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RESUMO

GOMES, Eduardo L.. ARQUITETURA RF-MINER - UMA SOLUÇÃO PARA LOCALI-
ZAÇÃO EM AMBIENTES INTERNOS. 68 f. Dissertação – Programa de Pós-graduação em
Engenharia Elétrica e Informática Industrial, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Cu-

A utilização de etiquetas RFID UHF passivas para localização indoor vem sendo amplamente
estudada devido ao seu baixo custo. Porém ainda existe uma grande dificuldade em obter bons
resultados, principalmente devido à variação de rádio frequência em ambientes que possuem
materiais reflexivos, como por exemplo, metais e vidros. Esta pesquisa propõe uma arquite-
tura de localização para ambientes indoor utilizando etiquetas RFID UHF passivas e técnicas
de mineração de dados. Com a aplicação da arquitetura em ambiente real foi possível identi-
ficar a posição exata de objetos com a precisão de aproximadamente cinco centímetros e em
tempo real. A arquitetura se demonstrou uma alternativa para implantação de sistemas de loca-
lização indoor, além de apresentar uma técnica de derivação de atributos diretos que contribui
efetivamente para os resultados finais.

Palavras-chave: RFID, Localização, Ambientes Internos, Etiquetas Passivas, Mineração de
Dados



ABSTRACT

GOMES, Eduardo L.. RF-MINER ARCHITECTURE - AN INDOOR LOCALIZATION SO-
LUTION. 68 f. Dissertação – Programa de Pós-graduação em Engenharia Elétrica e Informática
Industrial, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Curitiba, 2017.

The use of passive UHF RFID tags for indoor location has been widely studied due to its low
cost. However, there is still a great difficulty to reach good results, mainly due the radio fre-
quency variation in environments that have materials with reflective surfaces, such as metal and
glass. This research proposes a localization architecture for indoor environments using passive
UHF RFID tags and data mining techniques. With the application of the architecture in real
environment it was possible to identify the exact position of objects with the precision of ap-
proximately five centimeters and in real time. The architecture has demonstrated an efficient
alternative for the implantation of indoor localization systems, besides presenting a derivation
technique of direct attributes that contributes effectively to the final results.

Keywords: RFID, Localization, Indoor, Passive Tags, Data Mining
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1 INTRODUÇÃO

1.1 MOTIVAÇÃO

Atualmente os sistemas de localização e navegação estão muito presentes no cotidiano

das pessoas devido aos benefícios que os mesmos podem oferecer. Um sistema de localização

pode ser definido como um conjunto de dispositivos, técnicas, algoritmos e aplicações que tra-

balhando em sincronia estimam as coordenadas absolutas ou relativas de uma pessoa ou objeto

num determinado ambiente de localização. A aplicação inicial que deu origem aos sistemas

de localização foi o suporte a aplicações militares em ambientes externos (outdoor). A infra-

estrutura deste tipo de sistemas é usualmente formada por estações terrestres e vários satélites,

possibilitando assim a obtenção geográfica da localização (BERZ; HESSEL, 2015).

Em relação à localização em ambientes externos (outdoor), a tecnologia Global Posi-

tioning System (GPS) tem avançado cada vez mais, tornando-se na prática o padrão no que se

refere a navegação e localização de pessoas, veículos e demais objetos. Entretanto, a tecnologia

GPS não é adequada para ambientes internos, pois, é necessário uma comunicação com visada

direta para os satélites(BRÁS, 2009).

A localização de pessoas e objetos em ambientes internos (indoor) vem sendo ampla-

mente pesquisada, especialmente em razão dos benefícios que um sistema de localização em

tempo real pode fornecer como segurança contra furtos de produtos com alto valor agregado,

agilidade de identificação e localização de pessoas, produtos ou documentos em grandes am-

bientes ou de armazenamento, posicionamento e navegação de robôs em ambientes fechados,

além de diversas outras aplicações. Ambientes internos tem maior complexidade em relação a

ambientes externos e possuem muitos desafios para superar. Os maiores problemas encontrados

na implementação dos sistemas de localização em ambientes internos são: 1) a grande densi-

dade de itens, onde exige-se uma margem de precisão muito grande, pois, em geral os itens são

dispostos muito próximos uns dos outros; 2) a grande quantidade de obstáculos como paredes,

móveis, equipamentos, plantas; 3) materiais reflexivos como metais, vidros e lâmpadas o que

geram muitas interferências nos sinais de rádio frequência(AKRE et al., 2014).
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Diante da dificuldade de utilização da tecnologia GPS para ambientes internos, muitas

pesquisas de modelos de localização indoor tem utilizado a tecnologia Radio Frequency Iden-

tification (RFID) para sua implementação. A tecnologia RFID é um método de identificação

automática que utiliza sinais de rádio para identificar, rastrear e gerenciar produtos, documen-

tos ou até mesmo animais e pessoas sem nenhum tipo de contato físico e nem mesmo campo

visual. Isto só é possível devido a utilização de dispositivos conhecidos como transponders ou

tags, que são etiquetas eletrônicas, passivas, semi-passivas ou ativas, classificadas do ponto de

vista da fonte de alimentação.

