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RESUMO

CLASSIFICACAO DE AMBIENTES PREDIAIS PARA USUARIOS UTILIZANDO
TAGS RFID ATIVAS E FILTRO DE KALMAN

Autor: Cristovam Albano da Silva Janior

Orientador: Prof. Dr. Ing. Adolfo Bauchspiess, Departamento de Engenharia Elétrica
/ Faculdade de Tecnologia / Universidade de Brasilia

Programa de Pos-Graduacao em Engenharia de Sistemas Eletronicos e de Automacao

Brasilia, 21 de agosto de 2012.

RFID e outras tecnologias sem fio t€ém sido objeto de estudo em aplicagdes de localizacdo
de usudrios em ambientes internos de edificacdes. Existem diferentes formas de se prover
a localizacdo com as varidveis disponibilizadas por estes sistemas, sendo uma das mais
populares, a utilizacdo do RSSI como referéncia, pois esta grandeza possui relacdo com a
distancia entre o transmissor € o receptor do sinal. Entretanto, promover a localizacdo em
ambientes internos de edificagdes com o RSSI ndo € trabalho tdo trivial, pois o sinal RF
sofre interferéncias diversas, proprias do canal de comunicacdo RF em ambientes internos
e de dificil modelagem, durante seu trajeto, ocasionando muita incerteza nos valores
registrados pelos equipamentos que compde o sistema RFID. Elas podem ser minimizadas
através da aplicacdo de ferramentas computacionais como o filtro de Kalman e as redes
neurais MLP e LVQ ou as SVM, treinadas com amostras de sinal que representem de
forma qualitativa a drea em que serd provida a localiza¢do. O presente trabalho compara o
desempenho destas ferramentas computacionais aplicadas a um banco de dados coletado
de um sistema de RFID com tags ativas disponibilizado no LARA para experimentos. Tal
sistema serd usado para a classificacdo de ambientes delimitados do LARA, onde estardo
usudrios portadores das tags RFID, para assim controlar o sistema de climatizacdo daquele

laboratorio.

Palavras chave: RFID, Tag Ativa, Filtro de Kalman, Classificagdo de Ambientes, MLP,
LVQ, SVM
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ABSTRACT

CLASSIFICACAO DE AMBIENTES PREDIAIS PARA USUARIOS UTILIZANDO
TAGS RFID ATIVAS E FILTRO DE KALMAN

Author: Cristovam Albano da Silva Janior

Advisor: Prof. Dr. Ing. Adolfo Bauchspiess, Departamento de Engenharia Elétrica /
Faculdade de Tecnologia / Universidade de Brasilia

Programa de Pos-Graduacao em Engenharia de Sistemas Eletronicos e de Automacao

Brasilia, august 21, 2012

RFID and others technologies have been object of study in applications of indoor
localization. There are different ways of providing localization with the variables provided
by these systems, one of the most popular is the use of RSSI as the reference, since it has
relation with the distance between the transmitter and the receiver of the signal. However,
to provide the indoor localization with RSSI is not so trivial, because the RF signal suffers
from various interferences, own of RF indoor communication channel and its very difficult
modeling, during its course, causing much uncertainty on the registered values of RSSI by
the equipments of RFID system. These uncertainties can be minimized by the application
of some computational tools such as Kalman Filter and classifiers as MLP or LVQ neural
networks, or the SVM, trained with signal samples that represent in a qualitative form the
area in that the localization will be provided. This work compares the performance of this
computational tools applied to the data collected from an RFID system with active tags,
available in LARA to the experiments, and that will be used to classify some delimited
environment of LARA, where users with RFID tags will be, and then control the HVAC

system of that laboratory.

Word keys: RFID; Active tag; Kalman filter; Environment Classification; MLP; LVQ;
SVM



X

SUMARIO

| B 1Y [ 2 vii
F N S Y N 2N G L Viil
GLOSSARIO ..o xi
LISTA DE FIGURAS ... XV
| B NY AN D) S 1N 27 2 N Xvii
1 —=INTRODUGCAO ...ttt 1
L1 =MOTIVAGAOQ ... 2
1.2 =PROBLEMATICA .....coovuooeeeeeeeeeee oo 3
1.3 = OBIETIVOS ..ot 5
L.3.1 — ObJetiVO GOTAL......eiiiiiiiiiiieiiie ettt st e e 5

1.3.2 — Objetivos ESPECTICOS....ccuiiiiiiiieiieeiiie ettt e e e e 5

1.4 — APRESENTACAO DO TRABALHO ......c.coovoiiiiieieeeeeeeeeeeeeeee e 5

2 - METODOS DE LOCALIZACAO INDOOR .......coooeeeeeereereeeeeeeerene. 7
2.1 = SISTEMA RFID .....ooouiiiieieeeeeeeeeeeeeeee e eanenes 7
2.1.1 — Asincertezas do RSSL.......oueviiiiiiiii e 10

2.2 — SISTEMA GPS-INAOOT ...ttt eeeeetaraeee e e e e e 13
2.3 —SISTEMA UWB.....cc.coovvermeiirererssenn. e 17
2.4 — OUTROS SISTEMAS DE LOCALIZACAO INDOOR.........c..ccccovvmeiieeersrnnnn. 18

2.4.1 — Sistemas de Localiza¢do Baseada em Redes Sem Fio padrao 802.11 (WIFI).19
2.4.2 — Sistemas de Localizacdo Baseada em Redes de Sensores Sem Fio (WSN) ....21

2.4.3 — Sistemas de Localiza¢do Baseada em Redes Bluetooth.............cccceeveeennennnnee. 22

3 - METODOS DE FILTRAGEM E CLASSIFICACAO DE DADOS .......... 24
3.1 — FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO (EKF) ......ccceiiiiiiiiieieeieeeeeeeee e 25
3.2 — MULTI LAYER PERCEPTRON (MLP) ......ccoctiiiiiiiniiiiinieniiieeeeieeieneesie e 29
3.3 — LEARNING VECTOR QUANTIZATIONS (LVQ)....teiuirieniieieeieieeieeieeseeee e 32
3.4 — SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) ..c..eoiiiiiiiiiniiiienienieeieeeeieeie st 33

4 — MATERIAIS E METODOS ........oovvoiiiiiriineisissienssssisesssessssessssssnsens 37
4.1 = MATERIAIS ...ttt sttt ettt nbe e 37
4.1.1 — Hardware do Sistema RFID Proposto.........cccccceeviieeiiieeniiieiiieeeiee e 38

4.1.2 — Middleware do Sistema RFID Proposto .........ccccceevviieniiieniieiniieeieeeeeeeee 41

4.1.3 — Neural Network Toolbox do MatLab®...............coovverienreenreoneesnneesneeennne. 43

4.1.4 — LIBSVM: Biblioteca de Maquina de Vetor de SUporte..............ccocoevviiinnnee. 45

4.2 = METODOS ...ttt sttt ettt et sbt et et e s aeesbeenbeeaeeneeens 46
4.2.1 — Definicdo de Espacos, Ambientes e Pontos de Coleta de Dados..................... 46

4.2.2 — Definicao de Posi¢oes e Formas de Instalacao das Leitoras...........cceeeuveeneee. 47



4.2.3 — Leitura e Pré-tratamento dos DadoS..........coceeviiiiiiniiniiiiiiiiieecceeeee 50

4.2.4 — Preparagao dos Arquivos de Treinamento e Teste dos Classificadores........... 57

4.2.5 — Treinamento dos Classificadores ..........ocueeueeriirieinieniieeieceeeeee e 59

5- APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS ......coooeeeeeean. 62
5.1 - ORIENTACAO VERTICAL DA ANTENA DA LEITORA..........ccocoovverrrerenae. 62
5.2 — APLICACAO DO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO .........ccccoceveverrierrernnn. 64
5.3 = TREINAMENTO DAS REDES MLP......ccccccceoiiiiiiiniiiiiiinicieeieeeeeeeseeneee 73
5.4 — TREINAMENTO DAS REDES LVQ.....cooiiiiiiiiiiiniteieneeiteeeese et 75
5.5 = TREINAMENTO DAS SVM ....cooiiiiiiiiiiiiiiiccee 79
5.6 - COMPARACAO DO DESEMPENHO DE TODOS OS CLASSIFICADORES...82

6 — CONCLUSAOQ ..ottt 86
6.1 — TRABALHOS FUTUROS ....c.ooiiiiiiiiteeteeeetest ettt 89

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........cooviveveeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeessen s 90



A-GPS

Age Counter

AOA

Arquivo de

log

AP

Bluetooth

CDMA

COMPASS

CRC

CSv

dB

DOS

E-911

EKF

X1

GLOSSARIO

— Do inglés, Assisted — Global Positioning System. E um sistema de

suporte ao sistema GPS, que auxilia os aparelhos de telefonia celular a
determinar sua localizacio em ambientes onde nao possuem visadas
diretas aos satélites do sistema GPS.

— Termo utilizado para designar um contador de pulsos que relativisa o

tempo de vida util da rag.

— Do inglés, Angle Of Arrive. E uma metodologia de triangulacio aplicada

a localizacdo de usudrios de sistemas RF.

Arquivo onde sdo armazenados dados coletados de forma online, em
tempo real.

— Do inglés, Access Point. E um equipamento roteador que fornece acesso

a uma rede IP de forma nio cabeada (wireless).

Tecnologia de comunicacdo de dados aplicdvel as denominadas rede
WPAN (Wireless Personal Area Network).

Do inglés, Code Division Multiple Access. E uma técnica de
multiplexacio de dados aplicada na comunicacao digital.

— E a denominagdo do sistema chinés de navegacdo por satélite. E uma

evolucdo de um antigo sistema denominado BeiDou.

— Do inglés, Cyclic Redundance Check. E um algoritmo que permite fazer

a checagem de um pacote de dados armazenado ou transmitido, evitando
assim a interferéncia de ruido no canal.

— Do inglés, Comma-separeted Values. E um formato de arquivo de texto

que armazena dados tabelados.

— E uma unidade logaritmica que indica a propor¢do de uma quantidade de

energia como, por exemplo, a poténcia de determinado sistema, em
relacdo a um nivel de referéncia especificado, ou implicito.

— Do inglés, Disk Operating System. E um antigo sistema operacional de

computadores do tipo IBM-PC.

E a denominag¢do do servico de atendimento de emergéncia norte
americano, cujo acesso € disponibilizado através dos servicos de
telefonia fixa e mével.

— Do inglés, Extended Kalman Filter. E uma variante do filtro de Kalman

aplicado a sistemas nao lineares.
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— Empresa de Pesquisa Energética, instituicdo vinculada ao Ministério de
Minas e Energia, responsavel pela pesquisa e planejamento do consumo
de energia do Brasil.

— E a denomina¢do de um algoritmo, cuja finalidade, é de fazer a
comunicacdo entre um dispositivo mével e um servidor de localizacdo,
em um sistema de localiza¢do baseado em WIFIL.

— Do inglés, Federal Communications Committee. E um O6rgao Norte
Americano, responsavel pela normatizacdo do setor de comunicagdes,
naquele pais.

— Denominacdo dada as tags distribuidas em posi¢des previamente
determinadas, para serem utilizadas como referéncias dentro de um
ambiente em que se quer fazer localizacgao.

— E a denominacao do sistema europeu de navegacgao por satélite.
— E a denominacao do sistema russo de navegacao por satélite.

— Do inglés, Global Navigation Satellite System. E uma denominagio
genérica para se referir aos sistemas de localizacdo baseados redes de
satélites estaciondrios.

— Do inglés, Global Positioning System. Ea denominacido do sistema norte
americano de navegacdo por satélite.

— Do inglés, Identification. Termo que se refere a um nimero de registro,
para se identificar um usudrio ou objeto de determinado sistema.

— Do inglés, Institute of Electrical and Electronics Engineers. E uma
entidade profissional sem fins lucrativos que congrega engenheiros
eletricistas de todo o mundo.

— Termo utilizado para denominar ambientes internos de edificacoes.

— Do inglés, International Telecommunication Union. E uma organizac¢io
internacional destinada a padronizar equipamentos e processos de
telecomunicagdes.

— Do inglés, Kalman Filter. E um algoritmo que opera de forma recursiva,
utilizado para filtrar sinais de sistemas lineares.

LANDMARC - E um sistema de localizac¢io baseado em RFID com fags ativas.

LARA

LIBSVM

— Laboratério de Automagdo e Robética. E um laboratério de pesquisa, do
Departamento de Engenharia Elétrica — Faculdade de Tecnologia da
Universidade de Brasilia.

— E uma biblioteca de software livre, composta por aplicativos de
treinamento, teste e aplicacao de SVM.
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LOCATA — Denominac¢do de um sistema de localizagdo para ambientes indoor, que
simula o sinal de satélites da rede GPS, dentro destes ambientes.

LVQ — Do inglés, Learning Vector Quantization. E um tipo de rede neural auto
organizavel com aprendizagem supervisionada.

MAC address — Termo utilizado para designar um numero de identificacdo de uma
interface de rede de comunicacao IP.

MatLab - E um software interativo de alto desempenho voltado para o calculo
p p
numérico de matrizes.

Middleware  — Termo utilizado para designar um software com fungdo de interligar as
leitoras RFID com o sistema de processamento dos dados fornecidos por
estas leitoras, num sistema de localizagcao por RFID.

MLP — Do inglés, Multi Layer Perceptron. E um tipo de rede neural, com
aprendizagem supervisionada, aplicdvel em reconhecimento de padrdes e
classificacdo de dados.

MME — Ministério de Minas e Energia da Republica Federativa do Brasil.

NIC — Do inglés, Network Interface Controller. Em um computador, é a parte
hardware da interface de rede.

Off line — Termo que significa desligado.

PDA — Do inglés, Personal Digital Assistant. E um computador de dimensdes
reduzidas, que facilita sua portabilidade. E o precursor dos Smart
Phones.

PNE-2030 — Plano Nacional de Energia 2030. E um documento emitido pela EPE,

onde sdo feitas projecdes de consumo de energia do Brasil e a previsao
de atendimento destas demandas de consumo.

RBF — Do inglés, Radial Base Function. Neste trabalho ¢ uma forma de
configuracdo do nucleo interno de uma SVM.

RF — Do inglés, Radio Frequency. E uma faixa de frequéncia que abrange 3
KHz até 300 GHz e que corresponde a freqiiéncia das ondas de radio.

RFID — Do inglés, Radio Frequency Identification. E um sistema de idenficacio
baseado em emissao de ondas de radio.

RSSI — Do inglés, Received Signal Strength Indicator. E um indicador do nivel
de sinal percebido na antena do receptor de radio.

SCDM — Do inglés, Signal Coverage Density Method. E um algoritmo aplicado a
técnicas de localizagc@o para melhorar o desempenho destas técnicas.
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SPKF — Do inglés, Sigma Point Kalman Filter. E uma técnica de filtragem
recursiva baseada no UKF.

SVM — Do inglés, Suporte Vector Machine. E uma ferramenta computacional
para classifica¢do de dados.

Tag — Termo utilizado para designar a parte mdvel do sistema RFID, que
geralmente acompanha o ente ou item a ser localizado.

TOA — Do inglés, Time Of Arrive. E uma metodologia de triangulacio aplicada
a localizacdo de usudrios de sistemas RF.

TWh — Tera Watt hora. E uma unidade de medida do consumo de energia
elétrica.

UKF — Do inglés, Uncented Kalman Filter. E uma técnica de filtragem

recursiva baseada na transformada unscented.

UWB — Do inglés, Ultrawide Band. E uma técnica transmissdo de dados baseada
no espalhamento espectral da mensagem.

VIRE — Do inglés, Virual Reference Elimination. E um sistema de localiza¢io
derivado do LANDMARC.
WIFI — E uma marca registrada da Wi-Fi Alliance utilizada por produtos

certificados que pertencem a classe de dispositivos de rede local sem fio
(WLAN) baseados no padrao IEEE 802.11.

Wireless — Termo utilizado para denominar tecnologias de conexdo de dados sem
fio.
WLAN — Do inglés, Wireless Local Area Network. E uma de rede sem fio baseada

no padrdo IEEE 802.11.

WPAN — Do inglés, Wireless Personal Area Network. E uma rede sem fio baseada
no padrio IEEE 802.15.

WSN — Do inglés, Wireless Sensor Network. E uma rede de comunicagdo de
dados formada por vérios nés com sensores acoplados a estes nos.
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1 -INTRODUCAO

A localiza¢do de usudrios em ambientes prediais se faz necessaria em muitas
aplicacdes do chamado ambiente inteligente. Com a informacao da localiza¢do dos usudrios
destes espacos, seja ela expressa em coordenadas ou simplesmente expressa em porgdes
previamente delimitadas do local, € possivel prover aplicacdes que oferecam ao usudrio

conforto, seguranca e até mesmo auxilio em casos de emergéncia.

Para se prover a localizac¢do de tais usudrios encontra-se disponivel hoje varias
tecnologias, todas com principios de funcionamento, necessidades de infraestrutura e precisao
de resultados diferentes umas das outras. Isto implica numa dificil escolha, posto que torna-se
necessario conhecer muitas destas tecnologias disponiveis para melhor avaliar um bom

atendimento a demanda de localizacgao.

Adicione a este fato a possibilidade de utilizacdo de diferentes ferramentas
computacionais para se fazer o tratamento dos dados dispostos pelos sistemas de localizagdo,
dai se obtém novamente outra gama de resultados de desempenho, possibilitando o

surgimento de outras aplicagdes antes nao pensadas.

No ambito deste contexto o LARA vem promovendo pesquisas em torno de
tecnologias aplicdveis a localizagdo de usudrios em ambientes prediais, para se prover o
conforto térmico destes locais e também a racionalizacdo de consumo de energia pelos
sistemas de climatizacdo de edificios. Neste caminho, em 2010 o Prof. Adolfo Bauchspiess,
pesquisador do LARA, conseguiu a aprovacao de um projeto de pesquisa junto a Fundacao de
Apoio a Pesquisa do DF — FAPDF, que tem por finalidade estudar e aplicar sistemas sem fio
baseados em RFID, na racionalizacdo do uso da energia elétrica e na busca do conforto

térmico de usudrios de edificacdes, de forma automaética.

Os trabalhos de pesquisa deste projeto se iniciaram com Fonseca [1], que
comegou pelo dimensionamento dos equipamentos do sistema de RFID. O planejamento
inicial do projeto previa que tal sistema deveria prover dupla fungdo, sendo a primeira o

controle de acesso dos usudrios ao recinto do LARA e segundo, prover dados para um sistema



de localizacdo que controlaria o uso do sistema de climatizacdo do ambiente, podendo

também se estender ao sistema de iluminacao.

O sistema escolhido para tais fungdes foi o de fabricagcdo da Wavetrend, que
possui dentre outras facilidades, o formato de crachd para as fags ativas RFID. Tal formato
facilita aos usudrios seu uso, posto que dependerdo de umas destas tags para manterem seu

ambiente de trabalho devidamente climatizado.

O trabalho de Fonseca [1] encerrado em 2010 limitou-se a um estudo mais
aprofundado dos equipamentos que compunham o Sistema de RFID, buscando seu
entendimento e identificacdo de propriedade e limitacdes. Fonseca [1] desenvolveu ainda
uma interface de comunicagdo para coleta de dados do Sistema de RFID, um middleware, € o
utilizou para seus experimentos, que proporcionaram alguns ensaios de localizacdo que a

época se pretendeu fazer em coordenadas cartesianas.

O presente trabalho se inicia logo apds o periodo empreendido por Fonseca [1],
dando continuidade ao projeto RFID do LARA e buscando contribuir com os estudos
necessarios a implementacdo de um sistema de tal complexidade. Junto com as atividades
referentes ao presente trabalho, ocorreram também outras atividade ligadas ao projeto RFID,

como o caso do trabalho de Souza e Oliveira [2], que fizeram ricas contribui¢cdes a0 mesmo.

1.1 - MOTIVACAO

O Plano Nacional de Energia (PNE-2030), documento base que dispde sobre o
planejamento energético do Brasil, elaborado pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE),
empresa publica, vinculada ao Ministério de Minas e Energia, prevé uma evolu¢do no
consumo de energia elétrica de 375 TWh, em 2005, para valores entre 850 e 1.250 TWh, em
2030, dependendo somente dos cendrios macro-econdmicos que ocorrerdao neste periodo, e da

postura do Brasil perante estes cendrios [3].

E sem ddvida um crescimento expressivo que, dentre outras questdes,
considera um aumento considerdvel também da eficiéncia no consumo da energia,

principalmente no consumo da energia elétrica, unico segmento que teve destaque para este



item no documento citado. Isto denota a importancia de estudos que venham prover o
conhecimento, o desenvolvimento e a aplica¢do de técnicas que buscam alcancgar o uso mais

eficiente da energia elétrica, seja em ambientes industriais, prediais ou residenciais.

Neste contexto, o presente estudo buscou, através da aplicacdo de técnicas de
localizacdo em ambientes internos de edificacdes, desenvolver subsidios para se implementar
o controle de sistemas de climatizacdo e de iluminacdo de ambientes prediais, provendo assim

maior eficiéncia no uso destes sistemas.

O trabalho foi concebido utilizando-se um sistema de localizacao baseado em
tecnologia RFID com tag ativa, sistema este fabricado pela empresa Wavetrend e
dimensionado por Fonseca [1], em seu trabalho de graduacdo, para atuar como parte do
sistema de controle de climatizacio do LARA. A idéia de se usar o RFID com tags ativas
partiu da premissa de se aproveitar a utiliza¢do do sistema de controle de acesso, para prover
também a localizacao dos usudrios dentro do laboratério. Sobre este fato pesa também que os
usudrios naturalmente ja portam as tags para prover seu acesso ao laboratério, o que facilita
entdo a sua localizacdo através de um sistema que aproveite as informacdes geradas por esta

tags.

A literatura sobre localizacdo indoor possui muitos trabalhos apresentando
resultados para sistemas utilizando RSSI provenientes de redes WIFI (protocolo 802.11) [33,
34, 35, 59], ou de sistemas baseados em RFID, principalmente do tipo fag passiva [11, 39, 57,
58], cuja aplicacdo € a localizacdo de objetos ou “sinalizacdo” de pessoas. Sistemas com fags
ativas geralmente possuem aplicacao diferente de localizacdo, geralmente controle de acesso
[56], e quando sdo utilizados para o fim de localizag¢do, sdo combinados com outras técnicas

e/ou redes de sensores para habilitar a localizacao [4, 9, 12].

