura [2§] esta relacionado a tendéncia de diminuigao
do erro médio associado a estimativa de localizagao a medida que o parametro resolugao se
torna cada vez menor. Essa tendéncia pode ser verificada ao efetuar uma regressao linear com
base nos pontos do grafico para ambos os modelos de grid mostrados originalmente na imagem.

A Figura 29| mostra o resultado obtido através dessa operagao.
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Figura 29: Tendéncia de diminuicao do erro com relacao a resolu¢ao
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As equagoes de tendéncia obtidas para a Figura encontram-se indicadas a seguir. A
equacao descreve a tendéncia associada do erro para o grid regular, enquanto a equagao

(17) indica a tendéncia de crescimento do erro para o grid de geometria irregular.

E(r) =0.8124 x r 4+ 117.9 (17)

E(r) = 0.4535 x 1 + 95.09 (18)

Ainda sobre os grids regulares, a utilizacao de valores muito baixos para resolu¢ao do grid,
abaixo de 5 metros por exemplo, torna-se um impeditivo devido a explosao exponencial na
quantidade de células resultantes.

Apesar do aumento do niimero de células com a diminuicao da resolucdo estar condicionada a
um crescimento exponencial, conforme Secao 4.1}, esse aumento é rigorosamente mais acentuado
para o grid de geometria regular. A variacao na resolu¢cao de 20 metros para 1 metro nesse
modelo de grid leva a um aumento de quase 400 vezes no nimero de células. J& para o grid
de geometria irregular, a mesma variacao na resolu¢do proporciona um aumento em cerca de
10 vezes no numero de células. Essa caracteristica permite utilizar esse modelo de grid com
resolugoes menores, sem onerar de forma significativa o desempenho do sistema de localizacao.

Por altimo, vale lembrar que o objetivo dessa analise é simplesmente fornecer um compara-
tivo entre os dois modelos de grid. Um valor absoluto menor para o erro associado a estimativa
de posicionamento poderia ser obtido, em ambos os casos, utilizando algoritmos como WkKNN
(Weighted k Nearest Neighbors), SVM (Support Vector Machine) ou até mesmo ANN (Artifitial
Neural Network) na etapa de predicao [1, 2]. Por tratar-se de um estudo comparativo optamos

apenas por utilizar a distancia Euclidiana para aferir o valor médio do erro.
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5 Conclusao

A hipotese levantada pode ser confirmada: em cenarios urbanos densamente ocupados por
edificacoes de morfologia e distribuicao arbitrarias, o problema de localizacao outdoor pode ser
reduzido para um problema de identificar em qual regiao da malha viaria urbana uma dada
estagao movel encontra-se.

Essa redugao no espago de busca do problema trouxe resultados significativos na acurécia
do modelo de localizacao proposto nesse estudo, fornecendo ganhos com relacao ao tempo
de duracao e ao consumo de memoria volatil nas etapas de treinamento e predicao, além de
beneficios quanto a melhoria na precisao da estimativa.

Com base nessa afirmagao um questionamento surge quase que imediatamente: caso a es-
tagao movel nao esteja necessariamente na malha viaria ou em seus arredores, o que aconteceria
com a estimativa de localizagao para regioes do perimetro urbano livres de edificagoes? Essas
regioes poderiam ser caracterizadas, por exemplo, por parques e pracas dentro da cidade ou
até mesmo pelo topo de algumas edificacoes.

Apesar desse aparente impacto no resultado das estimativas de localizacao, suposicoes
otimistas baseiam-se no fato de que essas regidoes sao minoria nos grandes centros urbanos.
Além disso, esses espacos ao ar livre sdo notadamente permeados por ciclovias ou travessias
de pedestre, trechos esses, passiveis de serem mapeados sem gerar um aumento significativo na
quantidade de pontos em um g¢rid de geometria irregular.

Vale ressaltar ainda que trechos como ciclovias e passarelas sao substancialmente mais rel-
evantes para o problema de localizacao, ou seja, existe uma tendéncia maior de que estagoes
moveis sejam encontradas sob essas vias do que nas demais regioes de uma areas nao edificada.

Outra evidéncia que corrobora para essa avaliacao mais otimista esta relacionada ao fato
que, nos grandes centros urbanos, a propor¢cao em quilémetros quadrados de malha viéria
é superior aquela dedicada a parques e pracas, caracteristica essa que poderia minimizar o
impacto dessas regidoes na precisao absoluta do sistema, ja que um aumento inerente ao erro
para esses ambientes é, a principio, inevitavel.

Por fim, devido ao fato das areas urbanas serem cortadas por ruas e avenidas, é razoavel afir-
mar que existe uma grande probabilidade de que uma dada estacao movel esteja se deslocando
através dessas vias ou localizada em suas proximidades. Essa caracteristica aponta favoravel-

mente para a adocao do modelo de grid proposto nesse estudo.
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