Modelos de localização indoor utilizando RFID são criados com vários objetivos dife-

rentes e utilizando técnicas distintas de apuração da acuracidade das etiquetas. Existem pesqui-

sas que têm como objetivo auxiliar a movimentação indoor de robôs utilizando como técnica o

atributo S-CRR (Swift Communication Range Recognition) (NAKAMORI et al., 2012). Outros

possuem o mesmo objetivo, porém utilizam técnicas probabilísticas de apuração (HORI et al.,

2008). Da mesma maneira existem trabalhos que utilizam a mesma técnica S-CRR mas para

atender objetivos diferentes, como o de identificar itens em um determinado local, ao invés de

movimentação de robôs (UCHITOMI et al., 2010). O principal problema encontrado em todas

as pesquisas descritas se refere à propagação de ondas de rádio frequência em ambientes in-

ternos, pois muitos materiais reflexivos podem ser encontrados nestes ambientes, o que torna a

apuração da localização muito complexa devido a falta de padronização das leituras dos atribu-

tos, principalmente do Received Signal Strength Indication (RSSI - Indicador de Força do Sinal

Recebido) que é o principal atributo utilizado para mensurar a distância entre os leitores RFID

e as etiquetas eletrônicas. Esta falta de padronização nas leituras de um objeto alvo em um

sistema de localização utilizando técnicas simples de triangulação em conjunto com o atributo

RSSI, faz com que o objeto seja identificado em movimento, mesmo permanecendo parado no

mesmo local.

Devido as dificuldades encontradas nos sistemas de localização em ambientes inter-

nos, o presente trabalho apresenta uma arquitetura de localização indoor utilizando a tecnologia

RFID com etiquetas passivas em conjunto com técnicas de mineração de dados, demonstrando

passo a passo a modelagem da mesma e sua aplicação em um ambiente real. Inicialmente a

metodologia utilizada para desenvolver a arquitetura se concentrou em prover independência

de atributos e hardware, sem depender exclusivamente de equipamentos de um fabricante. Foi

identificado o melhor tempo de leitura, permitindo que todas as etiquetas fossem identificadas

em pelo menos uma das antenas respeitando as características do local de implantação como

distância das antenas. Após foram apuradas as localizações utilizando apenas os atributos di-

retos (RSSI e Read Count). Em seguida foi utilizada a técnica de derivação dos atributos em
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janela de intervalos de leitura onde foram calculados e identificados para os atributos diretos

os valores das Médias Aritméticas, Valores Mínimos, Valores Máximos e Desvios Padrão em

uma janela de intervalos de leitura. Após, foi realizado um teste em relação a influência da

quantidade de antenas na arquitetura e o que cada antena contribui ou interfere na acuracidade.

Em todas as apurações foram utilizadas e comparadas as seguintes técnicas de mineração de

dados: algoritmos de classificação baseados em árvore de decisão, baseados em redes neurais

artificiais, bayesianos, vizinho mais próximo, baseado em regras e máquina de vetor de suporte.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GERAL

O presente trabalho tem como principal objetivo propor uma arquitetura de localização

indoor capaz de obter a localização de objetos com a precisão de poucos centímetros (cinco cen-

tímetros aproximadamente) utilizando a tecnologia RFID com etiquetas passivas em conjunto

com técnicas de mineração de dados.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

• Utilizar equipamentos disponíveis no mercado (off-the-shelf ), independente de fabri-

cante.

• Identificar e padronizar os atributos que mais contribuem para a acuracidade da localiza-

ção.

• Avaliar o desempenho das diferentes técnicas de mineração de dados para identificar as

quais apresentam melhores resultados.

• Otimizar a quantidade de antenas utilizadas no modelo para reduzir os custos de implan-

tação.

• Reduzir ao máximo o tempo de leitura necessário para apresentar a localização satisfatória

com a finalidade de utilizar a arquitetura para localização em tempo real.

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O Capítulo 2 apresenta os conceitos básicos dos sistemas RFID, como características

dos Leitores, Antenas, Etiquetas e suas classificações. Técnicas de Site Survey para melhor
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instalação e configuração dos equipamentos do sistema em cada ambiente, além das principais

aplicações dos sistemas RFID. Este capítulo é importante na estrutura do documento, pois, a ar-

quitetura proposta neste trabalho utiliza a tecnologia RFID para identificar os itens no ambiente

de localização.