1.2 - PROBLEMATICA

A localizacdo pretendida pelo sistema proposto no projeto de pesquisa, no qual
este trabalho estd inserido, é baseada na relac@o existente entre o valor do RSSI e a distancia
entre o emissor e o receptor do sinal, neste caso tag e leitora RFID. Entretanto, esta varidvel

para canal de comunicacdo indoor é influenciada por fatores diversos, como os caminhos



multiplos, que alteram sua relacio com a distdncia, e por consequéncia dificultam sua

modelagem.

Fonseca [1] em seu trabalho mapeou algumas dificuldades concernentes a
varidvel RSSI, necessdria ao funcionamento do sistema de localizagdao. Dentre elas pode-se
citar a influéncia direta da movimentacdo de pessoas proximas a tag RFID que estd sob a
observacao do sistema de coleta, no nivel de RSSI reconhecido pelas leitoras. Este fator é
reconhecido também por Zhao, Liu e Ni [4], que em seu trabalho académico atestaram ser

este 0 motivo de instabilidade.

Uma vez conhecido que os préprios usudrios causam influéncia no valor do
RSSI percebido pelas antenas das leitoras, € prudente que a pesquisa seja direcionada ao
registro e andlise do comportamento desta varidvel. E ainda que as tags RFID sejam
submetidas a situagdes que serdo encontradas durante sua operacionalidade, ou seja, situagdes
que envolvam a interacao dos usudrios com as fags RFID no dia a dia dentro do LARA, e ndo
em situagdes controladas. Esta situagc@o ainda nao foi experimentada com o sistema disposto

no LARA.

Uma sugestdo de trabalho futuro proposto por Fonseca [1], € o de se utilizar
outros tipos de classificadores para prover a localizacdo baseada nos niveis de RSSI coletados
do sistema de RFID. Outra é da aplicacdo do filtro de Kalman estendido, utilizando para isto
o modelo de propaga¢do da onda eletromagnética emitida pelos equipamentos que compdem

o sistema de RFID.

Todas estas questdes sdo consideradas no presente trabalho, que inserido num
projeto maior, busca contribuir com questdes antigas € ja conhecidas, assim como, levanta

questdes novas, que surgiram de novos caminhos que foram trilhados.



1.3 - OBJETIVOS

1.3.1 — Objetivo Geral

De uma forma geral, ¢ objetivo deste trabalho, investigar algoritmos de
localizacdo de usudrios em ambientes prediais, que permitam a racionalizacdo de energia
elétrica. Em particular, considerando sistemas de refrigeracdo com compartilhamento de

carga térmica dos ambientes.

1.3.2 — Objetivos Especificos

Investigar o desempenho do EKF em Sistemas de Localizacdo baseados em

RSSI de um Sistema de RFID.

Investigar e comparar o desempenho dos classificadores MLP, LVQ e SVM
submetidos a diferentes situacdes de pré-tratamento e filtragem de dados, provenientes de

sistemas RFID.

1.4 - APRESENTACAO DO TRABALHO

A dissertagdao estd dividida em seis capitulos. O primeiro contextualiza a
pesquisa desenvolvida, justificando sua importancia e aplicabilidade, no contexto do projeto
de conservacdo de energia em desenvolvimento no LARA. Este capitulo trds ainda a

descricdo dos objetivos do trabalho.

No segundo capitulo sdo abordados os métodos de localizacio indoor, em seu
estado de arte. Faz-se nesta oportunidade, uma avalia¢do dos varios métodos de localizacdo
aplicados em diferentes necessidades de localizacdo de usudrios em ambientes internos de
edificacdes. Cabe ressaltar que maior énfase foi dada aos métodos baseados em sistemas

RFID ou em métodos baseados no relacionamento do RSSI com a posi¢cdo do usudrio.



As ferramentas computacionais aplicadas neste trabalho sdo descritas no
capitulo trés, que através de autores e bibliografias mais solidificadas, justifica sua aplicagcdo
na busca do objetivo proposto ao presente trabalho. Dentre as ferramentas computacionais
eleitas para os experimentos encontram-se o filtro de Kalman estendido, as redes neurais MLP

e LVQ e, por dltimo, as SVM.

O capitulo quatro descreve todos os materiais aplicados nos experimentos
conduzidos no LARA. Suas funcionalidades, particularidades, formas de aplicacdo e
necessidades estdo descritas, nos vdrios subitens deste capitulo. Também os métodos
aplicados nos procedimentos, desde o planejamento dos experimentos, onde foram pensadas a
disposi¢cao dos equipamentos do sistema de RFID, as formas de coleta dos dados gerados por
este sistema, até o tratamento final dos dados, com a aplicacio das ferramentas

computacionais adequadas.

O quinto capitulo apresenta os resultados de cada etapa dos experimentos
efetuados, desde a coleta, passando pelo tratamento dos dados e definicdo das bases de
treinamento e finalizando com o resultado dos treinamentos aplicados aos classificadores.
Concomitante a apresentacdo, sdo feitas andlises e sdo tecidos comentdrios acerca destes
resultados. Para encerrar este capitulo € feita uma comparagdo de desempenho dos trés tipos

de classificadores aplicados na identificacdo dos ambientes.

O sexto capitulo encerra o texto, indicando a que conclusdo, os experimentos,
os trabalhos advindos destes experimentos e seus resultados, conduziram o autor. Ainda neste
capitulo sao feitas algumas referéncias de possibilidades de continuacdo da pesquisa partindo

dos resultados aqui registrados.



2 - METODOS DE LOCALIZACAO INDOOR

A necessidade de promover a localizagdo de usudrios dentro de um ambiente
predial pode advir de varias aplicagdes que variam com a forma de interacdo deste ambiente
com tais usudrios. Nos chamados ambientes inteligentes a localizacdo se faz necessaria para
prover servicos ao usudrio que visam desde o seu conforto, até alguns procedimentos de

seguranca ou auxilio em casos de emergéncia.

E certo que, dependendo de cada aplicacdo, determinada técnica poderd ter
maior vantagem de uso, seja pela facilidade, seja pela interface desenvolvida para a aplicagdo.
Também € certo que todas as técnicas desenvolvidas buscam executar o melhor no quesito
precisado, custo e aproveitamento de infra-estrutura ja existente no ambiente a ser explorado.
Os itens que seguem apresentardo algumas das técnicas mais comuns de localizacio em
ambientes prediais, assim como algumas de suas caracteristicas e resultados apresentados por

trabalhos desenvolvidos em torno de cada técnica.

2.1 - SISTEMA RFID

A identificacdo por radio frequéncia ou RFID, tem uma histéria relativamente
longa, de mais de 50 anos no campo das comunica¢des sem fio, mas somente na ultima

década € que recebeu uma aten¢do considerdvel e tornou-se uma tecnologia de uso geral [5].

Quer percebamos ou ndo, RFID € uma parte integrante de nossas vidas [6].
Sistemas RFID aumentam a produtividade e a conveniéncia das empresas ou instituicdes que
os utilizam, seja pelo conforto proporcionado aos seus usudrios, ou seja pelos servigos e

produtos, baseados em RFID, que ofertam estas empresas e institui¢oes.



Para exemplificar algumas das centenas de aplicacOes, listamos na tabela 2.1

alguns usos citados por Landt [6].

Tabela 2.1 — Possiveis aplicacoes da tecnologia RFID

Aplicacoes da Tecnologia RFID

Prevencao de roubos de automodveis e mercadorias

Pagamento de peddgios sem paradas

Gerenciamento de trafego

Controle de acesso a edificios

Automatizacdo de estacionamentos

Controle de acesso para veiculos em condominios fechados, corporagdes, aeroportos, etc

Gerenciamento de ativos

Distribui¢ao de suprimentos

Localizagdo e controle de empréstimos de livros em bibliotecas

A premissa bdsica por trds de um sistema RFID € marcar itens com uma tag.
As tags RFID sao dispositivos simples, cuja principal finalidade é guardar um nimero préprio
chamado de ID e transmiti-lo as leitoras, em intervalos de tempo definidos, no caso de fags
ativas, ou quando solicitadas, no caso de tags passivas [5]. Tais transmissdes se ddo através
de transmissores de curto alcance. Além do nimero de identificagdo, as tags podem também
transmitir outras informacodes, conforme sua tecnologia ou necessidade da aplicac@o, que sao
captadas pelas leitoras destes sistemas [7]. E justamente este processo de troca de

informacdes entre tags e leitoras que permitem as aplicacdes listadas anteriormente.

Os sistemas RFID, hoje estabelecidos, se dividem em duas classes, os de tags
passivas e os de tags ativas. Finkenzeller [8] explica que a diferenca entre estas duas
modalidades estd na disponibilidade de fonte de energia, pois as do tipo passivas ndo possuem
fonte de energia propria, sendo sua operacdo provida pela energia captada dos campos
magnéticos ou eletromagnéticos emitidos pelas leitoras, enquanto que as do tipo ativas

possuem fonte de energia propria, geralmente uma bateria, para prover sua operagao.



A localizagdo indoor baseada em sistemas RFID pode ser executada com
qualquer uma das classes de tags ou ambas, dependendo da aplicacdo especifica e dos
resultados esperados. Ni et al. [9] propuseram o sistema LANDMARC, que se baseava em
RFID com tags ativas para fazer localizagcao indoor. Tal sistema empregava a idéia de fixar
algumas rags para referenciar a localizacdo e ajudar na calibragdo do sistema. Este sistema
alcancou a marca de 1m de erro na localizagdo para até 50% das medidas e um erro maximo
de 2m. Os experimentos foram feitos dentro de uma sala num espaco cujas dimensdes sao 4m
de largura por 9m de comprimento, aparentemente controlados e sem divisérias. Nao ha

também a indicacdo de mobilidrio no espago reservado ao experimento.

Zhao, Liu e Ni [4] trouxeram outra proposta para a abordagem do
LANDMARC, que chamaram de VIRE (do inglés, Virtual Reference Elimination). Desta vez
foi proposto utilizar tags virtuais € ndo mais fags fisicas. Tais fags virtuais atuam como um
mapa de referéncia para cada leitora do sistema. A implementacdo do VIRE melhorou a
performance do LANDMARC, diminuindo o erro para cerca de 0,29m em até 73% dos casos.
Mesmo as publicacdes mais atuais sobre sistemas de localizagao baseados em RFID com tags
ativas, como o trabalho de Jin, Lu e Park [10], partem do LANDMARC, ou buscam aprimora-

lo, alcangando resultados pouco melhores.

Willis e Helal [11] propdem um sistema de navegacdo e determinagdo de
localizagdo com tags passivas para usudrios cegos. O sistema € baseado em um grid de tags
passivas que sao distribuidas em determinado espaco, e relacionadas as coordenadas espaciais
do local e também as caracteristicas do local em sua vizinhanga. O usudrio carrega uma
leitora de dimensdes extremamente reduzidas, que pode ser integrada a um sapato, coletando
assim o sinal das tags situadas junto ao solo e depois transmitindo via Bluetooh a um PDA ou

um Smart Phone, que ird processar os dados relativos a localizagdo.

Um sistema baseado em tfags ativas e passivas simultaneamente foi
implementado por Tesoriero et al. [12] para prover um servico de posicionamento de
equipamentos moéveis em espacos fechados e ao mesmo tempo disponibilizar informagdes
contextuais sobre determinados objetos expostos em museus e galerias de arte. As fags ativas
sao utilizadas para prover a localizacdo e as tags passivas sdo utilizadas para prover as

informacdes dos objetos.
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2.1.1 — As incertezas do RSSI

O RSSI é um valor adimensional utilizado para referenciar o nivel de sinal
percebido pela antena da leitora. Este conceito foi introduzido pela norma IEEE 802.11, que
o definiu como um mecanismo pelo qual a energia da radio frequéncia deve ser mensurada
nos circuitos dos controladores de interface de rede wireless [13]. Ainda de acordo com esta
norma, o RSSI é expresso por um nimero inteiro que pode variar entre 0 e 255, pois €
expresso por 8 bits (1 byte), entretanto cada fabricante pode adotar um valor para RSSI

maximo menor que 255, buscando representar melhor o sinal lido.

O valor de RSSI ndo estd associado a nenhuma unidade que expresse valor de
energia ou poténcia elétrica, desta forma, os fabricantes ficam livres para assumir qualquer
granularidade desde que o RSSI seja sempre expresso por nimeros inteiros. Esta definicdo
partiu do pressuposto de que o valor de RSSI seria de interesse somente de alguns processos
internos dos controladores de interface de rede, como reconhecimento de uso do canal por

outros controladores.

Extrapolando esta norma, outros equipamentos de rddio frequéncia adotaram
também o uso do RSSI como parametro disponibilizado para aplicacdes diversas, sempre com
a idéia de expressar o nivel do sinal percebido pela antena do receptor. Como o nivel de sinal
recebido se relaciona com a distincia entre transmissor e receptor, ndo tardaram aparecer
aplicacdes buscando relacionar o RSSI com a distancia entre estes entes, mesmo tendo uma
relacdo imprecisa entre o RSSI e a real poténcia do sinal recebido. Este interesse se firmou
principalmente em aplicacdes de localizacdo em ambientes internos de prédios e edificios,
onde técnicas de localizacdo tradicionais como o GPS ndo tem aplicacdo por limitacdo dbvia

de falta de sinal.

Rappaport [14] destaca que o canal de comunicacdo sem fio indoor se difere do
canal de comunicacdo sem fio tradicional em dois aspectos: primeiro a distancia de cobertura
€ bem menor para o indoor e a variabilidade do ambiente é muito grande para uma pequena
faixa de distancia de separacao entre transmissor e receptor. Diz-nos ainda ter sido observado
que a propagacdo da onda eletromagnética dentro de edificagdes € fortemente influenciada

por caracteristicas construtivas destas edificacdes, como leiaute, materiais aplicados e tipo de
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utilizacdo, pois estas caracteristicas causam um efeito conhecido como caminhos multiplos

(do inglés, multipath).

Todas estas caracteristicas refletem a dificuldade de se modelar um canal de
comunicacdo moével, em especial para ambientes indoor, que tem sido, historicamente, uma
das partes mais dificeis do projeto de sistemas de rddio moveis. Aos modelos de propagacido
que caracterizam as flutuagdes rapidas da intensidade do sinal recebido para distancia muito
curtas (alguns comprimentos de onda) ou para curtas duragdes denominam-se modelos em

pequena escala ou modelos de atenuacgao [14].

Na atenuagdo em pequena escala, a poténcia do sinal recebido pode variar em
até trés ou quatro ordens de grandeza (30 ou 40 dB) quando um receptor, ou transmissor, €
movimentado apenas por uma fracdo do comprimento de onda. Tal variagdo ocorre em
funcdo de que o sinal recebido € o resultado de uma soma de muitas contribui¢des vindas de
diferentes dire¢cdes, ocasionadas pelo efeito dos caminhos multiplos. A figura 2.1 mostra esta
variabilidade acentuada no sinal para pequenos deslocamentos, em comparagdo com O
comportamento do nivel de sinal para deslocamento em larga escala, que varia de forma mais

suave.
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Figura 2.1 — Enfraquecimento do sinal em pequena e larga escala de deslocamento [14]
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Lymberpoulos, Lindsey e Savvides [15] apds conduzirem um estudo empirico
sobre a variabilidade do RSSI, dentro de um espaco amplo e minimamente influenciado pelo
efeito de caminhos multiplos, concluiram que a orientacdo da antena influencia no nivel do
sinal percebido por esta. Logo, isto altera significantemente a qualidade da informacgdo que o
RSSI fornece para se estabelecer uma relacdo espacial entre transmissor e receptor. Os
autores afirmam ainda que a localizagdo utilizando RSSI funciona em ambientes controlados,

entretanto em outros cenarios € uma tarefa extremamente desafiadora.

Ni et al. [9] afirma que um dos problemas em usar RFID com tags ativas para
localizagdo de objetos € a inconsisténcia na recep¢ao do RSSI, e que isto pode estar associado
ao ambiente ou ao proprio equipamento, sendo na maioria dos casos o ambiente responsavel
por estas inconsisténcias. Fatores como posicionamento de moéveis, presenga de pessoas se
movimentando podem impactar na precisdo da localizag@o e inclusive na distancia maxima

para se detectar algo.

De fato os trabalhos de Souza e Oliveira [2] e Fonseca [1], desenvolvidos no
LARA corroboram com esta afirmacdo, pois os resultados apurados pelos primeiros em
campo aberto e pelo segundo nos manuais dos equipamentos estdo muito além dos seus
resultados mensurados no ambiente fechado do LARA, onde sdo notdrios os dois fatores de

impacto mencionados por Ni et al. [9].

A figura 2.2 mostra o comportamento do RSSI de uma rag, coletado durante 48
horas por Fonseca [1]. Neste experimento a fag ficou parada, mas os usudrios do laboratério
tiveram pleno acesso as instalagcdes. Conforme demonstra esta figura, houve um periodo em
que os valores de RSSI sofreram grandes alteragdes. Segundo Fonseca [1], tal fato ocorreu
num periodo em que um grupo de alunos estava presente no ambiente, estudando préximo a
mesa em que a fag estava posicionada. Por outro lado, os periodos de grande estabilidade,
geralmente a noite, representam momentos em que nao houve presenca de pessoas dentro do

laboratorio.
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Figura 2.2 — Comportamento do RSSI em teste de longa duracdo (48 horas) [1]

Zhao, Liu e Ni [4] também destacam que a movimentacdo humana entre as
tags e leitoras € a principal causa de instabilidade nos valores apurados de RSSI. Os
experimentos feitos por estes autores mostraram mudanga repentina nos valores de RSSI
quando uma pessoa caminhava na drea em que fazia tais experimentagdes. Zhao, Liu e Ni
alertam ainda que este fator deve ser evitado ou ainda filtrado quando se projetar sistemas
desta natureza. Fonseca [1] também destaca esta observacdo em seu trabalho, num
experimento em que deixou uma tag parada por 48 horas no LARA. Assim, o periodo em

que os niveis de sinal mais variaram foi 0 mesmo em que os usudrios do laboratdrio estiveram

préoximos da mesa onde a tag fora posicionada.

2.2 - SISTEMA GPS-INDOOR

O GPS - Global Positioning System foi o primeiro sistema de posicionamento
mundial a ser desenvolvido e efetivamente implantado. Desenvolvido pelos Estados Unidos,
caracteriza-se por uma rede de 24 (vinte e quatro) satélites geoestaciondrios que transmitem
codigos telemétricos e dados de navegacdo em duas frequéncias, L1 (1.575,42 MHz) e L2
(1.227,6 MHz), usando uma técnica de multiplexacdo denominada CDMA — Code Division
Multiple Access [16]. Com equipamentos receptores apropriados, usudrios podem obter sua

localizagdo em coordenadas latitudinais e longitudinais, quando recebem sinais
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disponibilizados por trés ou mais satélites desta rede. Quanto mais satélites estiverem

disponiveis ao receptor, maior serd a precisao da localizacdo informada por ele.

Atualmente o sistema GPS compde o chamado GNSS - Global Navigation
Satellite Systems, junto com outros sistemas que estdo em fase de ampliacdo ou
desenvolvimento. Sio eles o russo GLONASS, que ja estd em operacdo, mas tem cobertura
restrita, 0 GALILEO da Unido Européia que ainda estd em fase de projeto, e é previsto para
estar operacional em 2020 e o chinés COMPASS, também em fase de projeto, que € uma

evolucdo de outro projeto chinés chamado BeiDou [17].

Na forma em que foi concebido, o sistema GPS exige que os receptores tenham
visada direta aos satélites, pois obstrucdes de qualquer que seja a natureza, atenuam oS sinais
a niveis que impedem seu reconhecimento pelos equipamentos receptores. Este fato impede o

uso destes receptores em ambientes internos de edificagcdes ou mesmo externo obstruido.

A utilizacdo deste sistema para localizacdo indoor surgiu da evolucdo de um
projeto do governo americano, que previa a localizacdo de usudrios dos servicos de telefonia
movel que discassem ao nimero de emergéncia 911. Este sistema ficou conhecido como
E911 — Enhanced 911, como explica Dedes e Dempster [18]. Este projeto iniciado em 1996
determinou, através da FCC — Federal Communications Committee, que as operadoras dos
servicos de telefonia mével, informassem com precisdo a localizacdo de chamadas feitas ao
servico de emergéncia 911. As metas previam para a primeira fase, que as operadoras
deveriam informar o nimero do telefone que originara a chamada e ainda a localizacdao da
torre a que este usudrio estava conectado no momento da chamada. Na segunda fase era
necessario informar a localiza¢do do usudrio, baseada no sinal do aparelho mével utilizado
para estabelecer a chamada, com uma precisdao de pelo menos 100 m em 67% dos casos e de

até 300 m para 95% dos casos.

Em 1999, estas metas foram alteradas para S0m em 67% dos casos e de até 150
m para 95% dos casos, para usudrios de aparelhos equipados com A-GPS — Assisted GPS.
Isto criou uma expectativa no mercado de aparelhos celulares que deveriam ser equipados
com mais esta facilidade e criou também uma demanda no desenvolvimento de uma solucdo
quanto ao sinal GPS, que notoriamente ndo podia ser recuperado dentro de edificag¢des, o que

impedia a localizacdo dos usuadrios, por este fato [18]. Dentro de edificacdes os usudrios estao
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sujeitos as vdrias intempéries como recep¢do do sinal fraco, efeitos de caminhos multiplos
(proprios de propaga¢do em canal indoor) e interacdo entre os diferentes sinais transmitidos

na mesma frequéncia pelos satélites, em funcdo do fraco nivel de sinal recebido.

Diante do desafio de prover a localizacdo indoor através de um sistema ja
firmado como ferramenta de localizacdo outdoor, surgiram alternativas que aproveitaram a
estrutura do sistema GPS, a exemplo do citado A-GPS, assim como outros sistemas baseados
em suas caracteristicas, mas nao utilizando propriamente sua estrutura, todos com a finalidade

de se prover a localizagdo em ambientes fechados.

O A-GPS ¢€ constituido basicamente por uma rede de servidores que tem acesso
ao sinal de todos os satélites que compdem o sistema GPS, logo possuem os dados de
telemetria de cada um destes satélites online. Estes dados sdo disponibilizados a rede de
telefonia mdvel, que por sua vez repassa aos aparelhos méveis que tenham o servico de
localizacdo implementado, para que possam prover sua localizagdo, quando estiverem em

ambientes onde o sinal do sistema GPS nido possuir niveis suficientes para tal [19].