O Capítulo 3 demonstra as metodologias de mineração de dados e descreve as diferen-

tes técnicas de cada um dos tipos de classificadores utilizados na implementação da arquitetura.

São apresentados os Classificadores Baseados em Árvore de Decisão, Classificadores Baseados

em Redes Neurais Artificiais, Classificadores Bayesianos, Classificadores Baseados em Vizi-

nho Mais Próximo, Classificadores Baseado em Regras e Classificadores Baseado em Máquina

de Vetor de Suporte. Além de como funciona a técnica de Validação Cruzada.

O Capítulo 4 contém alguns trabalhos relacionados que utilizam a tecnologia RFID

para localizar ou posicionar objetos em ambientes internos e um comparativo entre os trabalhos

em relação à arquitetura proposta na presente pesquisa.

O Capítulo 5 apresenta de forma conceitual o modelo da arquitetura proposta neste

trabalho que está dividido em Módulo Físico, Módulo Extração de Características e Módulo

Mineração de Dados e descreve detalhadamente a implementação da arquitetura em um ambi-

ente real.

O Capítulo 6 apresenta os resultados obtidos na implementação da arquitetura, desde

a formação da base de treinamento, os resultados em tempo real e a investigação utilizando

diversas quantidades de antenas.

Por fim o Capítulo 7 apresenta as conclusões e comentários finais da dissertação jun-

tamente com os trabalhos futuros.
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2 IDENTIFICAÇÃO POR RADIOFREQUÊNCIA

Um sistema de identificação por radiofrequência, Radio Frequency Identification -

RFID, é formado por componentes de negócio e componentes de infraestrutura (Figura 1). Os

componentes de negócio são as regras de negócio, ou seja, a aplicação em si e o middleware o

qual precisa ser integrado ao software de gestão para realizar a interface entre os componentes.

Os componentes de infraestrutura são as etiquetas, os leitores e as antenas, as quais estão pre-

sentes tanto nos leitores quanto nas etiquetas (HESSEL et al., 2009; ROH et al., 2009; NATH

et al., 2006; WANT, 2006). A arquitetura de localização indoor proposta neste trabalho possui

três módulos, o Módulo de Leitura Física (Seção 5.1) que faz parte dos componentes de infra-

estrutura, o Módulo de Extração de Características e o Módulo Mineração de Dados (Seções

5.2 e 5.3) que fazem parte dos componentes de negócio.

Figura 1: Sistema RFID

2.1 ETIQUETA

A etiqueta, contém dados que são transmitidos ao leitor no momento em que é lida.

Em um sistema RFID a etiqueta deve ser anexada fisicamente sobre o objeto a ser localizado

na regra de negócio. Cada etiqueta possui um mecanismo interno para armazenar dados e uma

forma de comunicar estes dados (COONEY, 2006; PRERADOVIC et al., 2008; HESSEL et al.,

2009).
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Uma etiqueta, de forma geral, consiste de um circuito integrado, microchip que está

conectado a uma antena, este microchip possui uma memória interna para armazenar dados e

alguns processamentos lógicos, conforme demonstra a Figura 2. A memória de uma etiqueta

pode ser somente de leitura, permitir uma gravação e várias leituras e de leitura e gravação.

De forma geral, a capacidade de receber novos dados na memória, assim como a quantidade

de dados que possam ser armazenados torna o custo das etiquetas maior. As etiquetas podem

ser classificadas de acordo com a sua fonte de energia e frequência de operação, conforme

demonstra a Figura 3 (CHEN; QING, 2010; HEIDRICH et al., 2010).

Figura 2: Etiqueta RFID

Figura 3: Classificação Etiquetas RFID

2.1.1 CLASSIFICAÇÃO POR FONTE DE ENERGIA

As etiquetas são classificadas de acordo com a fonte de alimentação existente na eti-

queta, por exemplo as do tipo passivas não possuem fonte de alimentação de energia, enquanto



18

as do tipo ativas possuem fonte de alimentação própria. Existe ainda o tipo de etiqueta semi-

passiva, que são híbridas dos outros tipos citados (HESSEL et al., 2009; CHEN; QING, 2010;

KHAN et al., 2009):

• Etiquetas passivas: caracterizam por não necessitar de baterias internas, para sua ativa-

ção precisam estar na presença do campo eletromagnético produzido pelo leitor, sendo

alimentadas por esta energia. A corrente elétrica que irradia na etiqueta possibilita ao

microchip habilitar as funções de leitura, escrita e transmissão. São as mais econômicas

e mais comuns na indústria de RFID, em sua maioria são pequenas e têm vida útil longa,

pois não há necessidade de manutenção para o seu funcionamento. Apresentam como

principal desvantagem o alcance restrito de leitura e a necessidade de alta potência do

leitor. Com a finalidade de reduzir custos de implantação e viabilizar financeiramente

projetos de localização indoor, neste trabalho é utilizado este tipo de etiqueta na implan-

tação da arquitetura proposta.