Isto pode acontecer de duas formas, primeiro com o processamento ocorrendo
no préprio aparelho que precisa estar equipado com um chip de nova geracao, denominado
processador de convolugdo, que permite a utilizacdo do proprio processador do aparelho de
telefonia mével para os cdlculos sem, contudo prejudicar suas outras funcoes. Isto é possivel
porque a rede de servidores do A-GPS disponibiliza os dados de cada satélite cujo sinal possa
ser detectado pelo receptor em questdo, enquanto que para os receptores convencionais estes
dados s@o baixados do préprio satélite apds a identificagdo do sinal. Uma vez que o receptor
possui os dados referentes a localizagdao do satélite, basta que este compare com o sinal que
estd recebendo, o que diminui a carga de processamento no receptor. Neste caso a informagdo

€ processada em tempo real.

Segundo, o receptor acumula as informacdes coletadas dos satélites e depois as
repassa a rede A-GPS, que entdo faz o processamento do posicionamento através de uma
convolu¢do no dominio da frequéncia. Este tipo de localiza¢do ndo se d4 em tempo real, pois
o processamento somente € feito apds o acimulo de um volume de dados provenientes dos

satélites.
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Fluerasu et al. [20] propdem a localizacdo em ambientes indoor, utilizando-se
de repetidores para reforcar o sinal emitido pelos satélites dentro destes ambientes. Na
configuragdo por eles testada quatro repetidores foram instalados dentro de um
estacionamento cuja estrutura toda em ago ndo permitia a recepc¢do direta dos sinais emitidos
pelos satélites. Prevendo a ocorréncia de caminhos multiplos, com a emissao simultinea dos
sinais pelos repetidores, os autores adotaram um método de transmissdo sequencial, onde cada
repetidor transmite isoladamente em uma janela de tempo, até que se complete um ciclo,

retornando ao primeiro repetidor que deu inicio ao processo.

Nos experimentos praticos conduzidos por Fluerasu et al. [20], a precisao
alcancada foi de aproximadamente 10 metros, isto sem qualquer tipo de tratamento nos sinais.
Aplicando uma técnica denominada SMICL (do inglés, Short Multipath Insensitive Code
Loop), que busca mitigar o efeito dos caminhos multiplos, na demodula¢do do sinal emitido

pelo satélite, a precisdo aumenta para valores entre 2 a 3 metros.

Ozsoy, Bozkurt e Tekin [21] também propdem um sistema de localizacdo
indoor que utiliza repetidores de sinal para prover o sinal dos satélites dentro das edificacdes e
cujo desempenho, segundo os autores é muito proximo a do GPS para ambientes externos.
Entretanto os autores utilizam antenas direcionais, que sdo posicionadas na parte superior das
edificagcOes, para captar o sinal dos satélites, em linha de visada e, entdo, dispor este sinal aos
repetidores. As antenas sao direcionais para que possam limitar a drea de atuacdo de cada
repetidor, evitando que o sinal de um determinado satélite seja captado, amplificado e
repetido por dois equipamentos distintos, desta forma os repetidores atuam simultaneamente.
O sistema proposto ainda utiliza receptores convencionais, bastando que passem por uma

atualizacao de firmware.

Rizos et al. [22] apresentam uma tecnologia de localizag¢do, inclusive ja
registrada comercialmente, denominada LOCATA. Esta tecnologia cria uma réplica
autdbnoma terrestre de um sistema GNSS, permitindo que receptores comuns deste ultimo
sistema possam prover a localizacdo de usudrios mesmo em ambientes onde sabidamente os
sinais originais de um sistema GNSS tém pouca, ou nenhuma penetragdo. Nos testes
apontados no trabalho dos autores, €é indicada uma precisdo da ordem de centimetros, em um

ambiente de um armazém todo construido em ago, apontado como ambiente repleto de
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caminhos multiplos, onde sistemas convencionais de localizacdo baseados em Radio

Frequéncia ndo seriam bem sucedidos.

2.3 - SISTEMA UWB

O UWB tem o principio de funcionamento similar ao radar. Os transmissores
emitem pulsos dentro de uma banda de frequéncia muito larga, geralmente 0,5 GHz ou cerca
de 20% da frequéncia da portadora. O pulso enviado tem poténcia muito pequena, mas
suficiente para excitar o receptor que faz a varredura do ambiente de acordo com o sinal

recebido, provendo assim o leiaute e a localizagdo das pessoas neste ambiente.

Nekoogar [23] afirma que esta tecnologia ndo € nova, pois foi utilizada por
Marconi em 1901 para transmitir sequéncias de Codigo Morse, entre a Europa e a América.
Mais tarde, na década de 60, este tipo de transmissdo encontrou aplicacdo nos radares
militares e em comunicacdes secretas, que exigiam alto nivel de seguranca. Além da
transmissdo pulsada, outra caracteristica do sistema UWB é a largura de banda, que

comumente é¢ maior que 0,5 GHz ou maior que 20% da frequéncia da portadora [24].

Somente em 2002 o FCC, érgao Norte Americano responsavel por regular as
comunicacdes via radio frequéncia ou via cabo, regulamentou o uso desta tecnologia para
propdsitos comerciais [23]. Apds esta regulamentacdo, muitas pesquisas em torno desta
tecnologia despontaram, como o trabalho de Alavi, Alsindi e Pahlavan [25], que buscou a
defini¢cao de um modelo de propagacao do sinal UWB em ambiente indoor, sob influéncia de
caminhos multiplos, através de medicdes de sinais UWB em quatro tipo de edificacdes
diferentes. Outros trabalhos também contribuiram para desenvolver propostas de aplicacdes

que podem ser observadas a tabela 2.1.

Dentro deste contexto apresentado, Galler et al. [26] propdem a combinacao de
duas técnicas de localizacdo, AOA e TOA, que adicionadas a um sistema UWB, permitem
promover a localiza¢do de usudrios em determinado ambiente indoor. Segundo os autores, a
combinacdo destas técnicas de localizagdo, permite a eliminagdo da principal causa de

imprecisdo de sistemas de localizacdo baseados em sinais de rddio frequéncia, os caminhos
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multiplos. O resultado apurado pelos autores destaca uma precisdao da ordem de decimetros

em condicdes de visada direta entre transmissor e receptor.

Sua aplicacdo como radar € o principal motivo de pesquisa dentro da academia
onde se consegue encontrar publicacdes como as de Yu et al. [27], Petroff [28], Huseth,
Dewberry e McCroskey [29] e Saidi et al. [30]. Aplicacdes em localizagdo de robdtica mével

também sdo encontradas a exemplo de Gonzéles et al. [31].

Tabela 2.2 — Possiveis aplicacdes da tecnologia UWB, Nekoogar [23]

Aplicacao

Militar e Governamental

Comercial

Comunicag¢ao de Dados

Comunicagdo Segura — LPI/D

(baixa probabilidade de
interceptagdo/deteccao)

Redes Locais e Pessoais

Redes Domésticas

(distribui¢do de sinal de video)

Redes de Sensores sem Fio
Secreta (operagdes de guerra)

Redes de Sensores sem Fio

(monitoramento de saude,
automacao residencial, etc)

Radar

Imagem Através de Parede
(aplicacdo da lei, bombeiros)

Imagem Médica
(monitoramento remoto coracao)

Radar de Penetracdo no Solo
(para operagdes de resgate)

Radar de Penetracdo no Solo

(detecgdo de fiacdo elétrica,

pregos, etc, nas construgdes
civis)

Vigilancia e Monitoramento

Industria Automotiva (sensor
anti colisio)

Seguranca Residencial (sensor
de proximidade

Localizagao

Identificagao Pessoal

Controle de Estoque

Criangas Desaparecidas

Etiquetagem e Identificacdo

Controle de Prisioneiros

Gerenciamento de Ativos

2.4 - OUTROS SISTEMAS DE LOCALIZACAO INDOOR

Pelo exposto até aqui, pode-se observar que a localizagdo em ambientes indoor

pode ser implementada através de sistemas bastante diferentes, sendo que a escolha entre eles

basear-se-d na disponibilidade de determinada plataforma, ou na necessidade especifica de se
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promover a localizacdo. Neste item apresentaremos mais alguns sistemas, que também

podem ser utilizados na localizagdo em ambientes indoor.

2.4.1 — Sistemas de Localizacdo Baseada em Redes Sem Fio padrao 802.11 (WIFI)

Sistemas baseados em RSSI de redes sem fio padrao IEEE 802.11, mais
comumente chamada WIFI, geralmente tém aplicacdo na computacdo ubiqua, onde a
localizagdo de determinado usudrio contribui na contextualizagcdo de um aplicativo que
oferecerd iteracOes a este usudrio. Para promover este tipo de localizacdo € necesséario que o
ambiente indoor a ser explorado possua uma rede sem fio do padrdao 802.11 com pelo menos
trés APs — Access Points, pois este nimero ja permite a utilizagao da técnica mais clédssica de
localizagcdo que € a triangulacdo. Loiola [32] chama a atencdo para o fato de que os APs que
constituirdo o sistema de localizagdo devem prover o seu sinal na maior parte do ambiente a

ser explorado, pois isto evitard a inconsisténcia nos dados de localiza¢do do pretenso usudrio.

A despeito das técnicas de localizacdo para este tipo de sistema, existem muitas
variagdes que sdao objeto de estudo e de novas propostas de implementacio por parte do meio
académico. Fang e Lin [33], por exemplo, propdem uma nova abordagem da técnica
denominada fingerprint que em portugués significa impressao digital, buscando aprimora-la
com uma ferramenta chamada Componentes Discriminativos. A esta nova abordagem
nomearam DANN (do inglés, Discriminant-Adaptive Neural Network). A técnica fingerprint
baseia-se na coleta dos niveis de sinal na maior parte possivel do ambiente onde o usudrio
podera se deslocar, criando a partir dai um mapa destes niveis de sinal, que € utilizado para
comparar com o sinal coletado do usudrio quando este estiver por ser localizado. A principal
aplicagdo deste mapa é o treinamento de uma rede neural por exemplo. Os autores nao
indicam se ocorre melhor precisdo na localizacdo com a nova abordagem proposta, entretanto
destacam que ocorre maior facilidade de treinamento da rede neural que ird decodificar os

niveis de sinal em posicionamento do usudrio.

Chintalapudi, Iyer e Padmanabhan [34] apresentam um algoritmo que
realmente suscita uma forma diferente de prover a localizacio de determinado usudrio,
baseado em trés pressupostos: primeiro que, sendo o projeto baseado em sistemas de rede

sem fio padrao 802.11 (WIFI), deve existir no ambiente a ser explorado uma quantidade de
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APs suficiente (nfo cita nimeros) para uma boa cobertura de sinal destes AP em toda édrea
deste ambiente; segundo que os usudrios estejam portando dispositivos mdveis, como
Smartphones ou Netbooks, equipados com WIFI; e terceiro que ocasionalmente o dispositivo
moével obtenha a informacdo absoluta de sua localizagao por GPS, nos limites do ambiente,

onde mais facilmente conseguird sinal dos satélites, como em janelas ou entradas/saidas.

Isto basta ao algoritmo, denominado pelos autores de EZ (que seria um
acronimo para a palavra em inglés easy), que roda em um servidor que se comunica com 0
dispositivo mével do usudrio, para que seja promovida a localizacdo deste usudrio em
coordenadas absolutas (latitude e longitude). A precisdo conseguida nos experimentos
efetuados pelos autores ficou entre 2m e 7m. Segundo os proprios autores, estes valores nao
s30 muito atrativos quando comparados a outras técnicas, entretanto a grande relevancia do
trabalho encontra-se no fato de que ndo hd a necessidade prévia de se conhecer o ambiente, ou
ainda a localizacdo ou niveis de sinal de cada um dos APs para calibragem do sistema de

localizagao.

Dentre as técnicas baseadas em redes sem fio padrao 802.11, alguns trabalhos
fazem uma abordagem baseada em sistemas multiplos, como Paul e Wan [35], que utilizam
uma versao do filtro de Kalman unscented para fundir as informagdes dos vdrios sistemas em
prol da localizagcdo, em vez de lidar com as fingerprints. O sistema proposto pelos autores é
baseado num SPKF, que faz a fusdo do modelo dinamico de marcha de uma pessoa, que
considera ainda forcas de repulsdo para se evitar deslocamentos através de paredes ou moveis,
por exemplo, com certo nimero de sensores de movimento de baixo custo, permitindo o

rastreamento do usudrio, incluindo sua velocidade de deslocamento.

Os resultados apurados pelos autores revelaram uma precisdo de até 1,9m para
localizacdo considerando somente o sistema WIFI e precisdo de até 0,46m com a fusdo dos
sensores de movimento. Paul e Wan [35] destacam ainda em suas conclusdes que apesar de a
abordagem realizada ser capaz de prover boa precisdo, muitos fatores podem limitar esta
performance, tais como ruido na medicdo do RSSI, variacbes no ambiente, taxa de
amostragem utilizada na coleta de dados, além das complicacdes comuns da propagacdo da

onda eletromagnética dentro de um ambiente indoor.
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2.4.2 — Sistemas de Localizacdo Baseada em Redes de Sensores Sem Fio (WSN)

Redes WSN também encontram aplica¢des de localizacdo, como demonstrado
por Figueredo, Couto e Bauchspiess [36] que propuseram testar o desempenho de dois
métodos de localizacdo numa rede de sensores sem fio, baseada na plataforma ZigBee,
inserida dentro de um ambiente inteligente. O primeiro método, o da triangularizagdo
hiperbdlica, requer pelo menos trés sensores atuando como receptor de sinais, para se estimar
a posicdo do usudrio. Para cada sensor calcula-se um raio de distancia, com base no RSSI
medido pelo sensor, onde provavelmente se localiza o usudrio, entdo a localizacdo deste
usudrio € definida através da intersecdo das circunferéncias formadas pelos raios de todos os

S€nsores.

O segundo método, também se baseia na medi¢ao de RSSI pelos sensores, mas
desta vez, se constr6i um mapa de niveis de RSSI em todo ambiente a ser localizado, criando
assim um perfil do ambiente com relacdo a propagagao eletromagnética do sinal emitido pela
rede de sensores sem fio. Este mapa € entdo utilizado para treinar uma rede neural, neste caso
utilizou-se uma rede neural do tipo MLP e treinamento Backpropagation. Na entrada da rede
neural foram implementados os niveis de RSSI mensurados pelos sensores € na sua saida

foram apuradas as coordenadas cartesianas do usudrio, relativas ao ambiente em estudo.

Os testes efetuados por Figueredo, Couto e Bauchspiess [36] foram realizados
dentro de um ambiente de 7,50m de comprimento por 3,00m de largura, e permitiram chegar
numa precisdo de 1,50m para o método da triangulacdo hiperbdlica e 1,05m para o método do
mapa de propagacdo eletromagnética com treinamento de rede neural MLP. Em suas
conclusdes os autores indicam que o melhor desempenho da rede neural deve-se ao fato de
que o treinamento com os dados coletados diretamente no ambiente de aplicacdo ja considera

algumas perturbagdes ambientais comuns a propagac¢do em ambientes indoor.

Outro trabalho utilizando redes WSN foi proposto por Larranaga et al. [37],
que através do relacionamento do RSSI com as distincias euclidianas entre os nds da rede
WSN buscam prover a localizacao de usudrios. A cada solicitacdo de localizagdo o sistema
proposto faz uma calibragem (nova leitura) dos valores de RSSI entre os nés chamados de
referéncia, pois possuem sua localizacao fixa e conhecida. Desta forma, a cada solicitacdo se

restabelece uma nova relagdo entre as distancias euclidianas e os valores de RSSI apurados,
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buscando-se eliminar a influéncia de eventuais mudangas de cendrio dentro do ambiente a ser
explorado. Todo este processamento € feito em um servidor que apura a localizacdo do
referido né e depois a disponibiliza para a rede. Nos testes experimentais do algoritmo
proposto pelos autores, o erro médio das localizag¢des ficou proximo de 3 metros. Destaca-se
no trabalho de Larranaga et al. [37] o fato de ndo necessitar pré-processamento de dados nem
mesmo para a implantacdo do sistema, e também de que j4 na sua concepgio foi preparado

para considerar qualquer mudanga significativa do ambiente, a cada evento de localizacao.

2.4.3 — Sistemas de Localizacdo Baseada em Redes Bluetooth

As redes Bluetooth, consideradas redes de aplicac@o para comunicacao pessoal
(WPAN), sdao geralmente de aplicacdo restrita as comunicacdes de pequenos equipamentos
como aparelhos celulares, mdaquinas fotograficas, notebooks e acessérios para estes
equipamentos, que nao distam mais que 10 metros uns dos outros. A comunicacdo através
desta tecnologia se da através de emissdao de RF, logo possui também todas as caracteristicas

descritas para as demais tecnologias anteriormente citadas.

Utilizando-se da tecnologia Bluetooth, Diaz et al. [38], propuseram uma
aplicacdo de localizacdo que nomearam Bluepass. Tal proposta fixa algumas estacdes pelo
ambiente em que se quer prover a localizacdo, para que estas possam coletar o RSSI de
equipamentos moveis encontrados em sua vizinhanca. Uma vez coletados, os dados relativos
ao equipamento mdvel encontrado sdo enviados a um servidor central que ird computar a
localizacdo deste equipamento e armazenar estas informagdes disponibilizando-as a quem
interessar. Para estimar a localizacdo dos usudrios, os autores utilizam a técnica da
triangulagdo, calculando o comprimento do raio a partir de um modelo de propagacdo
definido pelo ITU — International Telecommunication Union, e também utilizam uma técnica

denominada SCDM - Signal Coverage Density Method.



23

A SCDM divide toda a drea em que se quer prover a localizacdo em pequenas
areas quadradas, entdo calcula uma distdncia a partir de cada estacdo leitora, onde mais
provavelmente encontra-se o usudrio e define um peso para as pequenas dreas anteriormente
definidas. As dreas sobrepostas terdo mais peso atribuido, logo representam a 4rea mais
provavel de localizacdo do usudrio. Esta técnica € aplicada para definir em qual ambiente esta
0 usudrio e para minimizar eventuais erros de localizacdo na aplicacdo da técnica de

triangulagdo.

Os resultados apurados pelos autores em seu trabalho mostraram uma precisao
de 3,23m para localizacdo num ambiente de 195m?2, dividido em 4 ambientes distintos. Apods
estes resultados os autores ainda fizeram mais alguns testes, tentando relacionar o acerto do
ambiente em que estava o usudrio quando localizado. Nestes dltimos testes fizeram coletas de
dados em trés ambientes e em trés pontos distintos em cada ambiente. A localizacdo através
do método SCDM se mostrou mais eficaz na identificacio do ambientes em que o usudrio se
encontrava presente, independente do ponto em que a coleta dos sinais ocorrera dentro do
ambiente, enquanto que o método da triangulagdo se demonstrou muito debilitado nesta

funcdo, por depender mais diretamente do resultado do modelo de propagacio do sinal RF.
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3 - METODOS DE FILTRAGEM E CLASSIFICACAO DE DADOS

Dados produzidos por experimentos cientificos muitas vezes trazem consigo
uma infinidade de variacdes e ruidos que prejudicam sua compreensdo. Em primeira vista,
um conjunto de dados nesta condicao, ou seja, misturados a ruido ou sem a devida ordenagao,
pode ndo fazer sentido ao objetivo almejado pela pesquisa. Dai surge a necessidade de um
tratamento destas informacoes, fazendo-se uma selecio de tudo que possa interessar ao
resultado esperado ou ainda fazendo uma ordenagdo destes dados para que possam melhor

expressar a realidade contida em cada parametro ou grandeza associada a estes dados.

Existem muitas técnicas que podem ser aplicadas nesta fase de pré tratamento
dos dados, obtidos em determinada circunstancia de pesquisa. A escolha de uma destas
técnicas deve ser sempre pautada nos enfoques e beneficios que se busca dentro do universo
de informacdes contidas no conjunto dos dados. Dentre as técnicas de filtragem disponiveis,
foi escolhida para aplicacdo no presente trabalho, como elemento de correcdo de eventuais
erros de leituras do RSSI, o filtro de Kalman estendido. O filtro de Kalman apresenta
aplicacdes ja solidificadas dentro da inddstria, como nos receptores GPS, e também ¢ de
extensa aplicacdo ou objeto de estudo nos projetos de pesquisa desenvolvidos nos laboratérios
de pesquisa das universidades pelo mundo, como exemplo podem ser citados os trabalhos de
Fonseca [1], Souza e Oliveira [2], Paul e Wan [35], Bekkali, Sanson e Matsumoto [39],
Vaidehi et al. [40], Teixeira, Torres e Aguirre [41] e Santana [42].

Também foram aplicadas neste trabalho trés técnicas de classificacdo de dados,
muito conhecidas da engenharia de controle, as redes neurais artificiais MLP e LVQ, e as
SVM. Exemplos de aplicacdes destes classificadores sdo encontrados em Fonseca [1], Fang e
Lin [33], Loiola [32] e Hata e Wolf [43] para aplicacdes de redes neurais artificiais, sejam
elas do tipo MLP ou LVQ, e em Zhen e Jia [44], Hsu, Chang e Lin [45], Yamano et al. [46] e

Hata e Wolf [43] para aplicagdes das SVM. Estas técnicas serdo apresentadas a seguir.
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3.1 - FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO (EKF)

O filtro de Kalman nada mais € que um estimador recursivo 6timo [47] que, em
diversos aspectos se assemelha a outros como o Estimador Recursivo de Minimos Quadrados.
A estimacgdo recursiva € o procedimento em que os dados coletados e disponibilizados de
forma sequencial, s@o utilizados para atualizar o vetor de parametros de um determinado
modelo. Uma das principais utilidades das técnicas recursivas € a estimagao de parametros de

um determinado modelo a medida que os dados do processo sdo disponibilizados [47].

Originalmente, o filtro de Kalman foi proposto para atuar em sistemas lineares,
entretanto surgiram variagdes, como o filtro de Kalman estendido (EKF) e o filtro de Kalman
unscented (UKF). Estas duas novas técnicas permitiram a aplicacdo do Filtro de Kalman em
sistemas ndo lineares, através de processos como a linearizagdo analitica e a transformada
unscented, que ajudam no célculo da propagacao temporal da média e da covariancia, fatores

preponderantes na determinacdo do ganho de Kalman [47].

Teixeira, Torres e Aguirre [41] enfatizam que o EKF € a solucdo mais utilizada
nas dltimas quatro décadas, entretanto, apresenta algumas limita¢des relativas a defini¢do dos
estados iniciais das varidveis do sistema e das matrizes de covariancia de ruido do sistema e
das medicdes. Isto tudo piora para sistemas fortemente nao lineares. Os autores informam
ainda que a teoria proposta por Kalman baseia-se no uso de duas fontes de informacdes que
produzem valores incertos. A primeira fonte ¢ o modelo matemdtico do sistema, que nem
sempre reflete a totalidade do comportamento apresentado por este sistema, e a segunda as

medi¢des, que também apresentam incertezas em suas covariancias de dificil defini¢do.

Welch e Bishop em seu relatério técnico [48] fazem uma apresentacdo sucinta,
mas bastante precisa sobre o filtro de Kalman, onde apresentam passo a passo, as principais
condicdes assumidas na formulagdo deste algoritmo. Comecam por definir a formulacao
basica do sistema, em que um filtro de Kalman Discreto ird, por definicdo, tentar estimar
xeR" de um processo controlado discreto no tempo. Tal sistema é regido pela equacéo
estocdstica linear mostrada em (3.1). A medi¢do das grandezas disponibilizadas pelo sistema

representada por ze R™ é dada pela equagdo (3.2).
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x, =Ax_, +Bu,_ +w,_, (3.1
z, =Hx, +v, (3.2)

No sistema apresentado pelas equagdes (3.1) e (3.2), as varidveis wy e v
representam, respectivamente, o ruido branco do processo e da medi¢do. Elas sdo
independentes uma da outra e apresentam distribuicdo de probabilidade normal, com média
zero e covariancia Q e R (respectivamente). A matriz A tem dimensao n x n e relaciona o
estado do sistema entre os instantes a priori k-1 e o instante atual k. A matriz B tem dimensao
n x [ e relaciona a entrada de controle do sistema ue R’ ao estado x. A matriz H tem dimensdo

m X n e relaciona o estado do sistema a medicdo das grandezas disponibilizadas por este a z.

Santana [42] nos anexos A3 e A4 de seu trabalho também explana sobre o
Filtro de Kalman Puro e Estendido e expde o algoritmo destes filtros divido em duas etapas.
A primeira é chamada de “Predicdo de Estimativas”, na qual basicamente o filtro aplica o
equacionamento do modelo para estimar o estado futuro do sistema. Faz isto somando ao
estado do instante anterior, que deve ser conhecido, a entrada de controle do sistema, dando
origem ao estado chamado de a priori. Neste passo é feita ainda a predi¢do da covariancia do
estado a priori, também considerando a covariancia deste estado conhecida no instante
anterior, a covariancia da entrada de controle do sistema e, ainda, a covariiancia do ruido do
sistema. Abaixo se observa o equacionamento deste passo do algoritmo do filtro de Kalman

puro.

X =A%, B (3.3)
r)k = Ak—lPk—lAZ—l + Bk—lPk—lBZ—l +Qy 3.4)

A segunda etapa é chamada de “Correcdo das Estimativas”, e apresenta o

equacionamento que segue caso haja disponibilidade de medi¢do do sistema:

K,=PH'(R, +H PH!)" (3.5)
£ =x +K, (z, —H,x,) (3.6)
P=1I-KH)P(I-KH) +KRK’ (3.7)

A equacdo (3.5) calcula o ganho de Kalman, que é na verdade o fator de

correcao entre valor estimado e valor efetivamente medido. A sintonia do filtro, que €&
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baseada nas covariancias das grandezas do sistema/modelo e na covariancia das medigdes, €
que indicard a ordem de grandeza deste ganho, pois dependendo destas covariancias, indica-se
maior confiabilidade no modelo ou na medi¢do. Dai vem a necessidade de se conhecer bem o
sistema em que se pretende aplicar a filtragem de Kalman. Isto implica inclusive numa boa

definicdo do modelo.

Uma vez definido o ganho que serd aplicado na corre¢do do valor estimado, a
equacgdo (3.6) ird atualizar o valor dos estados do sistema e a equacdo (3.7) ird atualizar a
covariancia destes estados. Santana [42] explica ainda que, caso ndo haja a disponibilidade de
medicdes, como por exemplo, em falhas de sensores, os valores dos estados e da covariancia
destes estados a posteriori devem ser igualados aos valores a priori, ou seja, somente a

estimativa sera considerada.

Para o filtro de Kalman estendido o equacionamento ¢ muito parecido,
entretanto existem alguns passos a mais para se obter o resultado final. Estes passos estdao
relacionados a linearizag@o analitica do sistema, que dever ser processada antes de qualquer
outro passo do processo de filtragem. A linearizacdo € feita através do cdlculo da Jacobiana
(derivada parcial de primeira ordem) do modelo do sistema, a cada instante em que se

pretende aplicar a referida filtragem.

Desta forma, e seguindo a exposicdo efetuada para o filtro de Kalman puro, se
apresenta abaixo a formulacdo requerida para o filtro de Kalman estendido, a comecar pela
definicdo do modelo do sistema ndo linear, no qual temos que o estado atual é fungcdo do
estado no instante anterior e de uma entrada de controle do sistema também no instante
anterior. A isto se soma o ruido branco do sistema, como demonstra a equacdo (3.8). A
medi¢do do estado no instante atual serd fun¢do do estado no instante atual mais um ruido

caracteristico da medi¢do, como se vé na equagdo (3.9).

xk = f(xkfl’ukfl) + Wk—l (3.8)
Z, =h(x)+v, 3.9

Para os célculos de predi¢dao de estimativas, na primeira etapa de filtragem do

filtro de Kalman estendido, € preciso antes efetuar o cdlculo das Jacobianas relativas a
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predicao do estado, considerando o modelo que define o comportamento do sistema. Este

passo € efetuado com as equagdes dispostas em (3.10).

5, = of (Kot y) (3.10)
o a'xk—l j(\:k—l’ﬂk—l

J — af(xk—l’l’lk—l)
T du,_, AN

Uma vez calculadas as jacobianas, o proximo passo € calcular a predi¢ao dos
estados, comecando pela equagdo (3.11), que estima o estado atual em funcdo do estado
anteriormente conhecido e da entrada de controle também anteriormente conhecido, e da
equacgdo (3.12), responsavel pela predicdo da covariancia, na qual se observa a aplicag¢ao das

Jacobianas recém calculadas.

Xk zf()%k_l’ﬁk_l) (311)
P=J, P J +J, P, J +Q, (3.12)

Na segunda etapa de filtragem também ocorre a necessidade de se calcular
primeiro a Jacobiana relativa a medic@o das grandezas do sistema, como se V€ na equagao
(3.13), pois esta serd utilizada na definicdo do ganho de Kalman, na atualizacdo da predicao

dos estados efetuada na etapa anterior e na atualizacao da covariancia do sistema.

oh(x,) (3.13)
Jhx = _
’ ox, |X,
K, =PJ, R +J, PJ )" (3.14)
% =% +K, (z, —h(x,)) (3.15)
P =1-KJ, )P.A-KJ, ) +KRK] (3.16)

A utilizacdo do filtro de Kalman estendido pressupde a utilizagdo de um
modelo matematico que represente o sistema de forma mais fiel possivel, pois isto minimizara
o acumulo de erros na linearizac¢do analitica, em cada ciclo de filtragem. Como se percebe, a
cada ciclo de filtragem, a Jacobiana é recalculada para que possa estar representando a

linearizacdo do modelo para aquele instante em que se pretende fazer a estimativa do estado.
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Neste trabalho em func@o da ndo linearidade apresentada pela propagacdo da
onda eletromagnética do sistema de localizacdo indoor baseado em RFID com rags ativas, foi
proposto o uso de filtro de Kalman estendido como ferramenta de filtragem dos niveis de
RSSI coletados pelas antenas dos receptores. O intuito de tal filtragem era de minimizar as
incertezas do RSSI causadas pela variabilidade do ambiente em que estes equipamentos estao

submetidos.

3.2 - MULTI LAYER PERCEPTRON (MLP)

O MLP € um dos reconhecedores de padrdes mais utilizados para classificacao
de dados. Sendo por principio uma rede neural artificial, sua configuracdo é baseada em nds
computacionais denominados neurdnios. O neurdnio computacional € o elemento unitario de
uma rede neural artificial. Sua formatacdo mais conhecida, o Perceptron, foi proposta por
Rosenblatt no final dos anos 50 do século XX e tem por finalidade bdsica transmitir para sua
saida, os sinais inferidos em sua entrada, aplicando neles os pesos sindpticos que lhes sdo

devidos [49].

A aprendizagem do Perceptron se dd através de um processo supervisionado,
no qual um conjunto de dados que resulta em saidas previamente conhecidas é apresentado
nas entradas. Conforme estes dados sdao apresentados nas entradas, a saida tem seu resultado
comparado com os valores desejados das saidas e previamente conhecido, e na ocorréncia de
erro € aplicada uma correcao aos pesos sindpticos, para que estes possam melhor representar

os modelos que estdo sendo apresentados.

Apesar de ter causado certa euforia entre os pesquisadores da inteligéncia
artificial, na época em que foi proposto, por sua capacidade de classificagdo de padrdes
linearmente separdaveis, o Perceptron também frustrou outros tantos, pois ndo € aplicdavel a
problemas de classificacdo onde os padrdes ndo sdo separdveis por um unico hiperplano,
como por exemplo, o problema do OU exclusivo. A solugdo deste problema aconteceu
somente apOs a proposicdo de um algoritmo de treinamento, que permitiu a configuracdao de

Perceptrons em mais de uma camada, o Algoritmo Backpropagation.



30

Haykin [49] diz que as redes perceptron multicamadas representam uma
generalizacdo das redes perceptron de camada unica, e sdo tipicamente formadas por um
conjunto de unidades sensoriais que constituem a camada de entrada, € por uma ou mais
camadas ocultas de ndés computacionais (neurdnios), e por fim uma camada de nds
computacionais alinhadas na saida destas redes. A figura 3.1 mostra a arquitetura de uma

rede MLP.
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Figura 3.1 — Arquitetura de uma rede MLP com duas camadas ocultas,
adaptado de Haykin [49]
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O algoritmo Backpropagation € realizado basicamente em dois passos, sendo o
primeiro referente a propagacdo do sinal de entrada, constituido por um vetor que define um
padrdo de atividade até a saida, onde produzird uma resposta da rede, baseada em seus nds
computacionais € nos pesos sindpticos de suas ligacdes, a este estimulo aplicado na entrada.
O segundo passo, denominado propriamente de retropropagacdo, consiste em subtrair a
resposta obtida na saida da rede do valor de resposta desejada, de forma a se obter um valor
quantitativo do erro produzido pela rede. Este erro € aplicado na corre¢do dos valores dos
pesos sindpticos, que ocorre da saida para entrada, propagando se através das vdrias camadas,

dai surge o nome do algoritmo de Backpropagation [49].

Trés caracteristicas basicas da rede MLP, que permitiram sua aplicacdo como
classificadora de padrdes ndo separdveis por um hiperplano linear sdo descritas por Haykin

[49]: Primeiro, cada neur6nio da rede possui uma funcdo de ativacdo ndo linear. Existem
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varios tipos de funcdes de ativagdo, mas geralmente esta fungdo € do tipo sigmdide, como por
exemplo, a tangente hiperbdlica, cuja caracteristica de ndo linearidade € suave o suficiente
para que possa ser diferencidvel em qualquer ponto. A ndo linearidade desta funcdo ¢é
importante ainda para que se possa promover a separagdo de padrdes ndo separdveis por

hiperplanos lineares.

Segundo, a rede possui uma ou mais camadas ocultas entre a entrada e a saida
da rede. Isto permite a aprendizagem de tarefas complexas, extraindo de forma progressiva,
durante o treinamento, as caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada. Terceiro,
a rede possui um alto grau de conectividade, que pode ser observado nas ligagdes sindpticas
de seus neur6nios. Isto implica que todos os sinais de entrada influenciam em todos os
neuronios das camadas escondidas, e estes, por sua vez, influenciam nos valores de cada

saida, através dos pesos sindpticos de suas ligacoes.

Uma importante preocupacdo deve ocorrer quando do treinamento da rede, a
generalizacdo da aprendizagem, ou seja, a garantia de que a rede apresente um bom indice de
acerto para dados nunca visto por ela. Haykin [49] aponta que uma rede generaliza bem,
quando o mapeamento de entrada-saida computado por ela € correto, para dados de teste ndo
utilizados para a criacdo ou treinamento dela. Estes dados de teste sdo geralmente separados

da prépria base de dados antes do treinamento da rede.

A generalizagdo final da rede € sem duvida influenciada pela arquitetura da
rede escolhida para resolver o problema e pelo tamanho e representatividade das classes do
conjunto de dados a ser utilizadas no treinamento. H4, ainda, a influéncia da complexidade
fisica que envolve o problema, sendo que nesta questdo nao ha como interferir. Entretanto,
para os outros dois fatores apontados, € possivel que o projetista da rede possa buscar uma
combinagcdo que melhor satisfaca o desempenho final da rede. Para o caso de se ter a
arquitetura fixa da rede, é preciso entdo determinar o tamanho ideal do conjunto de dados de
treinamento, enquanto que para o caso inverso, ter o conjunto de dados de treinamento
limitado, é preciso que se busque a arquitetura de rede que melhor generalize ao final do

treinamento.
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3.3 - LEARNING VECTOR QUANTIZATIONS (LVQ)

As LVQs sdo redes neurais do tipo mapas auto organizaveis, que t€ém a
aprendizagem supervisionada, ou seja, fazem a separagdo das classes conforme os padrdes
apresentados, mas também consideram as saidas esperadas para este conjunto de dados. Isto é
possivel porque em sua arquitetura possuem uma primeira camada competitiva, € uma
segunda camada linear, figura 3.2, cujas saidas podem ser comparadas com valores esperados

durante o treinamento.
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Figura 3.2 — Arquitetura de uma rede neural do tipo LVQ [50]

Numa rede LVQ, a camada linear transforma a classificacdo dos dados pela
camada competitiva em padrdes previamente definidos pelo usudrio da rede durante seu
treinamento. Desta forma, o resultado obtido na camada competitiva ¢ denominado de

subclasse e o resultado obtido na camada linear é denominado classe [50].

A quantidade de neurdnio nas camadas serd igual a quantidade de subclasses
para a camada competitiva e igual a quantidade de classes para a camada linear. Isto implica
que a quantidade de neurdnios na camada competitiva € sempre maior que na camada linear.

Analisando esta configuracdo, percebe-se que cada neur6nio de saida (camada linear), serd



33

ativado por qualquer neurdnio dentro de um grupo especifico de neurdnios da camada
competitiva. Estes, por sua vez, s@o ativados através da apresentacdo de um vetor de entrada

que despontard em um neurdnio vencedor.

A figura 3.3 mostra um exemplo de classifica¢do efetuada com uma rede LVQ.
Os dados utilizados para o treinamento da rede estdo divididos em duas classes, representadas
na figura 3.3 pelas cores azul e vermelho. O treinamento desta rede resultou na geragao de
quatro subclasses, duas para cada classe. Os demais pontos na figura 3.3 representam pontos

aleatdrios submetidos a rede LVQ para que esta pudesse fazer a classificacdo destes pontos.
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Figura 3.3 — Exemplo de classificacdo de dados utilizando LVQ, adaptado de [50]

3.4 - SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

As SVM foram concebidas basicamente para classificar padrdes linearmente
separdveis. Em sua configuragdo padrdo, ou seja, em sua concepg¢do inicial, sdo utilizadas
para classificar dois padroes, e faz isto estabelecendo um hiperplano, como superficie de
decisao, de tal forma que a margem de separacdo entre exemplos destes dois padrdes seja

maxima [49].

A figura 3.4 mostra um exemplo de padrOes linearmente separdveis € um

hiperplano que ¢é definido pelos vetores localizados nas bordas do agrupamento do
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subconjunto de dados relativos a cada classe. Estes vetores sdo denominados vetores de
suporte e sdo definidos, dentre os dados de treinamento, durante o processo de aprendizagem
através do algoritmo da méquina de vetor de suporte. Uma vez definido o hiperplano 6timo
de separagdo entre as classes, a maquina de vetor de suporte pode classificar qualquer dado
apresentado em sua entrada, calculando a diferenca entre a distincia da origem ao hiperplano
e a distancia entre a origem e o ponto a ser classificado. O resultado desta operacdo define

como classe positiva e negativa o padrao apresentado na entrada.
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Figura 3.4 — Padroes linearmente separdveis e hiperplano definido pelos vetores de suporte,
adaptado de Haykin [49]

O hiperplano 6timo de separagdo das classes numa SVM € definido pelo
somatério do produto interno entre o vetor de entrada e os vetores de suporte, transformados
por uma func¢do de transferéncia que os transporta do espaco dimensional da entrada para
outro espaco dimensionalmente muito superior, denominado espago de caracteristicas. Esta
transformacgao para o espaco de caracteristica € feita para proporcionar a separabilidade dos
padrdes de entrada de forma linear [49]. O conjunto responsdvel por estas transformagdes e

definicdes é chamado de nticleo de produto interno.

Na sua forma mais simples, uma SVM possui nicleo de produto interno linear,
ou seja, o somatdrio do produto interno € direto entre os vetores de entrada e os vetores de
suporte. Entretanto, Haykin [49] enfatiza que € possivel implementar outras miquinas de

aprendizagem quando se implementa o nucleo de produto interno de uma SVM, podendo
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inclusive serem caracterizadas por superficies de decisdo ndo lineares, como as méaquinas de
aprendizagem polinomial, as redes de funcdo base radial e redes perceptron de duas camadas
(uma camada oculta). A figura 3.5 mostra a arquitetura de uma SVM com niticleo de produto

interno linear.

X!
Vetor de .
Entrada .
X
Neurdnio
: de Saida
Saidas
Lineares
Xmo K(X,Xml)
Camada de
C da Ocult
Entrada de amada teulta

de m1 Nucleos de

tamanho mo Produto Interno

Figura 3.5 — Arquitetura de uma SVM com niicleo de produto linear,
adaptado de Haykin [49]

As SVM até aqui citadas trabalham classificando somente duas classes,
entretanto ¢ comum encontrar problemas que demandam a classificacdo de elementos em trés
ou mais classes. Nestes casos, destaca Lorena e Carvalho [51], existem duas abordagens para
a generalizacdo das SVM, sendo a mais comum, a decomposi¢do do problema em vérios
subproblemas binarios, ou ainda numa segunda abordagem, € possivel a modificacdo do

algoritmo original de treinamento das SVM, criando versdes multiclasses.

Hsu, Chang e Lin [45], também enfatizam que a abordagem da decomposi¢ao
do problema original de classificacdo em subproblemas seja de mais fécil lida, e propde uma

ferramenta de classificagdo denominada LIBSVM que trabalha os problemas multiclasses
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desta forma. Os autores informam que para um nimero de classes igual k, sdo construidos
k(k-1)/2 classificadores que serdo treinados para identificar as classes de duas em duas. Desta
forma para a classificacdo € utilizada a estratégia de votacdo, na qual cada classificador ird
votar em uma das classes do problema, sendo a classe vencedora aquela que mais votos
obtiver entre os classificadores. Caso haja empate entre duas classes, o algoritmo escolhe a

que primeiro estiver relacionada no rol de classes.

Os autores da LIBSVM alertam que muitos usudrios das SVM ndo conseguem
alcangar bom resultados nas primeiras experiéncias, pois tendem a fazer os testes de forma
aleatdria, experimentando algumas configuragdes dos pardmetros dos principais nucleos de
produto interno. Isto comumente ndo produz bons resultados e pode no maximo conseguir

desempenho igual a outros tipos de classificadores.

Hsu, Chang e Lin [45] sugerem que os testes da LIBSVM sejam iniciados com
o nucleo de produto interno do tipo RBF, pois constitui uma configuracao que permite maior
gama de aplicacdo. Justificam isso afirmando que o nicleo Linear comporta-se como um
caso particular do nicleo RBF, dependendo somente de ajustes em seus parametros.
Comparam ainda o nicleo RBF ao nicleo de fun¢do sigmoidal, afirmando que este segundo
também tem comportamento similar ao primeiro, em determinadas configuragdes de
parametros. Os autores finalizam enfatizando que o nicleo RBF apresenta pouca demanda
computacional para os processamentos numéricos que, muitas vezes, se apresentam nas
configuragdes de nucleo polinomial, pois este dltimo pode alcancar valores préximos de

infinito ou proximos de zero, quando os expoentes forem muito grandes.

Com base em todos os fatores considerados, Hsu, Chang e Lin [45] indicam o
uso do nucleo RBF como primeira escolha dos testes de treinamento de uma SVM. A partir
dos melhores resultados obtidos, deve-se entdo adotar os valores dos pardmetros de ajuste,
como o controle do compromisso entre a complexidade da rede e o percentual de pontos ndo

separaveis dos dados de treinamento, e outros parametros.
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4 - MATERIAIS E METODOS

Os equipamentos disponibilizados no LARA para implementacdo do sistema
de localizacdo utilizado neste trabalho, foram dimensionados por Fonseca [1] que, em seu
trabalho, propiciou as primeiras informagdes acerca do comportamento destes equipamentos.
Também Souza e Oliveira [2] efetuaram estudos com estes equipamentos disponibilizando
outros importantes dados de seu comportamento. O sistema proposto neste trabalho busca
atender a necessidade de localizacdo dos ambientes internos do LARA para integrar um
projeto ainda maior denominado Ambientes Inteligentes que, dentre outros assuntos, lida com

a racionalizacdo da energia em ambientes prediais automatizados.

Um dos motivos para a escolha do sistema RFID com rags ativas foi a
compatibilidade com a aplica¢do no controle de acesso dos usudrios ao LARA. Tal aplicacao
em controle de acesso imprime nos usudrios a necessidade de portar uma fag RFID sempre
que este necessitar adentrar ao laboratdrio. Esta dupla aplica¢do, somada ao formato das fags,
como veremos a seguir, auxilia também na adaptacdo dos usudrios no que diz respeito a portar

as tags consigo, durante sua permanéncia dentro do laboratério.

Os equipamentos do sistema idealizado para a localizagdo dos usuérios do
LARA geram dados que necessitam de um tratamento adequado, para se chegar ao efetivo
resultado de localizagdo. Este tratamento € feito primeiro através de um processo de
filtragem, no qual os dados s@ao depurados, retirando-se incertezas e eventuais erros grosseiros
de medic¢do e registro. Posteriormente, os dados passam por um processo de classificacio, em
que, de acordo com padrdes previamente registrados, sao separados em trés classes distintas,
definidas por trés ambientes fisicamente distintos, dentro do LARA. Nos itens que seguem,

os materiais e métodos aplicados no sistema de localiza¢ao idealizado serdao detalhados.

4.1 - MATERIAIS

Como citado no item 2.1, um sistema RFID é composto de leitoras, fags € um

servidor no qual s3o acumuladas e processadas as informagdes coletadas pelas leitoras,
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chamado middleware. O sistema implantado no LARA e, portanto, utilizado nas
experiéncias, € composto por leitoras do modelo L-RX900 e fags ativas modelo L-TG501, do
fabricante Wavetrend, cuja frequéncia de operacdo € 433MHz. Nas leitoras foram utilizadas
ainda antenas do tipo onidirecionais no plano horizontal, do modelo L-N200 Stub. No item
4.1.1 estes equipamentos serdo detalhados. O middleware utilizado neste trabalho foi um
software aplicativo desenvolvido por Fonseca [1], que teve por finalidade coletar os registros
dos pulsos efetuados em cada leitora e armazenar em um arquivo do tipo data log. O

middleware sera devidamente explorado no item 4.1.2.

A filtragem dos dados foi feita através da implementagdo do algoritmo do filtro
de Kalman estendido e a classificagdo dos dados de acordo com os ambientes, foi efetuada
aplicando-se trés ferramentas computacionais distintas para se comparar o desempenho delas,
as redes neurais do tipo MLP e LVQ, e também as SVM. Todas estas ferramentas

computacionais serdo exploradas nos itens 4.1.3 e 4.1.4, que seguem.

4.1.1 — Hardware do Sistema RFID Proposto

4.1.1.1 — Leitora L-RX900 e Antena L-AN200 stub

As leitoras do sistema implantado no LARA, cujo exemplar pode ser
visualizado na figura 4.1 (a), sdo do modelo L-RX900 de fabricacdo da Wavetrend e operam
em 433 MHz, faixa que no Brasil € de utilizacdo aberta, ou seja, ndo possui restricdo quanto
ao seu uso ou necessidade de registro na ANATEL — Agéncia Nacional de Telecomunicacdes,

segundo normatizac¢do emitida por esta agéncia.

Ao identificar um pulso emitido pelas fags ativas, este equipamento faz um pré
tratamento dos dados recebidos que compreende a decodificacdo dos dados implicitos no sinal
enviado pela tag e a validagcao destes dados. Estas leitoras possuem uma caracteristica muito
interessante para a aplicacdo desejada, elas possuem a capacidade de fazer a leitura
simultanea de vdérias tags, depurando através de seu firmware eventuais colisdes de dados

provenientes de pulsos de diferentes tags.
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Tais dados podem ser armazenados em uma pilha, ou ainda enviados a um
servidor, dependendo somente de uma configuracdo prévia desta habilidade. No caso do
armazenamento em pilha, os dados serdo guardados até que sejam solicitados por um servidor
através de comando especifico para isto, ou até que a pilha atinja o seu maximo volume de
armazenamento — dados referentes a 40 pulsos — quando comecara a descartar os dados mais

antigos.

(a) (b)
Figura 4.1 — Equipamentos RFID da Wavetrend: (a) leitora modelo L-RX900 e
(b) antena modelo L-AN200

Nestas leitoras foram acopladas antenas do modelo L-AN200 stub, figura
4.1(b), também projetadas para a frequéncia de operacdo de 433 MHz e com diagrama de
radiagdo omnidirecional no plano radial. Com esta antena, segundo o fabricante, as leitoras
podem detectar sinais emitidos pelas fags em distancias de até 40m. A figura 4.2 mostra o

comportamento do RSSI em campo aberto.
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Figura 4.2 — Curva do comportamento do RSSI pela distancia em campo aberto [2]

Souza e Oliveira [2] levantaram a curva de comportamento do nivel de sinal
em campo aberto, que estd disposta na figura 4.2, e observaram que os niveis de RSSI para
distancias superiores a 14m ja ndo permitiam que as leitoras fizessem o devido registro dos
pulsos emitidos pelas fags. Os experimentos efetuados no LARA mostraram que o RSSI
captado por estas leitoras em ambientes fechados, se comporta de maneira ainda mais critica,
pois o sinal caiu a niveis comprometedores em distdncias bem menores, da ordem de 7

metros.

Cada leitora sai de fabrica com um MAC address unico, e com um endereco IP
padrao (192.168.0.10) ja programado. Este endereco, assim como outras configuragdes, pode
ser alterado através da porta Ethernet ou da porta serial RS232. J4 a coleta de dados ocorre

somente pela porta Ethernet.

A interface Ethernet se configura como uma importante facilidade de uso, pois
permite a facil conexdo com o middleware ou qualquer outro software que se proponha a
coletar os dados gerados pelas leitoras através dos pulsos emitidos pelas tags. Desta forma, as
leitoras podem ser conectadas diretamente em qualquer rede do tipo Ethernet 10/100Mbps,

sem a necessidade de se implementar uma rede tinica para o sistema.
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4.1.1.2 — Tag Ativa L-TG501 MS

A tag ativa modelo L-TG501 MS mostrada pela figura 4.3 tem o formato de
um crachd, o que facilita sua portabilidade e uso em aplicagdes de controle de acesso. Possui
bateria interna e sensor de movimento, o que permite, por um tempo de aproximadamente 5
anos, gerar pulsos na frequéncia de 433 MHz, em intervalos de 15s quando estd parada e
intervalos de 1,5s quando em movimento. O intervalo de tempo entre os pulsos pode ser
ajustado pelo fabricante, quando solicitado pelo cliente, mas via de regra, os valores sdo os

informados acima.

A cada pulso emitido a fag incrementa um contador que é chamado de Tag Age
Counter, isto auxilia a avaliar o tempo vida util da bateria. Este contador também pode ser
util em outras aplicacdes como o controle de perda de pulso pelas leitoras. Dentre os dados
enviados nos pulsos emitidos por este modelo de rag, podemos destacar o seu proprio ID, o
valor do Age Counter, o tipo de pulso emitido, se de tag parada (15s) ou de fag em

movimento (1,5s), etc.

Figura 4.3 — Tag Ativa modelo L-TG501 MS da Wavetrend

4.1.2 — Middleware do Sistema RFID Proposto

Para Oztaysi, Baysan e Akpinar [52], o middleware é um software que gerencia

as leitoras e os dados provenientes das fags, passando estes dados para o aplicativo final do
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sistema, ou para um banco de dados, pois fica no meio do fluxo de dados. Baudin e Rao [52]
descrevem o middleware como uma interface que além de proporcionar a comunicag¢do do
aplicativo final do sistema de RFID com as leitoras, faz ainda a filtragem das vérias
informacdes coletadas pelas leitoras, informagdes estas que muitas vezes sdo irrelevantes ao

sistema final de aplicacdo, ou ainda sdo coletadas de forma redundante.

O fabricante dos equipamentos do sistema RFID disponibiliza um Software
para supervisdo e configuracdo dos equipamentos, capaz até acompanhar o registro de pulsos
pelas leitoras, entretanto nao disponibiliza o log dos registros efetuados pelas leitoras. Desta
forma, o middleware utilizado para coleta de dados foi desenvolvido por Fonseca [1] na
linguagem de programacdo Delphi. Este Software comunica-se diretamente com as leitoras,
fazendo a coleta dos dados apurados por estas e filtra dentre os dados as informacdes
referentes a identificacdo da tag, o nivel do RSSI percebido pelas leitoras, o Age Counter do
pulso emitido pela tag e o periodo a que se refere o pulso emitido pela tag (se periodo de 1,5s
ou de 15s). A tela de apresentacdo do middleware desenvolvido por Fonseca [1] pode ser

observada na figura 4.5.
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Figura 4.4 — Tela de apresentacdo do middleware utilizado na coleta dos dados [1]

Os dados coletados podem ser visualizados diretamente na tela de apresentacao

e ainda podem ser armazenados em um arquivo do tipo log de texto, onde cada linha do
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arquivo refere-se ao registro de um pulso de uma tag por uma leitora. O armazenamento
destes dados em arquivos do tipo log pode ser feito de forma manual ou de forma automatica,
bastando para tal que se sinalize em uma check box. Na fun¢do de salvamento automatico, a

cada 5 minutos, o arquivo de log serd atualizado com os dados coletados nas leitoras.

Originalmente este programa pode ler dados em até cinco leitoras
simultaneamente, nimero este de leitoras disponiveis no LARA para os experimentos com
RFID. Através deste programa pode-se ainda fazer o monitoramento de uma fag, ou seja, ele
pode destacar os dados relativos a uma tnica tag, em janela propria para isto, bastando para
tal informar o nimero da fag a ser monitorada e ativar esta funcdo através do botdo monitorar.
Esta funcdo de monitoramento também pode ser efetuada de forma automatica, bastando para

tal sinalizar numa check box criada para isto.

Outra funcdo interessante deste software é que ele pode apresentar os dados
lidos pelas leitoras separadamente, ou seja, mostra em tela especifica o que cada leitora esta
coletando junto as tags. Isto permite que o operador do sistema possa observar o
comportamento do sinal em cada uma das leitoras de forma instantinea, através de uma tela

de apresentacdo. Esta funcdo pode ser util inclusive na deteccdo de falhas do sistema.

Fonseca [1] desenvolveu também neste software uma interface para
comunicacio com o MatLab®, onde se pretendia fazer a localizacdo de determinada fag
através de uma aplicacdo de rede neural MLP. Em seu trabalho Fonseca [1] chegou a treinar
uma rede neural para tal aplicacdo, mas o fez com amostras de sinal coletadas a partir de uma
tag parada em posi¢des estrategicamente determinadas, que formaram um grid nas principais
areas de permanéncia de usudrios do LARA. Todos os experimentos conduzidos por Fonseca

[1] visando a localizagdo de tags foram feitos com tags estaticas.

4.1.3 — Neural Network Toolbox do MatLab®

o . ® .

Como ja foi referido, o MatLab™ se apresenta como uma importante ferramenta
computacional para simulacdes em engenharia e outras dreas que necessitam trabalhar com
cdlculos matriciais. O MatLab® é comercializado em pacotes chamado foolboxes, que rodam

num console basico que executa comandos bdsicos de operacdes com matrizes. O LARA
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possui licencas deste Software, que € utilizado em simulagdes e diversas outras aplicacdes nas

pesquisas desenvolvidas neste laboratorio.

Este software possui vdrias funcdes pré programadas, que sdo agrupadas nas
toolboxes. A toolbox que possui fungdes relativas as redes neurais artificiais € denominada
Neural Network Toolbox™, que em uma tradugdo grosseira significa “Caixa de Ferramentas
para Redes Neurais”. Esta foolbox possui fun¢des de treinamento, teste e operagao de varios
tipos redes neurais, que podem ser acessadas através de linhas de comandos, no console do

Lo ® ~ Py 2 . e
proprio MatLab ™, ou para algumas fungdes especificas através de uma interface grafica como

mostra a figura 4.5.
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Figura 4.5 — Tela da interface grdfica de treinamento e teste da
Neural Network Toolbox™ [54]

Dois dos métodos de classificacio aplicados neste trabalho foram
implementados através da toolbox de redes neurais do MatLab®, as redes MLP e as LVQs,
ambas possuem fungdes pré programadas nesta toolbox. As redes MLP podem ser

configuradas e treinadas via comando a partir do console do MatLab®, ou a partir de uma
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interface grafica como a mostrada na figura 4.5. As redes LVQ sdo configuradas e treinadas a
partir de comando do console. Para ambas as redes, caso o processo de treinamento seja
iniciado via comando do console, a foolbox ird ativar uma interface para acompanhamento da
evolucdo do treinamento, onde serd possivel inclusive ver a evolu¢do de seu desempenho com

os conjuntos de dados de teste e checagem.

O treinamento de uma rede neural, quer seja utilizando linhas de comando no
console do MatLab®, ou utilizando as interfaces gréficas da foolbox, ira criar uma varidvel do
tipo ‘met’, na qual sd3o armazenados todos os dados relativos a rede neural treinada
(configuracdo de entradas e saidas, quantidade de camadas ocultas e neurdnios nestas
camadas, pesos sindpticos das ligagdes entre os neuronios da rede, etc). Esta varidvel, que € a
rede neural propriamente dita, deve ser salva para que possa ser utilizada na aplicacao da rede

na classificacao dos padroes desejados.

4.1.4 — LIBSVM: Biblioteca de Maquina de Vetor de Suporte

A SVM também foi escolhida como ferramenta computacional de
classificagdo. Desta ferramenta foi encontrado um pacote de software livre denominado
LIBSVM [55], que foi inicialmente desenvolvido por pesquisadores chineses do
Departamento de Ciéncia da Computacdo e Engenharia da Informacdo da Universidade
Nacional de Taiwan. Por se tratar de software livre acabaram por receber colaboragdes de
outros pesquisadores de outras tantas institui¢des, expandindo sua aplicacdo e diversificando

sua plataforma.

Atualmente é composta por aplicativos que rodam em sistemas operacionais
como Linux, Windows, Unix, baseados em linguagem de programagdo como Java™, C e
Phyton™, possuindo ainda interfaces para ferramentas computacionais como o MatLab®, o
Scilab e o Labview. A LIBSVM faz classificacdo e regressao de dados, podendo no caso de
classificagdo trabalhar com classes bindrias e também multi-classes. Para isso, conta com
diferentes tipos de nucleos: de func¢do linear, de funcio polinomial, de fun¢do de base radial e

de fun¢do sigmoide.
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A LIBSVM possui um aplicativo para treinamento da SVM e outro distinto
para fazer efetiva classificagdo dos dados. Do treinamento surge um arquivo cuja extensao
serd ‘model’. Este arquivo conterd os dados estruturais da rede SVM e os parametros de
classificacdo, ou seja, os vetores de suporte que permitirdo fazer a separacdo entre as classes

previamente treinadas.

Ao final do processo de treinamento da SVM, o aplicativo apresenta o
desempenho da mdaquina treinada, que € medido através dos conjuntos de dados de teste e
checagem. O processo de classificac@o € feito em batelada, ou seja, sempre off line e através
de um arquivo contendo uma quantidade de dados a serem classificados. Este processo

produz um arquivo com as respostas das classes para cada conjunto de varidveis de entrada.

4.2 - METODOS

4.2.1 — Definicdo de Espagos, Ambientes e Pontos de Coleta de Dados

O experimento que resultou nos dados coletados para o presente trabalho
ocorreu entre os dias 13 e 16 de dezembro de 2011. Na oportunidade, foram coletados 14.002
pulsos emitidos por uma das 80 tags disponiveis no LARA. Foi delimitada a mesma &rea
adotada por Fonseca [1] e Souza e Oliveira [2] em seus experimentos, para compor a drea dos

experimentos do presente trabalho.

Desta forma, as bancadas de controle de processos, inspe¢ao de linhas de
transmissdo e visdo computacional, delimitam o espaco definido como ambiente 1, a sala de
reunides delimita o ambiente 2 e a drea de acesso pela porta com controle de acesso
biométrico, onde ficam os escaninhos do LARA mais algumas bancadas e mesas de trabalho
proximas, delimitam o espago do ambiente 3. Todos estes ambiente estdao dispostos em uma

area de 6m de largura por 11m de comprimento, cujo leiaute pode ser visto na figura 4.6.
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Figura 4.6 — Leiaute da drea experimental definida no LARA, com indicacdo dos
pontos de coleta de dados

Em cada um dos pontos indicados na figura 4.6, e mais nas regides delimitadas
em vermelho nesta mesma figura, foram coletados pelo menos 30 minutos de sinal emitido
pela tag, que estava sempre sendo portada por um usudrio do laboratério. Os usudrios que
portaram a tag durante os experimentos a utilizaram como se fosse um cracha pendurado no
pescoco, através de corddo proprio. As medi¢des foram efetuadas desta forma, para se
propiciar no experimento uma situacdo mais proxima da realidade a que serd submetido o

sistema, quando implementado para localizar os usuarios do LARA.

Durante a coleta dos dados, o ambiente a que estavam submetidos a tag e o
usudrio ndo ficou isolado, permitindo o acesso a outros usudrios que tendo necessidade se
aproximavam € interagiam com o usudrio em observagdo. A unica restricdo submetida ao
usudrio foi a de que ndo deveria deixar a sua posi¢ao antes de finalizado o tempo de coleta,
podendo entretanto, ter liberdade de movimentos em torno de seu préprio eixo vertical, e até

mesmo pequenos deslocamentos no plano horizontal.

4.2.2 — Definicao de Posi¢oes e Formas de Instalacao das Leitoras

O posicionamento definido para as leitoras no plano horizontal, no

experimento realizado, pode ser visualizado na figura 4.7. Este posicionamento € diferente do
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posicionamento utilizado por Fonseca [1] e por Souza e Oliveira [2], que utilizaram 5 leitoras
para fazer seus experimentos, enquanto que neste experimento foram utilizadas somente 4
leitoras. Na aplicacao pretendida por Fonseca [1] e Souza e Oliveira [2], esperava-se a
localizagao retornada em coordenadas cartesianas no plano horizontal, utilizando-se o método
de triangulac@o de forma indireta, através de treinamento de redes neurais do tipo MLP, dai a

op¢ao de utilizacdo de todas as leitoras disponiveis.

Na abordagem deste trabalho o que se pretende € a localiza¢do por ambientes,
para se ter o controle de utilizacdo de recursos do sistema de ar condicionado e iluminagdo
destes ambientes. Buscou-se uma configuracdo que teoricamente permitisse atingir este
objetivo e ao mesmo tempo fosse mais enxuta, no que diz respeito a recursos de hardware

utilizados.

Numa teoria simplista, como a de que a propagacao do sinal eletromagnético €
inversamente proporcional ao quadrado da distancia, imagina-se que, situando as leitoras de
forma simétrica, ou seja, distribuidas em eixos, a proporcionalidade dos niveis de sinal seja

mais facilmente percebida, dai a disposi¢c@o indicada na figura 4.7.
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Figura 4.7 — Leiaute da drea experimental definida no LARA, com indicagdo
do posicionamento das leitoras
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As leitoras foram instaladas, de forma que a extremidade de sua antena ficasse
apontada para o teto e posicionada a 1,2m de altura do nivel do piso. As leitoras 0, 1 e 2,
instaladas dentro dos ambientes 1 e 2, respectivamente bancadas de controle de processos e
sala de reunides, foram alinhadas conforme a figura 4.7, buscando evitar que pontos de ambos
os ambientes tivessem simetria nos niveis de sinal apurados por estas trés leitoras. Com este
posicionamento esperou-se, por exemplo, que pontos no ambiente 1 — bancadas de controle de
processos — tivessem maiores niveis de sinal apurados nas leitoras 1 e 2, enquanto que pontos
situados no ambiente 2 — sala de reunides — apresentassem maiores niveis de sinal nas leitoras

Oel.

A leitora 3 foi instalada dentro do ambiente 3, que € o maior em 4drea de
circulacdo, entretanto é o menor em nimero de pontos onde 0s usudrios param para exercer
suas atividades. Com a instalac@o desta leitora neste ambiente pretendeu-se ter um indicador,
através do nivel de sinal apontado nela, de que o usudrio estava no ambiente 3 e nao nos
ambientes 1 ou 2. A figura 4.8 mostra algumas fotos das leitoras instaladas nos ambientes do
LARA. Na figura 4.8(a) temos foto das leitoras 1, em primeiro plano e leitora 0 ao fundo. A
figura 4.8(b) mostra novamente a leitora 1 em primeiro plano e a leitora 2 ao fundo. No
detalhe mostrado na figura 4.8(c), observa-se a leitora 2, instalada em sentido vertical inverso
a leitora de nimero 4, ndo utilizada nos experimentos principais deste trabalho, mas utilizada
para um teste comparativo, junto a leitora 2, acerca da influéncia da orientag¢do vertical da

antena sobre as leituras do RSSI.

(b) | (c)

Figura 4.8 — Fotos das leitoras instaladas nos ambientes do LARA
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4.2.3 — Leitura e Pré-tratamento dos Dados

Como ja informado no item 4.1.2, para a coleta dos dados foi utilizado o
software desenvolvido por Fonseca [1], em fun¢do da facilidade do seu manuseio e do tipo de
arquivo por ele fornecido. Entdo, para cada ponto e regido definida e indicada anteriormente
na figura 4.6, foram efetuadas coletas de pulsos emitidos pela fag ativa, por um tempo de,
pelo menos, 30 minutos. Estas informag¢des foram gravadas em arquivos de texto, sendo um
arquivo para cada ponto ou regido. Cada linha de arquivo contém o registro de um pulso

emitido por uma leitora.

Desta forma, cada linha de arquivo traz a informacgdo da identificacdo da
leitora; do ID da tag, que nesta fase ndo variou, pois foram feitos os experimentos sempre
com a mesma tag; do nivel do sinal percebido pela leitora expresso pelo RSSI; do Age
Counter que € incrementado a cada pulso; do tipo de pulso, indicado por um flag de
movimento (pulso de 1,5s ou de 15s). E por ultimo trds o registro da data e hora em que o
middleware efetuou a leitura do registro. Na tabela 4.1 tem-se uma amostra de dados

coletados na disposi¢cdo em que € feito o arquivamento destes dados.

Tabela 4.1 — Exemplo de dados gerados no arquivo de log pelo middleware

. Nivel Age Flag de Data e Hora
Leitora | ID da TAG RSSI Couiter Moviﬁlento da Leitura

3 991698 81 3461690 1,5 14/12/2011 14:43:17
2 991698 93 3461690 1,5 14/12/2011 14:43:17
1 991698 107 3461690 1,5 14/12/2011 14:43:17
0 991698 110 3461690 1,5 14/12/2011 14:43:17
3 991698 82 3461691 15 14/12/2011 14:43:32
0 991698 106 3461691 15 14/12/2011 14:43:32
2 991698 90 3461691 15 14/12/2011 14:43:32
1 991698 106 3461691 15 14/12/2011 14:43:32

Os dados coletados totalizaram 14.002 amostras, armazenadas em 22 arquivos
do tipo log de texto, sendo 3.301 amostras referentes ao ambiente nimero 1, 4.750 amostras
referentes ao ambiente de nimero 2, e 5.951 amostras referentes ao ambiente nimero 3. Apds
a filtragem, para que pudessem ser utilizadas no treinamento das ferramentas de classificagdao

de dados, estas amostras foram aglutinadas em um tnico arquivo, do tipo planilha eletronicas
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do Excel”, onde cada amostra teve adicionado mais um campo com a informagao referente ao

ambiente em que fora coletada.

O pré-processamento destas amostras ocorreu praticamente de forma manual, o
que permitiu perceber algumas falhas no processo de coletas, bem como as provdveis causas

destas falhas, que serdo descritas a seguir e exemplificadas nas tabelas que se sucedem.

A primeira falha percebida, vide tabela 4.2, ocorre quando no registro de
determinado pulso emitido pela tag, o middleware registra uma leitura com um nimero de
leitora inexistente (geralmente com dois digitos) e outra com o campo referente ao ID da

leitora vazio.

Tabela 4.2 — Exemplo de falha do middleware no registro do ID da leitora

. Nivel Age Flag de Data e Hora
Leitora | ID da TAG RSSI Cou%lter Movirg}lento da Leitura

2 991698 101 3462660 1,5 14/12/2011 15:41:38
3 991698 91 3462660 1,5 14/12/2011 15:41:38
0 991698 116 3462660 1,5 14/12/2011 15:41:38
1 991698 103 3462660 1,5 14/12/2011 15:41:38
3 991698 87 3462661 1,5 14/12/2011 15:41:40
991698 107 3462661 1,5 14/12/2011 15:41:40
12 991698 100 3462661 L5 14/12/2011 15:41:40
0 991698 112 3462661 1,5 14/12/2011 15:41:40
0 991698 112 3462662 1,5 14/12/2011 15:41:42
2 991698 100 3462662 1,5 14/12/2011 15:41:42
3 991698 88 3462662 1,5 14/12/2011 15:41:42
1 991698 107 3462662 1,5 14/12/2011 15:41:42

Comparando com os registros anteriores e posteriores, foi identificado que o ID
de leitora inexistente €, na verdade, a composicdo do nimero de duas leitoras, sendo que no
registro no qual aparece o ID de leitora inexistente, o digito correspondente a unidade € o ID
da leitora do registro e o nimero da dezena corresponde ao ID da leitora cujo registro ficou
sem nuimero de ID. Mesmo Fonseca [1] (informac¢do verbal)l percebeu esta falha no
middleware quando da execucao de seus experimentos, mas nao soube atribuir a que se deve a

ocorréncia deste tipo de erro.

" Informacdo compartilhada pelo Eng® Lucas Oliveira da Fonseca em reunido de trabalho por telefone, no dia
13/01/2012.
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E possivel que seja um erro sist€tmico do middleware, sem relagdo com os
equipamentos do sistema de localizacdo. Na tabela 4.3 observa-se a correta disposi¢ao dos

dados.

Tabela 4.3 — Exemplo de correcdo da falha do middleware no registro do ID da leitora

. Nivel Age Flag de Data e Hora
Leitora | ID da TAG RSSI Counter Movimento da Leitura
3 991698 87 3462661 1,5 14/12/2011 15:41:40
1 991698 107 3462661 1,5 14/12/2011 15:41:40
2 991698 100 3462661 L5 14/12/2011 15:41:40
0 991698 112 3462661 1,5 14/12/2011 15:41:40

Durante o manuseio dos dados coletados, observou-se que o menor nivel de
sinal detectado apresentava RSSI igual a setenta, logo se associou que este valor (RSSI = 70)
seria algo como um limite inferior de corte, em que as leitoras ou ndo mais detectam o sinal
emitido pelas rags, ou ainda, que detectam o sinal, porém devido as inconsisténcias
apresentadas nos dados recebidos, descartam as informagdes, ndo registrando assim o pulso

em questdo e gerando uma lacuna nos valores de RSSI registrados na base de dados.

Na segunda falha percebida ndo ocorre o registro de determinado pulso em
uma das leitoras, mesmo quando a fag estd a uma distancia em que o nivel do sinal recebido
pela leitora esteja sabidamente acima deste limite inferior identificado, como pode ser

observével nos registros anterior e posterior destacados em vermelho na tabela 4.4.

Fonseca [1] (informagdo verbal)’ atribui estas falhas, que ocorrem mesmo
quando ha niveis de sinal acima do limite inferior de corte, a algum erro de checagem, que no
modelo de leitora utilizada € baseado em algoritmo CRC (do inglés, Cyclic Redundancy

Check).

? Informagdo compartilhada pelo Eng® Lucas Oliveira da Fonseca em reunido de trabalho por telefone, no dia
13/01/2012.
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Tabela 4.4 — Exemplo de pulso ndo registrado em determinada leitora mesmo com nivel de
sinal acima do limite inferior de corte

. Nivel Age Flag de Data e Hora
Leitora | ID da TAG RSSI Couiter Movi;gnentO da Leitura
1 991698 108 3461653 1,5 14/12/2011 14:41:41
0 991698 99 3461653 1,5 14/12/2011 14:41:41
2 991698 86 3461653 1,5 14/12/2011 14:41:41
3 991698 78 3461653 1,5 14/12/2011 14:41:41
0 991698 99 3461654 1,5 14/12/2011 14:41:43
2 991698 88 3461654 1,5 14/12/2011 14:41:43
3 991698 77 3461654 1,5 14/12/2011 14:41:43
1 991698 108 3461655 1,5 14/12/2011 14:41:52
3 991698 79 3461655 1,5 14/12/2011 14:41:52
2 991698 95 3461655 1,5 14/12/2011 14:41:52
0 991698 99 3461655 1,5 14/12/2011 14:41:52

A terceira falha percebida é na verdade uma limitacdo do sistema, pois ocorre
em funcdo do sinal estar préximo do limite de corte inferior para determinada leitora. Quando
ocorre uma situacdo em que a tag estd numa distancia de determinada leitora, que resulte num
nivel de sinal muito pr6ximo do limite inferior de corte, invariavelmente ocorrerdo perdas
mais frequentes no registro de pulsos nesta leitora, ocasionando as lacunas na base de dados

coletada.

Como foi citado no item 4.1.1.1, os experimentos priticos demonstraram que,
para ambientes confinados, e principalmente bastante carregados como no caso do LARA, a
distancia critica entre fag e leitora, para que comece a ocorrer perdas de registro em funcao do
limite inferior de corte do sinal RSSI, ¢ da ordem de 7m. Esta constatacdo trouxe certa
preocupacdo, em funcdo das dimensdes do LARA, pois o ambiente definido para os testes

possui dimensao de 6m de largura por 11 metros de comprimento.

A quarta falha observada ocorreu durante a coleta de dados no ponto de
numero 12, que fica bem préoximo de um dos extremos do ambiente 1, no lado oposto ao
posicionamento das leitoras. Durante o processo de coleta, num periodo de aproximadamente
5 minutos, ocorreu a perda de registro de pulsos sucessivos por todas as leitoras. Em média,
foram perdidos cerca de 3 a 4 pulsos e, mesmo quando surgia um registro, quase sempre se

apresentava somente em uma ou duas leitoras, geralmente as mais proximas. Esta falha foi
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denominada de ponto cego que se presume ocorrer sempre que a tag estiver a distancia da
ordem de 7 metros ou mais das leitoras, ou ainda obstruida por algum objeto que impeca a

propagacdo do sinal das tags.

A ocorréncia de falhas desta natureza, ou seja, a ocorréncia de lacunas nos
valores de RSSI durante a operacdo de um sistema de controle, baseado neste sistema de
localizagdo, podera acarretar em um comportamento indesejado do sistema de controle, como
desligamento do sistema de ar condicionado, pois poderd sinalizar a auséncia do usudrio,
mesmo quando este estiver presente em um dos ambientes. Logo, o tratamento deste tipo de

falha sera indispensdvel num projeto de aplicacdo, como se pretende fazer no LARA.

Uma vez identificadas as possiveis falhas no registro de pulsos nas leitoras,
para o prosseguimento dos experimentos foram entdo adotadas trés diferentes metodologias,
que visaram suprir as lacunas nos valores de RSSI, no tratamento de tais falhas. A aplicacdo
destas metodologias permitiu ampliar a quantidade de base de dados, totalizando assim trés
variantes de dados disponiveis para o treinamento e teste dos classificadores, e assim verificar
o desempenho do sistema, sob diferentes formas de tratamento de falhas. A tabela 4.5 mostra
a formulagdo de cada uma destas metodologias para atuar na defini¢cdo do valor de RSSI ndo

registrado.

Tabela 4.5 — Metodologias para defini¢do do valor de RSSI ndo registrado pelas leitoras

Metodologia Formulacao
Metodologia 1 Sem alteracao (dados conforme coleta)
Metodologia 2 RSSI=71
Metodologia 3 RSSI; = RSSIi.py

Com base nesta defini¢do, os dados coletados formam a primeira base de dados
para treinamento dos classificadores. Para a segunda metodologia, o valor que se tem
atribuido ao RSSI, na ocorréncia de falta de registro, é o valor imediato ao do limite inferior
de corte, ou seja, RSSI =71. Ja para a terceira metodologia serd o valor do registro anterior,

ou seja, RSSI(i) = RSSI(i_l).

Estas trés bases de dados foram ainda submetidas a um processo de filtragem,

baseado no algoritmo do Filtro de Kalman Estendido, o que dobrou a quantidade de bases de
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dados passando assim para 06 (seis) diferentes bases de treinamento e teste dos
classificadores. Isto proporcionou um maior leque de comparacdo de desempenho dos
classificadores, dentro de perspectivas diferentes que envolvem ac¢des simples no tratamento

de falhas.

O filtro de Kalman estendido foi implementado, de acordo com o algoritmo
abordado no item 3.1, na ferramenta computacional MatLab®, em func¢do de sua facilidade de
operacionalizar cdlculos com matrizes. Como todos os experimentos foram conduzidos de
forma off line, a filtragem foi implementada em processamento de batelada. Neste
procedimento, os dados coletados pelo middleware foram salvos em arquivos de log de texto,
depois transformados em arquivos de planilha eletronica, juntando-se vérios arquivos de log
de texto, e finalmente processados no MatLab® através de um programa com o algoritmo do

filtro de Kalman estendido.

Como citado no item 3.1, a aplicagdo do filtro de Kalman pressupde
conhecimento dos estados iniciais do sistema, bem como da covariancia do ruido do sistema e
da medi¢do. Pressupde, ainda, o conhecimento de um modelo matematico que represente de
forma mais fiel, o sistema sob intervencdo do filtro, pois isto implica diretamente no

desempenho desta ferramenta computacional.

No caso do RSSI, varidvel a ser filtrada pelo EKF, a formulacdo matematica
segue o modelo de propagacdo de onda eletromagnética, vastamente encontrado na literatura
académica da drea que trata o assunto, a exemplo de Aguirre [47]. Entretanto este modelo,
quando aplicado as condi¢des de propagacdo a que foram submetidos os experimentos do
presente trabalho, ou seja, propagacdo em canal de comunicagdo indoor, fica sujeito a efeitos

ja conhecidos de interferéncia, mas de dificil modelagem, como os caminhos multiplos.

Desta forma, Souza e Oliveira [2] procederam um experimento, cujos dados
coletados foram aplicados & Toolbox Curve Fitting do MatLab®, resultando na equagio 4.1
que a seguir é mostrada. E preciso ressaltar que os dados geradores deste equacionamento sio
provenientes de um experimento em ambiente outdoor, logo ndo expressam exatamente o
comportamento de propagacdo nas condi¢des do ambiente de pesquisa do presente trabalho.

Entretanto, se aproxima bastante do comportamento esperado, visto que fora efetuado com os
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mesmos equipamentos que atenderam aos experimentos aqui descritos, considerando desta

forma alguma particularidade que estes equipamentos possam apresentar.

_ 12790 o 4.1)
(d+123)° ’

Como se verifica na equacao 4.1, o RSSI € resultado de uma relagdo inversa do
quadrado da distancia entre a tag e a leitora RFID. Esta distancia entre tag e leitora esta
representada na equagdo pela letra d. Logo, isto implica que a condicao inicial desta distancia
tem que ser conhecida para aplicagcdo do EKF. Como ja mencionado anteriormente, todos os
experimentos foram conduzidos off line, assim esta definicdo da distancia inicial foi de f4cil
lida. Outra importante informac¢do acerca desta varidvel é que o processo de filtragem foi
aplicado de forma independente para cada ponto de coleta, desse modo a distancia entre a tag
e a leitora RFID ndo variou durante o periodo de coleta, visto que os usudrios tiveram
restricdo de deslocamento no plano horizontal. Quanto ao estado inicial do sistema, para o
presente trabalho foi considerada como tal, a primeira leitura efetuada em cada ponto de

coleta.

Sobre o estado inicial das matrizes de covaridncia, antes de defini-lo, foi
preciso entender algumas consideracdes sobre o sistema posto em observagdo. Como j4 visto,
o EKF atuou em uma varidavel (o RSSI) que dependeu, segundo o equacionamento do modelo
aplicado, somente da varidvel distancia. Isto implica que a distdncia entre a tag € uma
determinada leitora exerce influéncia somente no valor de RSSI percebido por esta leitora,
nao influenciando nos resultados das demais leitoras. Entdo, baseado nesta fundamentacgao, se
observa, que as matrizes de covariancia sdo diagonais, onde cada elemento da diagonal
representa a relacao de variancia entre a distancia da fag a uma leitora e o valor percebido de

RSSI por esta leitora.

A determinacdo exata do estado inicial desta matriz de covariancia nao € tarefa
muito fécil, pois depende de fatores nao equaciondveis como a influéncia de caminhos
multiplos no valor do RSSI. Esta determinagdo foi feita de forma empirica aplicando valores
a esta covariancia, experimentando o EKF e observando o comportamento dos sinais filtrados.
Foi considerada a mesma covariancia para as quatro leitoras usadas nos experimento do

presente trabalho, sendo o valor numérico de 100 (cem) para a covariancia do ruido do
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sistema e o valor numérico de 700 (setecentos) para a covariancia do ruido de medicdo. A
matriz de covariancia dos estados iniciais foi determinada em um valor numérico de 300

(trezentos).

Para o calculo das Jacobianas foi necessario definir, como se observa na
equacdo 4.2, a derivada de primeira ordem da funcdo que rege o sistema. Como ja
mencionado, a coleta de dados e a aplicacdo do filtro de Kalman se deu de forma isolada para
cada ponto de coleta, isto implicou que a distancia entre tag e leitora ndo variou para estas
duas atividades. Por consequéncia o valor do RSSI calculado e também de sua derivada nao

variou para um mesmo ponto de coleta.

 —2x12.790 (4.2)

RSSI'= :
(d+12,3)

4.2.4 — Preparagao dos Arquivos de Treinamento e Teste dos Classificadores

O treinamento dos classificadores exigiu a preparacao dos arquivos das 06
(seis) bases de dados oriundos do pré-tratamento e filtragem dos dados. Fisicamente estas
seis bases de dados foram acondicionadas no mesmo arquivo do tipo planilha eletronica,
separados somente por posi¢des de colunas diferentes dentro desta planilha eletronica. Isto
foi feito para facilitar o manuseio destes dados, principalmente no tocante a carga destas bases
de dados no MatLab®, ferramenta utilizada para o treinamento das redes neurais do tipo MLP
e LVQ, ja citadas como classificadores escolhidos para o teste de desempenho no sistema

proposto.

Nesta versdo de arquivo com as bases de dados juntas, foram excluidos todos
os campos desnecessdrios ao processo de treinamento, sendo mantidos somente aqueles
relativos a leitora de origem do dado registrado, para composi¢do do vetor de entrada, o
campo de identificacdo do ambiente de origem em que o pulso gerador do dado fora emitido,
e 0 Age Counter para garantir a referéncia de origem do dado nos arquivos de coleta. Sendo
estes dois ultimos campos comuns a todas as bases de dados, ndo houve necessidade de

replicacdo a cada uma das bases.
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A planilha eletronica contendo as 06 (seis) bases de dado foi, entdo, submetida
a um tratamento no MatLab® para fazer o embaralhamento dos dados, de forma a permitir
uma apresentacio destes dados com as amostras, proporcionalmente bem misturadas, dos trés
ambientes, situacdo desejavel num processo de treinamento de redes neurais. Ao final deste
processo de embaralhamento, o mesmo programa fez a separacdo de dados de teste numa
propor¢do de 20% dos dados totais disponiveis para o processo de treinamento e teste,
originando assim dois arquivos diferentes em planilha eletronica, sendo um para treinamento

e outro para teste das redes neurais.

A tabela 4.6 mostra a configuracdo de cada linha de um conjunto de dados de
interesse no processo de treinamento ou teste das redes neurais. No momento inicial do
processo de treinamento, um conjunto de dados, no formato indicado é separado do arquivo
de treinamento e disponibilizado a foolbox em forma de varidveis no workspace. Este
processo pode ser efetuado de forma manual no console do MatLab® ou, ainda, de forma

automatizada via composi¢ao de um programa que realiza tais procedimentos.

Tabela 4.6 — Exemplo de disposicdo dos dados nos arquivos de treinamento
das redes neurais

Leitora 0 | Leitoral | Leitora?2 Leitora 3 Ambiente Age Counter
80 90 103 77 2 3461215
98 97 96 66 3 3484774
85 58 87 117 3 3482947
109 102 96 89 3 3476928
94 104 123 86 1 3472520
98 100 97 82 1 3475457
99 118 94 83 2 3461952
116 122 97 87 2 3459695
109 107 97 52 2 3457959
97 99 96 97 3 3485223

O treinamento das SVM exigiu a preparagdo de arquivos distintos para o
treinamento e para o teste em cada uma das bases de dados disponibilizadas a estes
procedimentos. Tais arquivos foram preparados primeiro separando em arquivos do tipo
CSV, cada uma das bases de dados, tanto para treinamento quanto para teste, com os campos
necessarios a estes procedimentos, segundo conforme uma disposi¢c@o indicada pelos autores

da ferramenta de treinamento e aplicacdo das SVM, a LIBSVM.
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Tal disposicdo teve ainda que ser adequada a formatagcdo, que pode ser
observada na tabela 4.7, também indicada pelos autores da LIBSVM. Os moldes exigidos
pela ferramenta computacional LIBSVM, pedem que os dados sejam dispostos em arquivo do
tipo texto, com os campos apresentados na seguinte ordem: <label> <indexl>:<valuel>
<index2>:<value2> ... Cada linha deste arquivo representa um padrdo de entrada a ser
classificado, onde <label> é um ndmero inteiro que representa a classe do padrao apresentado
e os pares <index>:<value> representam uma caracteristica de entrada, em que, <index> ¢é
um numero inteiro, partindo do nimero 1, que representa uma das entradas da rede e,
<value> € o valor apresentado naquela entrada, expresso por um numero real. Os pares

<index>:<value> devem ser dispostos em ordem ascendente na linha.

Tabela 4.7 — Exemplo de disposicdo dos dados nos arquivos de treinamento da SVM pela
ferramenta computacional LIBSVM

Linha Caracteristicas de Entrada

2 1:1052:117 3:87 4:83
2 1:95 2:1003:97 4:74
1:94 2:74 3:84 4:86
1:86 2:77 3:92 4:83
1:94 2:80 3:91 4:85
1:83 2:80 3:83 4:73
1:71 2:76 3:91 4:81
1:81 2:85 3:108 4:81
1:90 2:1123:96 4:79
2 1:106 2:92 3:90 4:80
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Na divisdo dos dados entre treinamento e teste foi guardada a mesma
propor¢ao usada no treinamento das redes neurais, pois foram utilizadas as mesmas bases de
dados para ambos os procedimentos. Isto garantiu inclusive que o desempenho dos testes

fosse aferido com o0 mesmo grupo de dados.

4.2.5 — Treinamento dos Classificadores

O treinamento da rede MLP foi executado utilizando a interface gréfica da
Neural Network Toolbox™, que por sua vez aplica o algoritmo backpropagation como
ferramenta computacional de treinamento da referida rede. Normalmente, em um processo de

treinamento de uma rede MLP é comum se dividir os dados disponiveis para o treinamento
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em até trés diferentes grupos. Um grupo de treinamento, geralmente com cerca de 70% a
80% dos dados; um grupo de teste que pode variar entre 10% e 20% e, se o programa
computacional utilizado para treinamento necessitar, pode ainda existir um grupo de dados

especificos para checagem, contendo cerca de 10% a 15% dos dados totais.

A interface grafica da Neural Network Toolbox™ possui um dispositivo no
qual, durante a configuracdo da futura rede a ser treinada, € feita a escolha dos percentuais de
cada grupo de dados, o que facilita o teste de diferentes configuracdes de grupos de dados.
No caso especifico do presente trabalho, foram adotados os percentuais de 90% para o grupo
de treinamento, 5% para o grupo de teste e 5% para o grupo de checagem. A checagem
desempenha o importante papel de verificar se o treinamento ainda estd convergindo para um
valor melhor de acerto da rede, ou seja, se ela ainda estd generalizando, ou se estd somente se

especializando no grupo de dados de treinamento.

Cabe ressaltar que esta divisao foi efetuada dentro do grupo de dados separados
para treinamento, por se tratar de exigéncia da interface grafica de treinamento da Rede MLP.
Por outro lado, esta interface também permitiu a implementagcdo de um teste, com a rede ja
treinada, por um outro grupo de dados, que como foi citado ja havia sido separado par tal
aplicacdo. Logo, o desempenho anotado para comparacdo com as demais técnicas de

classificacado foi o desempenho resultante do teste com este grupo de dados.

A interface gréfica de treinamento de rede MLP exige ainda que aos dados de
treinamento tenham os valores referentes as entradas e saidas guardados em varidveis
diferentes, logo tal separacdo deve ser feita no MatLab®, antes de se iniciar o processo de
treinamento, seja através de linha de comando no console, ou via programacdo em arquivo de
programa, com uma sequéncia de comandos. Ao final do treinamento da rede é gerada uma
varidvel denominada “net” no workspace do MatLab®, com os parametros da rede e os
valores dos pesos sindpticos das ligacdes entre os neuronios, que deve ser guardada, pois se
trata da rede neural propriamente dita. Esta varidvel deve ser resgatada para que se possa

aplicar a rede na classificag@o de futuros dados.

O treinamento da rede LVQ ¢é iniciado através de comando no console do
MatLab®, pois a interface grifica da Neural Network Toolbox™ atua somente no

acompanhamento da evolucdo do treinamento/aprendizagem. Na configuracdo da rede, passo
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anterior ao treinamento, € necessdrio informar a proporc¢do entre as classes do grupo de
amostras disponiveis para o treinamento. Assim, como no processo de treinamento da rede
MLP, é necessario que os dados de entrada e de saida estejam em varidveis diferentes para

que a funcdo de treinamento possa efetivamente ser aplicada.

No caso dos dados relativos as saidas, que s@o as indicagdes das classes, estes
geralmente sdo definidos através de indices numéricos que devem ser transformados em
vetores bindrios com a indicacdo de qual das saidas deve ser ativada. Isto é feito através de
comando no console do MatLab®. O final do processo de treinamento da rede LVQ também
gera uma varidvel denominada “net”, similar a gerada no processo de treinamento da rede
MLP, e que deve receber o mesmo tratamento de guarda e recuperacdo para utilizagdo na

classificacdo de dados futuros.

A SVM foi treinada através do software LIBSVM na versdo aplicativos do
MS-Windows, pois durante a instalacio da interface com MatLab® ocorreu uma
incompatibilidade na conversao dos arquivos das fun¢des em linguagem C para as fungdes do

MatLab®, o que inviabilizou o teste desta interface.

O treinamento, neste caso em que foram utilizados os aplicativos do MS-
Windows, € iniciado por comando manual através do prompt de comando do DOS emulado
no MS-Windows. Na execu¢do de tal comando de treinamento sdo informadas as
caracteristicas da SVM a serem treinadas, como tipo de classificador, qual fun¢do de nucleo
serd utilizada e alguns parametros de configuracdo desta funcdo, e ainda o nome do arquivo
em que serd guardada a SVM treinada. Este arquivo, produto final do processo de
treinamento da SVM, porta todas as informagdes da referida configuracdo desta SVM e ainda
o conjunto de vetores de suporte definidos durante o treinamento, e deve ser guardado para

aplicagdes na classificagdo de dados futuros.
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5 - APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos vdrios experimentos
realizados durante este trabalho. Estes experimentos podem ser divididos em trés partes
operacionalmente distintas: o planejamento e implementacdao da sistemdtica de localizacao
dentro do leiaute definido do LARA; a coleta e prévio tratamento dos dados através de
ferramentas como o middleware, planilhas eletronicas e o filtro de Kalman estendido e, por
ultimo, o treinamento e teste dos classificadores. Também dentro desta sequéncia sdo

apresentados os resultados obtidos durante os experimentos, nos itens que seguem.
5.1 - ORIENTACAO VERTICAL DA ANTENA DA LEITORA

Com a defini¢ao do posicionamento das leitoras dentro do leiaute do LARA e o
inicio de instalacdo das mesmas, surgiu uma duvida acerca da influencia do sentido de
instalacao na direcdo vertical. Dai surgiu entdo o pequeno experimento, cujos resultados sdao
apresentados neste item, quando foi instalada a leitora de nimero 4 junto a leitora de niimero

2, conforme foi mostrado na figura 4.8(c), ambas com a mesma configuracao.

Para se coletar os dados, foi posicionado um usudrio, de aproximadamente
1,70 m de altura, portando a fag RFID pendurada ao pescoco, como um crachd, a uma
distancia de 80 cm da parede onde estavam fixadas as duas leitoras. Na primeira bateria de
coleta de dados, o usudrio estava em pé, posicionando-se com seu lado esquerdo voltado para
as leitoras, depois de frente para as leitoras, em seguida com seu lado direito voltado para as
leitoras e por fim de costas para as leitoras. Na segunda bateria, foram feitas coletas de dados
nas mesmas orientacdes, entretanto mudou-se o posicionamento do usudrio que passou a ficar

sentado durante as coletas.

A figura 5.1 mostra um comparativo entre as médias dos valores de RSSI
coletados durante este experimento, sendo que, o valor destacado representa a média de todas
as leituras coletadas neste experimento, indicando que hé pouca relevancia na diferenca entre

valores coletados entre os diferentes modos de instalacdo das leitoras.
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Figura 5.1 — Comparativo dos valores médios de RSSI coletados com antenas
posicionadas verticalmente em sentidos inversos

No gréifico mostrado na figura 5.1, o tnico posicionamento que ofereceu um
valor contraditério foi aquele em que o usudrio se posicionou em pé, com seu lado direito
voltado para as leitoras. Este posicionamento apresentou uma inversao entre os niveis de
RSSI percebidos pelas antenas com, inclusive, certa discrepancia entre a proporcionalidade

destes valores.
Credita-se este comportamento a antena da fag que por questdes construtivas
pode ser influenciada por seu posicionamento em relacdo a antena da leitora. Na tabela 5.1

sao apresentados os valores médios de RSSI coletados durante este experimento.

Tabela 5.1 — Valores médios de RSSI apurados nas Leitoras 2 e 4

Valor Médio do RSSI
Posicao do Portador da TAG
Leitora 2 Leitora 4

Em pé - Esquerda 114 108
Em pé - Frente 126 118
Em pé - Direita 86 112
Em pé - Costas 111 104
Sentado - Esquerda 113 103
Sentado - Frente 118 108
Sentado - Direita 115 107
Sentado - Costas 113 108
Média dos valores 112 108
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Para os demais posicionamentos foi mantida a proporcionalidade entre os
valores percebidos pelas antenas, o que leva a indicacdo de que tanto um quanto outro
direcionamento das antenas nao promoveria diferenca no resultado final do experimento a que

se destinava este trabalho.

5.2 - APLICACAO DO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

Como definido no capitulo 4, que descreve a metodologia utilizada no presente
trabalho, os dados relativos aos niveis de RSSI foram coletados em 20 diferentes pontos de
trés ambientes distintos dentro de um leiaute previamente limitado no LARA. Somaram
ainda duas coletas em regides de circulacdo dos ambientes 02 (sala de reunido do LARA) e 03

(sala de acesso ao LARA).

Também ja foi explicitado que o modelo de propagacdo da onda
eletromagnética em ambientes internos de edificacdes sofre forte influéncia dos efeitos dos
caminhos multiplos. Isto causa instabilidade no sinal e cria varia¢cdes nos niveis de poténcia
percebidos pela antena do receptor que prejudicam o relacionamento, tal como ocorre no
modelo de propagacdo para ambientes externos, entre nivel de poténcia recebida com a
distancia entre a fonte e receptor de sinal. A figura 5.2 expde este tipo de ocorréncia nos
dados coletados, mostrando que o comportamento do RSSI coletado por uma leitora €
comparavel com a situacdo ilustrada por Rappaport [14] e destacada pela figura 2.1 no
capitulo 2 deste trabalho. Rappaport [14] indica ainda que tal interferéncia pode ser advinda
da proximidade entre a fonte e o receptor do sinal, na propaga¢ao de sinal em ambientes

internos de edificacdes.

Soma-se ainda a todas estas inconveniéncias de propagacdo da onda
eletromagnética, o fato de que o sistema de registro e coleta dos pulsos e seus respectivos
dados associados sofrem perdas, muitas vezes atribuidas ao proprio sistema que, tendo sido
projetado para outra aplicacdo, ndo necessita uma rigidez neste processo de registro e coleta.
E, por fim, tem-se também a inconveniéncia de que o middleware acaba por contribuir com
uma pequena parcela de erro de escrita dos dados coletados durante o processo de registro

destes dados em um arquivo de log.



Valor do RSSI

Valor do RSSI

Valor do RSSI

60

50
o

65

100

200 300 400

(b)

500

50
o]

Figura 5.2 — Comportamento do RSSI nos dados coletados no ponto 04 pela leitora I,
(a) dados sem tratamento metodologia 1, (b) dados tratados pela metodologia 2 e

100

200 300 400

(c)

(c) dados tratados pela metodologia 3

500

|
600



66

Todos estes processos geram uma base de dados com defici€ncias e impurezas
e no caso deste trabalho ndo foi diferente. Logo, os conjuntos de dados coletados
necessitaram passar por um pré-processamento, onde foram primeiro depurados alguns
resultados incoerentes de coleta, como erros e perdas de registro, seja pelo middleware ou

pelas leitoras.

Este primeiro pré-processamento foi efetuado de forma manual em que,
também, ocorreu a aglutinacdo dos dados dos 22 conjuntos coletados em um tnico arquivo de
planilha eletronica, oportunidade em que foi inserida a informagdo do ambiente a que

pertencia cada pulso registrado nestes conjuntos de dados.

Na ultima etapa do pré-processamento, as lacunas de valores incidentes na base
de dados, ou seja, os registros em que determinado valor de RSSI foi atribuido como zero, por
qualquer dos motivos elencados no item 4.2.3, foram tratadas como indicado neste mesmo
item 4.2.3, gerando assim trés grupos de dados para serem filtrados, os quais foram
nomeados: Método_1 (dados sem tratamento); Método 2 (onde lacunas de RSSI foram
substituidas por valor 71) e Método_3 (onde lacunas de RSSI foram substituidas por valores

anteriores).

Finalizado o pré processamento dos dados, os grupos definidos no pardgrafo
anterior foram submetidos a filtragem através do EKF, implementado em um programa do
MatLab®, baseado em seu algoritmo. Para implementacdo deste algoritmo, foi necessdrio
ajustar o modelo de propagacdo, segundo o comportamento de propagacdo registrado no
experimento de Souza e Oliveira [2], pelo qual promoveram o deslocamento controlado de

uma tag, distanciando-a de uma leitora a passos previamente definidos.

Este conjunto de dados permitiu, através da Toolbox Curve Fitting do
MatLab®, levantar uma curva de comportamento da propaga¢ao do sinal emitido por uma
tag. A figura 5.3 mostra o contraste dos pontos medidos por Souza e Oliveira [2], com a

curva definida pela Toolbox Curve Fitting.
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Figura 5.3 — Curve Fitting do modelo de propagagao utilizado no EKF [2]

A aplicagao da Toolbox Curve Fitting nos dados levantados por Souza e
Oliveira [2] resultou no equacionamento mostrado abaixo para o modelo de propagacao, onde
o indice a teve valor definido em 12.790, o indice b teve valor definido em -12,3, o indice ¢
teve valor definido em 56,71 e a varidvel x correspondeu a distincia entre o transmissor € 0O

receptor.

RSSI:ﬁ+C (5.1)

Como se observa na equacdo 5.1, o RSSI possui relagdo inversa com a
distancia. Logo para aplicagao deste equacionamento no algoritmo do EKF, foi necessario
determinar a distancia entre cada posicao de coleta de dados definida nos trés ambientes do
experimento as leitoras instaladas também nestes ambientes. Estas distdncias foram
determinadas através do leiaute de cada ambiente que ja havia sido levantado com a medi¢ao

dos médveis e também da medi¢do de suas localizacoes.

Convém destacar que, durante a coleta de dados, os usudrios ndo ficaram
necessariamente estaticos, mas sim reproduzindo os movimentos normais de quem estivesse
estacionado em um assento trabalhando em seus afazeres. Isto posto, pode-se admitir que a

estimacao da distancia através do método executado nao prejudica o processo de filtragem.
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Definidas todas as varidveis necessdrias, o processo de filtragem foi

estabelecido e seus resultados produziram mais trés grupos de dados: o METODO_1E, dados
tratados somente com EKF; o Método_2E, dados em que as lacunas foram substituidas por
valor 71 e, ainda, a aplicacio do EKF no conjunto dos dados; e por fim o Método 3E,
formado por dados em que as lacunas foram substituidas pelo valor de registro anterior e,
também, o tratamento do conjunto de dados pelo EKF. A tabela 5.2 relaciona todos os

conjuntos de dados acumulados ap6ds o processo de filtragem com o EKF.

Tabela 5.2 — Conjunto de dados gerados para o treinamento e teste dos classificadores e os
tratamentos recebido pelo seu conteiido

Nome do Conjunto Tipo de Tratamento Recebido pelo seu Contetido
< Conjunto de dados puros sem tratamento de conteido. Este
Método_1 : , )
conjunto € base para todos os demais
Conjunto de dados cujo tratamento de contetido se resume ao
Método_1E EKF. Este conjunto € o resultado da submissdo do Método_1 ao
EKF
Método 2 Conjunto de dados onde as lacunas do Método_1 foram
- substituidas por valores de RSSI =71
‘ Conjunto de dados resultante da submissdo do conjunto
Método_2E Meétodo_2 a0 EKF
Conjunto de dados onde as lacunas do Método_1 foram
Método_3 substituidas pelo valor do dltimo RSSI registrado por aquela
leitora
c Conjunto de dados resultante da submissio do conjunto
Meétodo_3E Método_3 ao EKF

Mesmo sob a influéncia do EKF, os dados de alguns pontos de coleta nao
puderam observar uma melhora consideravel, pois a qualidade dos dados nestas ocasides nao
contribuiu para tal. Os casos mais criticos sdo os pontos 10, 11, 12 e 14 que, principalmente
por estarem mais distantes da leitora de nimero 3, tiveram muita perda de informacdes
durante o periodo de coleta de dados. A figura 5.4 demonstra com mais clareza tais

ocorréncias.
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Das 540 amostras coletadas pelo sistema no ponto 10, a leitora 3 deixou de
identificar o pulso amostrado ou, em alguma parte do processo, fora atribuido valor zero para
o RSSI em 68,14% das amostras. Ou seja, neste ponto de coleta, mais da metade das
amostras nao foi registrada de forma completa, com o devido recolhimento dos sinais pelas
leitoras, ou pelo middleware. Nos pontos 11 e 14 estes indices, foram de 38,41% e 31,43%
respectivamente. Em contrapartida, outros pontos de coleta tiveram seus dados beneficiados

pela filtragem, como demonstra a figura 5.5.
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Figura 5.5 — Valores de RSSI coletados pela leitora 0 nos pontos (a) 05 e (b)06

Os pontos de coleta 05 e 06 sdo partes deste grupo de beneficiados sem

davidas. No ponto 05 somente 18 amostras, das 500 coletadas, tiveram valor zero atribuido
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ao RSSI pela leitora 0, isto representa 3,6% das amostras. No ponto de coleta 06 este indice
passa para 9,28%, sem prejudicar de forma mais ampla a amostragem. Em ambos os pontos a
filtragem agiu de forma positiva, pois os valores de RSSI foram corrigidos para valores mais

proximos do real.

Nao ¢é possivel aqui demonstrar todas as benesses proporcionadas pela
filtragem com o EKF na base de dado, pois isto demandaria a plotagem dos dados de todos os
pontos de coleta, vinte e dois no total, para as quatro leitoras, nas trés variantes derivadas do
processo de tratamento. Isto totalizaria 264 (duzentas e sessenta e quatro) figuras para

plotagem e comentdrios.

Entdo, simplificando um pouco este processo de apresentacao dos resultados da
aplicacdo do EKF ¢ apresentado na figura 5.6 um bom exemplo de comportamento do RSSI,
apos o processo de filtragem, nas 06 (seis) bases de dados disponibilizadas para o treinamento
dos classificadores. Nesta figura, € possivel verificar que o processo de filtragem aproxima o

valor lido do valor de referéncia, ou seja, do valor calculado do RSSIL.

A figura 5.6 ressalta trés importantes pontos sobre as bases de dados
disponibilizadas ao treinamento dos classificadores. Um deles é que, os valores de RSSI dos
sinais coletados nas bases sem a filtragem, apresentam maior amplitude de variacdo entre os
maximos e minimos. Outro é que, o processo de filtragem com o EKF propicia a diminui¢cao

considerdvel desta variacao.

E ainda nota-se que as bases oriundas do processo de filtragem apresentam
maior proximidade ao valor de referéncia, que foi calculado através do modelo que rege a
dinamica da propagacdo da onda eletromagnética do canal indoor. Todas estas caracteristicas

refletirdo nos resultados do processo de treinamento e teste dos classificadores.

Uma ultima andlise, comparando as figuras 5.6 (b) e (c), mostra ainda que
ocorre uma similaridade dos sinais, apos o processo de filtragem pelo EKF, que passaram

pelo pré-tratamento das metodologias 2 e 3.
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5.3 - TREINAMENTO DAS REDES MLP

Em funcdo da facilidade de manuseio oferecida pela interface gréfica da
Neural Network Toolbox™ do MatLab®, e também em funcio do pequeno tempo demandado
para se concluir um processo de treinamento, as redes MLP foram as mais experimentadas

com as bases de dados de treinamento € teste.

Virias configuragdes de redes foram testadas, mas somente 05 (cinco) delas
foram experimentadas com todas as bases de dados. As configuracdes eleitas para os
experimentos tentam exprimir o melhor custo beneficio, entre desempenho na classificacdo
dos dados e o custo computacional, quer seja este expresso em tempo necessario ao
processamento, quer seja na demanda de recursos como memoria para armazenamento da
rede e dos dados. Em tese, em qualquer computador das geracdes atuais, nenhum dos
exemplos de custo computacional citado faria sentido, entretanto, se pensarmos em embarcar
esta fungdo em equipamentos dotados de microcontroladores, isto ja poderd fazer certa

diferenca. As configuragcdes das redes eleitas constam na tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Configuracoes das redes MLP utilizadas nos experimentos

Coljl(ifiljgll‘:rcaluzﬁo Configuracao da Rede
MLP10 4 entradas, 10 neur6nios na camada escondida e 3 saidas
MLP50 4 entradas, 50 neur6nios na camada escondida e 3 saidas
MLP100 4 entradas, 100 neur6nios na camada escondida e 3 saidas
MLP150 4 entradas, 150 neur6nios na camada escondida e 3 saidas
MLP200 4 entradas, 200 neurdnios na camada escondida e 3 saidas

Durante os experimentos com as redes MLP foram registrados os melhores
desempenhos de cada rede, nos testes com cada uma das bases de dados disponiveis para
treinamento e teste dos classificadores. A comparacdo dos desempenhos registrados pode ser
visualizada no gréfico da figura 5.7 que relaciona para cada base de dados separadamente o

desempenho das redes eleitas.
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Figura 5.7 — Desempenho do treinamento das redes MLP

A figura 5.7 demonstra claramente que as configuracdes ndo apresentam
diferenca acentuada no desempenho dentro de uma mesma base de dados. A unica que
apresenta uma pequena discrepancia € a base de dados Método_1E, na qual a configuracdo
MLP10 apresentou um desempenho melhor que as demais configuragdes, o que ndo ocorreu
com as outras bases de dados que mantiveram certo padrdo, com os percentuais de

desempenho muito proximos uns dos outros.

Outro fator importante de se destacar é que as bases de dados oriundas do
processo de filtragem obtiveram percentuais de desempenho acima de 92%, com destaque
para a base de dados Método_3E que proporcionou a todas as configuracdes de rede MLP
desempenho superior a 99,1%. Cabe também destacar que as bases ndo submetidas ao
processo de filtragem limitaram o desempenho das redes MLP na casa dos 70%. Na tabela

5.4 pode-se observar estes comportamentos em nimeros.

E com certa curiosidade que se destaca na tabela 5.4 o fato de que para a base
de dados Método_1E, cuja unica intervengdo sofrida foi o processo de filtragem, o processo
de treinamento se arrastou por maior quantidade de épocas que nas outras bases que se

mantiveram dentro de determinada faixa de ocorréncia.
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Tabela 5.4 — Desempenho das redes MLP treinadas e quantidade de épocas necessdrias para
alcangar este desempenho

MLP10 MLP50 MLP100 MLP150 MLP200
=} =} =) =) =}
G de ﬁ wn ﬁ 1) ﬁ 1%} ﬁ 1%} ﬁ 1%}
Dade 2 |8 B | E| R |8 2|8 8 ¢8
aaos
£ | 2| E|&| E| 2| E|&| F |2
D D <) <) 9]
= = = = =)

Método_1 72,2% | 87 | 74,5% | 125 | 74,8% | 126 | 74,0% | 108 | 73,8% | 76

Meétodo_1E 973% | 317 | 93,6% | 220 | 94,5% | 212 | 95,8% | 213 | 92,8% | 149

Método_2 753% | 85 |756% | 61 |76,0% | 83 |76,6% | 76 |769% | 121

Método_2E 970% | 80 |97, 7% | 71 |978% | 49 |97,7% | 79 |974% | 44

Método_3 769% | 63 | 789% | 114 |783% | 87 |T7719% | 64 |769% | 68

Método_3E 993% | 109 | 993% | 59 [992% | 79 [993% | 68 |99,1% | 47

Convém lembrar que, a base de dado Método_1E, como observado no item 5.2,
possui maior amplitude de variacdo nos valores de RSSI, caracteristica herdada da base de
dados que a originou a Método_1, cujos valores de RSSI ndo sofreram nenhum tipo de
interven¢do no sentido de promover ajuste nos valores originalmente coletados pelas leitoras

do sistema.

5.4 - TREINAMENTO DAS REDES LVQ

Dentro dos classificadores experimentados neste trabalho, as redes LVQ foram
as que apresentaram maior demanda de tempo para execugdo dos processos de treinamento e
testes que couberam a cada rede em todas as bases de dados. Cada uma das redes com maior
nimero de neurdnios na camada competitiva demorou cerca de trés horas para completar o
processo de treinamento, cumprindo cada uma delas uma rotina de expor a base de dados a
rede dentro do processo de aprendizagem por 100 vezes, ou seja, foram utilizadas 100 épocas
de treinamento em cada processo de treinamento. A tabela 5.5 mostra as trés configuracdes

escolhidas para os experimentos deste trabalho.
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Tabela 5.5 — Configuracoes das redes LVQ utilizadas nos experimentos

Coljl(;ilgsr(;zﬁo Configuracio da Rede
LVQI10 4 entradas, 10 neur6nios na camada competitiva e 3 na linear
LVQ100 4 entradas, 100 neurdnios na camada competitiva e 3 na linear
LVQ200 4 entradas, 200 neurdnios na camada competitiva e 3 na linear

Mesmo com a limitagdo da quantidade de redes LVQ para experimentagio,
pelo fator tempo de treinamento, os resultados conseguidos com 0s experimentos se mostram
satisfatorios, apresentando numa andlise simplista que, a configuragdo da quantidade de
neurdnios na camada competitiva ndo influenciou muito no resultado final do conjunto deste

tipo de classificador.

A figura 5.8 mostra que o desempenho alcangcado pelas trés configuracdes
praticamente nao oferece diferenga operacional, € mesmo a diferenca numérica do
desempenho se mostra inexpressiva, ficando sempre proxima de 1%. Isto demonstra que os
sinais gerados pelo sistema RFID seguem um padrdo que ndo necessita ser dividido em

muitas subclasses para se conseguir fazer a devida classificac@o pretendida.
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Figura 5.8 — Desempenho do treinamento das redes LVQ
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Cada processo de treinamento das redes LVQ foi observado através da
interface grafica do MatLab® que permitiu visualizar a evolucdo destes processos. Dentre os
graficos disponiveis na interface grafica para observacao do processo de treinamento, um
informa o erro quadratico médio a cada época de treinamento percorrida, demonstrando assim

a evolugdo da aprendizagem da rede durante o processo de treinamento.

Nos 18 processos de treinamento das redes LVQ se observou que praticamente
na primeira época de treinamento a rede ja atingia um grau de aprendizagem que ndo mais se
alterava, ou seja, mesmo sendo submetida as novas épocas de aprendizagem a rede ndo

convergia pra valores melhores de aprendizagem.

Este padrao ocorréncia pode ser observado na figura 5.9 (a), que mostra o
griafico do comportamento do erro quadritico médio de uma rede que foi treinada por 100
épocas. Em funcdo do exposto, os processos de treinamento, que inicialmente estavam sendo
realizados com 100 épocas, passaram a ser realizados com 50 épocas, sem prejuizo ao

resultado final dos treinamentos.

Os outros dois grificos dispostos nas figuras 5.9 (b) e (c) mostram os dois
unicos casos em que ocorreu um segundo degrau de diminui¢do do erro quadritico médio,
durante o treinamento das redes LVQ. Apesar desta ocorréncia, o desempenho de ambas as
redes ndo apresentaram superioridade, em relacdo as demais redes LVQ treinadas, nos

procedimentos de testes a que foram submetidas.

Ha de se observar que, o grafico disponibilizado pela Neural Network Toolbox
do MatLab® possui escala logaritmica no eixo y, logo, o degrau que aparece nos dois tltimos
graficos ndo possui tamanha influéncia no resultado porque nao significa uma diminui¢do do

erro quadratico médio linear na mesma proporcao.

Todas as redes LVQ foram treinadas por mais de uma vez, e ainda assim nao
apresentaram resultados acentuadamente diferentes que pudessem justificar o retrabalho de
uma extensa programacao de treinamento destas redes, para se obter o melhor resultado destes

treinamentos.
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Figura 5.9 — Comportamento do erro quadrdtico médio durante o treinamento (a) Rede LVQ
com 100 neurdnios na camada competitiva, base de dados Método_3E, (b) Rede LVQ com 10
neuronios na camada competitiva, base de dados Método_IE e (c) Rede LVQ com 200
neurédnios na camada competitiva, base de dados Método_IE.
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Finalmente, a tabela 5.6 mostra em nimeros os resultados de desempenho
alcancados pelas redes LVQ experimentadas neste trabalho. Assim como as redes MLP, as
LVQ apresentaram melhor desempenho com as bases de dados que foram submetidas ao
processo de filtragem, com destaque para as duas bases de dados que sofreram pré tratamento
dos dados, substituindo as lacunas de RSSI por valores mais proximos dos reais, onde as

redes LVQ conseguiram desempenho entre 95% e 97%.

Tabela 5.6 — Desempenho das redes LVQ treinadas

Desempenho
Grupo de Dados
LVQ10 LVQ100 LVQ200
Método_1 65,5 % 65,4 % 65,4 %
Método_1E 83,3 % 84,1 % 82,9 %
Método_2 71,3 % 72,5 % 72,7 %
Meétodo_2E 95,4 % 95,0 % 94,8 %
Método_3 73,5 % 74,8 % 74,6 %
Método_3E 97,3 % 96,3 % 96,1 %

5.5 - TREINAMENTO DAS SVM

Como ja citado no capitulo anterior, o treinamento das SVM foram realizados
através de aplicativos de uma biblioteca denominada LIBSVM. Esta biblioteca possui
interfaces com varios aplicativos em diferentes sistemas operacionais, incluindo o MatLab®,
bastando para tal que sejam convertidos alguns arquivos disponibilizados na linguagem C

para arquivos de funcdes do MatLab®.

Em funcdo de incompatibilidade na versdo de compilador da linguagem C,
disponivel na maquina utilizada para o treinamento e teste das SVM, ndo foi possivel
implementar esta interface no MatLab® em tempo de se finalizar os experimentos. Desta
forma, para as funcdes de treinamento e teste das SVM, foram utilizados os aplicativos

. , . . . . . ™
disponiveis para uso direto no sistema operacional MS-Windows .
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Para o treinamento das SVM foram preparados um arquivo de treinamento e
um arquivo de teste, segundo o padrio definido pela biblioteca LIBSVM, para cada um dos
06 (seis) grupos de dados de treinamento previamente preparados apds a aplicacao do filtro de
Kalman estendido. O treinamento, propriamente dito, de uma SVM ¢ feito através do
aplicativo ‘svm-train.exe’ que ird através de seu algoritmo separar dentre os dados
apresentados os vetores de suporte para proceder a classificacdo de dados futuros que forem
apresentados na entrada desta SVM. A figura 5.10 mostra a tela de um procedimento de

treinamento e teste de uma SVM através destes aplicativos.

W WINDOWS system32h command.com

C:sLIBSUH-3 . 11~MWINDOWS >sum—train —s 1 —t 2 LCEKF.train LCEKFrbf .model
k.

optimization finished, #iter = 6555

C = B.272474

obhj = 394.1822087, rho = B.116330
4583, nBSU = 2926

optimization finished, #iter = 5861
C = B.387381
i 335.633851, vrho = -B.288176
36687, nBEU = 2161

optimization finished, #fiter = 5318
B.237723
i = 2Y7.648883. rho = -B.412677
= 3997. nBSU = 2554
Total n8U = 6556

C=SLIBSUM-3.11~WINDOUS >sum—predict LCEKF.train LCEKFrbf _model LCEKFtrain.out
Accuracy = 27.7653x (95819888 (classification)

C:SLIBSUM-3.115WINDOUWS >sum—predict LCEKF.test LCEKFrbf .model LCEKFtest.out
Accuracy = 93.4524x (39254288 <classification>

CasLIBSUM-3 . 11~WINDOWS > _

Figura 5.10 — Tela de um procedimento de treinamento e teste das SVM
através da LIBSVM com os aplicativos para MS-Windows'

No procedimento adotado para o treinamento e teste das SVM, o primeiro
passo € o de treinamento, como explicado no pardgrafo anterior, que € seguido pela aplicacdo
da SVM construida na classificagao dos proprios dados de treinamento para se determinar seu
desempenho nos préprios dados de treinamento. Como resultado deste treinamento, a
expectativa idealizada € de que ocorra uma classificacdo correta para 100% dos dados,
principalmente nos casos de dados linearmente separdveis. Mas, como se pode ver nos

resultados conseguidos, nao € o caso dos dados coletados neste experimento.

O ultimo passo dentro do processo de treinamento e teste das SVM € a

aplicagdo da SVM construida na classificacdo de dados que ndo participaram do processo de
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treinamento, ou seja, dados separados exclusivamente para teste de desempenho do processo
de treinamento. No caso da figura 5.10, temos os seguintes resultados do procedimento de
treinamento e teste da SVM em questio, nSV = 6556, que indica a separacdo de 6.556 vetores
de suporte de um universo de 9.800 vetores de treinamento, que resultaram na correta
classificacdo de 97,77% dos dados de treinamento e 93,45% dos dados exclusivos de teste. O
caso apresentado na figura 5.1 utilizou o grupo de dados que recebeu, apds a leitura, somente

o tratamento da filtragem com o EKF.

Na execugdo do treinamento de uma SVM, o aplicativo permite que seja
escolhido o tipo de funcdo de nucleo que serd aplicado na constru¢cdo da nova SVM. Para o
presente trabalho foram escolhidos dois tipos de nicleos com base nas indicagdes feitas pelos
autores da LIBSVM e nas experiéncias prévias de teste da ferramenta LIBSVM foram

definidas as func¢des de nicleo do tipo funcao de base radial — RBF e do tipo funcao linear.

Para cada um das duas funcdes de nicleo determinadas aos experimentos
destes trabalhos foram efetuados os procedimento de treinamento e teste das SVM,
totalizando desta forma 12 experimentos de treinamento e teste de SVM. A figura 5.11
mostra a comparacio de desempenho das 12 SVM resultantes destes procedimentos. E
importante destacar que os resultados apresentados representam o desempenho de

classificacdo dos dados de teste.

100

Percentual de Acerto com
0s Dados de Teste

Figura 5.11 — Desempenho do treinamento das SVM
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De forma répida e sem aprofundamentos, a figura 5.11 mostra que as SVM
com funcao de nucleo do tipo RBF sdo mais eficazes na classificacdo dos dados do problema
em estudo. Mostra ainda que os dados que receberam tratamento através do Filtro de Kalman
Estendido permitem maior eficiéncia no treinamento das SVM, logo permitem melhor

desempenho destas SVM na classificacao dos dados de teste.

A tabela 5.7 relaciona a quantidade de Vetores de Suporte separados nos
procedimentos de treinamento e teste das SVM. Pode-se perceber nesta tabela que, para as
SVM cuja fun¢do de nucleo seja baseada em RBF, a filtragem dos dados através do EKF
contribuiu na diminuicdo da quantidade de Vetores de Suporte separados pelo treinamento,
sem prejudicar seu desempenho e, muito pelo contrdrio, estas SVM tiveram melhor

desempenho em relacdo as demais.

Tabela 5.7 — Desempenho das SVM treinadas e quantidade de vetores de suporte separados

Grupo de Funcio de Niicleo RBF Funcio de Nicleo Linear
Dados Desempenho nSV Desempenho nSV
Método_1 76,29 % 8.698 44,62 % 6.592
Método_1E 93,45 % 6.556 82,19 % 6.642
Método_2 76,79 % 8.664 58,62 % 6.537
Método_2E 95,02 % 6.539 91,29% 6.684
Método_3 82,12 % 8.527 73,05 % 6.334
Método_3E 97,62 % 6.168 92,52 % 6.659

5.6 - COMPARACAO DO DESEMPENHO DE TODOS OS CLASSIFICADORES

Nao seria possivel encerrar este capitulo sem fazer a comparacdo do
desempenho de todos os classificadores experimentados neste trabalho. Para tal, foi montada
a tabela 5.8 que aglutinou a informag¢do de desempenho das 03 (trés) categorias de

classificadores utilizadas.

Somadas as diferentes configuragdes, totalizaram um ndmero de 10 (dez)
classificadores que foram experimentados em 06 (seis) versdoes de bases de dados. Uma
destas bases de dados era composta somente pelos valores de RSSI diretamente coletados do

Sistema RFID através do middleware, outras duas com pré-tratamento, onde foram
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substituidas as lacunas, ou seja, valores de RSSI=0, por valores mais proximos do real. As
outras trés versdes originadas do processo de filtragem das trés primeiras, pelo algoritmo do

filtro de Kalman estendido.

Tabela 5.8 — Comparagdo do desempenho de todos os classificadores testados

2 Conjunto de Dados para Treinamento e Teste
®
2 5 = = Nl S g =
< E.b'::() % Ol _g °| % °|
= = = "g S "g = "g
= S R & 3 & 3 h
© = = = = = =
MLP10 72,2% 97,3% 73,3% 97,0% 76,9% 99,3%
MLP50 74,5% 93,6% 76,5% 97,7% 78,9% 99,3%
MLP MLP100 74,8% 94,5% 76,0% 97,8% 78,3% 99,2%
MLP150 74,0% 95,8% 76,6% 97,7% 77,.9% 99,3%
MLP200 73,8% 92,5% 76,9% 97,4% 76,9% 99,1%
LVQI10 65,5% 83,3% 71,3% 95,4% 73,5% 97,3%
LVQ LVQ100 65,4% 84,1% 72,5% 95,0% 74,8% 96,3%
LVQ200 65,4% 82,9% 72,7% 94,8% 74,6% 96,1%
RBF 76,3% 93,5% 76,8% 95,0% 82,1% 97,6%
SVM
Linear 44,6% 82,2% 58,2% 91,3% 73,1% 92,5%

Dentre os resultados mostrados na tabela 5.8, dois destaque sdo necessarios as
SVM. O primeiro é que foi o tnico classificador, na sua configuracdo RBF, a conseguir um
desempenho superior a 80% nas bases de dados que ndo foram filtradas. O segundo destaque,
também relativo as bases de dados ndo filtradas, é que foi o classificador com maior

desempenho nestas trés bases, demonstrando assim sua robustez como classificador de dados.
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Nas demais bases de dados, a SVM RBF acompanhou de perto o desempenho
das redes MLP, repetindo um bom desempenho, mas insuficiente para acompanha-las. Por
outro lado, a configuracdo SVM linear obteve o pior resultado em todas as bases de dados

experimentadas.

As redes MLP foram um destaque nas bases de dados filtradas, principalmente
nas versdes de configuracdo MLP10, pois conseguiram melhor desempenho em duas destas
bases, a Método_1E e a Método_3E. Embora a rede MLP10 tenha sido o menor desempenho,
dentre as redes MLP na base de dados Método_2E, conseguiu manter-se dentro do mesmo
percentual de acerto que as demais redes MLP nesta base de dados, sendo a rede MLP100 o
melhor classificador para esta base de dados. Na base de dados Método_3E ocorreu ainda um
empate numérico entre as redes MLP10, MLP50 e MLP150, sendo que as demais redes

ficaram com desempenho inferior em exatos 0,1% e 0,2%.

As redes LVQ tiveram desempenho mediano, principalmente dentre as bases
filtradas, onde acompanhou de perto as redes MLP, principalmente nas bases Método_2E e
Método_3E. E fato que, pelo tempo demandado para se efetuar um treinamento das redes

LVQ, estas ndo foram tdao exaustivamente treinadas como as MLP.

Entretanto, mesmo as redes LVQ menores, as de 10 neurdnios na camada
competitiva, que apresentaram menor tempo de treinamento e, portanto, tiveram mais
oportunidade de serem submetidas a uma maior quantidade de treinamento, apresentaram

desempenho diferenciado das demais.
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Finalizando este capitulo, o grifico da figura 5.12 apresenta o melhor
desempenho dente os classificadores experimentados neste trabalho, para cada base de dados

de treinamento e teste.

Percentual de Acerto com
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Figura 5.12 — Melhor desempenho dentre os classificadores
para cada base de dados de treinamento e teste
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6 — CONCLUSAO

Tendo como objetivo tracado para este trabalho, o de verificar o desempenho
de algumas ferramentas computacionais de filtragem e classificacdo, o sistema de RFID
disponibilizado no LARA foi submetido a experimentos que culminaram na coleta de 14.002

pulsos emitidos por uma das fags ativas que compdem tal sistema.

A coleta foi procedida dentro de um perimetro delimitado do laboratério, onde
foram definidos trés ambientes distintos, para efeito de localizacdo. O primeiro ambiente foi
composto pela drea das bancadas de controle de processos e das bancadas do Lablnov. O
segundo ambiente foi delimitado pelo perimetro da sala de reunides. O terceiro ambiente
compoOs-se pela drea das bancadas de inspecdo de LT, da mesa do professor Adolfo
Bauchspiess, da mesa da impressora, dos escaninhos junto a porta de acesso e das bancadas

paralelas ao corredor de acesso a drea de robdtica mével.

Antes da coleta foi idealizada para instalacdo das leitoras, uma disposicao de
forma que estas ficassem dispostas em eixos ortogonais, locando assim os ambientes nos
quadrantes formados por estes eixos. Todo este esfor¢o intencionou a coleta de sinais mais
simétricos dentro dos ambientes ja citados, e por consequéncia, maior facilidade na

classificacdo dos ambientes de cada pulso.

Finalizado este processo de defini¢cdes de infraestrutura, foram coletadas
amostras dos pulsos RFID emitidos pela fag ativa, com a ajuda do middleware desenvolvido
por Fonseca [1]. Estas amostras, denominadas ao longo do presente trabalho como conjunto
de dados, ou base de dados, foram trabalhadas numa primeira fase de forma manual, para
primeiro identificar as suas caracteristicas mais marcantes € mesmo suas limitacdes e

impurezas, que sabidamente faziam parte do material coletado.

Dentro das limitagdes encontradas, uma necessitou especial atencdo, pois se

caracterizou por imprimir valor nulo ao RSSI em determinadas situagdes, por alguns fatores
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levantados no item 4.2.3. Em funcdo desta descoberta, nasceu uma proposta de aplicar trés

metodologias na formacgdo das bases de dados de treinamento.

A primeira metodologia consistiu em aplicar no treinamento uma base de
dados tal como coletados os pulsos, sem qualquer tratamento prévio. A segunda metodologia
substituiu os valores nulos de RSSI pelo valor numérico de 71 (setenta e um). Este valor foi
escolhido em fun¢do de se observar que nao ocorriam registros inferiores a este valor. A
terceira e ultima metodologia atribuiu aos valores nulos o valor do RSSI registrado no pulso

anterior.

Na etapa seguinte, as bases de dados acumuladas, trés até entdo, foram
submetidas a mais um tratamento, desta vez jid com uma das ferramentas computacionais,
objeto de estudo do presente trabalho, o filtro de Kalman estendido, implementado no
MatLab®, que permitiu trabalhar novamente sua formatagdo, duplicando entio os dados

acumulados até entdo. Com este passo as bases de dados passaram ao nimero de 06 (seis).

As bases de dados devidamente definidas e trabalhadas foram entdo submetidas
as outras ferramentas de computacionais previstas no objetivo do presente trabalho, os
classificadores.  Estas bases de dados foram aplicadas no treinamento e teste de
classificadores como as redes MLP e LVQ, e ainda as SVM, que intentaram ser aplicadas no

sistema de localizagao proposto no projeto de pesquisa a que este trabalho esteve vinculado.

A metodologia aplicada na coleta dos dados, utilizados nos testes das
ferramentas computacionais, buscou a melhor analogia com a futura operacao de um sistema
de localizacdo, baseado em RFID, a ser implantado no LARA. Por isto ndo seria exagero
afirmar que os resultados apurados em todos estes processos descritos indicam que a varidvel
RSSI coletada dos Sistemas de RFID realmente necessita de intervencdes para sua aplicagao
em sistemas de localizacdo, mesmo que estes sejam mais simplorios, indicando somente o

ambiente em que o usudrio esteja estacionado.

Os resultados dos experimentos dos classificadores indicaram que os dados
coletados puramente, sem nenhum dos artificios de pré-tratamento dos valores nulos de RSSI,
permitiriam somente um desempenho da ordem de 76,3% de acerto. Ou seja, seria bem

possivel que, eventualmente um sistema de climatiza¢do, controlado pelo sistema de
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localizacdo, pudesse promover o desligamento de sua maquina mesmo havendo usudrio no
recinto controlado por estes sistemas, ou em via contrdria, promover a opera¢do de miquinas

em ambiente vizinho efetivamente vazio.

E possivel que, para localizagio somente de ambiente, nio se necessite de
classificadores com desempenho na ordem dos 99%, como foi apurado em uma das bases de
dados filtradas pelo EKF. Por outro lado, o melhor desempenho para as bases ndo filtradas
ficou em 82,1%. Mesmo neste caso € possivel que este indice seja aceitavel, mas ainda assim
¢ prematuro afirmar sem um estudo mais contundente, com situacdes reais, qual é o indice
necessario para se prover uma boa localiza¢ido que sirva ao propdsito de controle e automagao

dos ambientes do LARA.

A escolha do classificador, para aplica¢do neste futuro sistema de localizagao
também transitard por outras questdes ainda indefinidas como o custo computacional de cada
tipo classificador, ou seja, sua demanda computacional para o processamento dos dados
gerados pelo sistema RFID. Ainda hd que ser considerada, na escolha do classificador, a
forma com que as informagdes providas por esta ferramenta impactardo na ferramenta de
controle dos sistemas de refrigeracdo e/ou iluminacao, como por exemplo, de forma imediata

— identificou acionou — ou se intermediada por um temporizador.

Com todas as consideracdes expostas, o presente trabalho contribui com
importantes informacdes antes desconhecidas, como a comparacdo de desempenho dos
classificadores MLP, LVQ e SVM, que permitiu inclusive se observar o destaque das SVM
como um classificador bastante robusto. As SVM, antes sequer cogitadas para uso nas
aplicacdes pretendidas, agora passam a figurar como importantes ferramentas, inclusive de

facil operacdo, a serem pelo menos avaliadas antes de uma decisdo de uso.

O presente trabalho também ajuda a sedimentar a necessidade de aplicacdo de
um processo de filtragem dos sinais providos pelo RSSI antes que estes possam ser aplicados
em um sistema de localizacdo. H4 ainda um fruto deste trabalho que nao foi finalizado, mas
que ja foi iniciado, trata-se de artigo cientifico descrevendo os resultados conseguidos, a ser

submetido em evento da area de controle.
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6.1 - TRABALHOS FUTUROS

A implementagdo pratica do sistema de localizagdo através do sistema RFID no
LARA ¢ sem duivida o grande desafio para o futuro, mesmo que esta implementacao ocorra
somente para um teste mais contundente, com situagdes do dia a dia do laboratdrio, se ainda
lidar com o controle de outros sistemas. Para que ocorra esta implementacdo pratica, algumas
acoOes serdo necessdrias, dentre elas a implementacao do filtro de Kalman de forma dinamica,
ou seja, implementacdo do filtro dentro do processo da aquisicdo de dados, pois todos os
dados coletados neste para este trabalho ocorreram off line, e o tratamento destes dados foi
feito por batelada, com o conforto dos dados ja terem sido previamente vistoriados e

corrigidos de eventuais erros de leitura ou erros sistémicos do RFID.

O tratamento posterior dos dados coletados do sistema RFID possibilitou
inclusive a defini¢do das coordenadas, ou seja, distancia entre os pontos de coleta e as leitoras
do sistema RFID. A determinagdo desta grandeza, que tem fundamental importancia no
modelo de propagacdo de onda utilizado pelo filtro de Kalman, é bem mais complicada num
sistema dinamico, podendo inclusive necessitar de um estudo especifico sobre a modelagem
deste sistema, que envolverd movimento cinético das tags e a propagacdo de onda dos pulsos
emitidos por estas fags. Um bom comeco para este assunto pode ser encontrado em

Rappaport [14].

As SVM merecem especial atencdo também nos trabalhos futuros, pois os
resultados encontrados nos experimentos deste trabalho demonstraram que estes
classificadores sdo bastante robustos. Talvez um estudo mais direcionado a esta ferramenta
faca aflorar algum diferencial, principalmente no tocante a suas configuragdes, que possam
melhorar seu desempenho, e se isto for conseguido para dados nao filtrados, sua aplicagdo
fica ainda mais interessante, pois diminui o custo computacional em aplicagdes de controle

embarcado.
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