• Etiquetas semipassivas: são híbridas das etiquetas passivas e ativas. Esse tipo de etiqueta

possui uma bateria de baixo custo que é usado para alimentar os circuitos elétricos inter-

nos, porém apenas operam quando recebem uma potência do leitor, ou seja, não tomam a

iniciativa de começar uma transmissão, apenas o fazem quando o leitor inicia o processo.

Possuem tamanhos variados dependendo do alcance e por causa de sua bateria interna são

mais espessas que as etiquetas passivas, necessitam manutenção para troca de baterias e

seu custo acaba sendo mais elevado.

• Etiquetas ativas: possuem um transmissor e uma bateria interna que fornece energia para a

comunicação da etiqueta. Podem significativamente melhorar o alcance da comunicação

entre a etiqueta e o leitor. Possibilitam armazenar uma quantidade de informação maior

do que as etiquetas passivas e semipassivas. Apresentam uma extensão de leitura longa

e podem executar algumas funções na ausência de um leitor, ou ainda podem tomar a

iniciativa de começar uma comunicação com algum leitor próximo para continuamente

enviar informação sobre a situação de algum evento. Requerem manutenção para eventual

substituição de bateria, seu custo devido suas características é o mais elevado.

2.1.2 CLASSIFICAÇÃO POR FREQUÊNCIA

Um aspecto importante para que ocorra a comunicação entre etiqueta e leitor é a

frequência de operação, que pode variar com base na aplicação, nas normas e nas regulamen-
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tações. Tanto etiqueta quanto leitor precisam operar na mesma frequência e as faixas mais

comuns utilizadas nestes sistemas são (HESSEL et al., 2009; WARD et al., 2006):

• Baixa Frequência, Low Frequency (LF), em 135 KHz ou menos;

• Alta Frequência, High Frequency (HF), em 6,78 MHz, 13,56 MHz, 27,125 MHz e 40,680

MHz;

• Ultra Alta Frequência, Ultra High Frequency (UHF), em 433,920 MHz, 869 MHz e 915

MHz;

• Micro-ondas, Micro Waves, em 2.45 GHz, 5,8 GHZ e 24,125 GHz.

Em geral a frequência define a taxa de transferência dos dados, velocidade, entre a

etiqueta e o leitor, por isso quanto menor a frequência, mais lenta é a taxa de transmissão de

dados. As condições ambientais e tipo de objeto em que a etiqueta será fixada precisa ser

observado para determinar qual frequência será utilizada (WARD et al., 2006).

O tamanho da antena da etiqueta também é determinado pela frequência de utilização,

em frequências mais altas o comprimento de onda é menor, assim as antenas são menores,

resultando em etiquetas menores (WARD et al., 2006; HESSEL et al., 2009).

2.2 LEITOR

O leitor, de modo geral, é um equipamento de rádio capaz de amplificar e enviar si-

nais de radiofrequência por meio da utilização de uma antena, receber resposta da etiqueta e

organizar os dados recebidos e armazenar por um pequeno tempo até poder enviar para um

computador. Os leitores são alimentados por fonte de energia externa, ligada continuamente na

tomada ou bateria (NATH et al., 2006; WANT, 2006, 2004).

As informações das etiquetas são utilizadas quando o leitor realiza a comunicação com

um programa específico para a aplicação que estará instalado em um computador. Computador

e leitor RFID se comunicam por meio de interfaces de conexão serial RS232, USB, Ethernet,

WI-FI ou Bluetooth (HESSEL et al., 2009).

Os leitores são especificados de acordo com a aplicação e podem ser portáteis de posi-

ção fixa ou embarcados/embutidos (Figura 4), suas características são (WANT, 2004; NATH et

al., 2006; ROH et al., 2009):
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• Leitores portáteis: apresentam grande mobilidade e flexibilidade de uso, porém possuem

antenas pequenas, o que diminui a distância máxima de leitura. São leitores de proximi-

dade utilizados por exemplo em aplicações com brincos de animais, cartões de transporte

público ou leitura e gravação de dados em produtos de prateleira e estoque. Estes leitores

podem possuir tela de cristal líquido para visualização dos dados ou se comunicar com

computadores por meio de interfaces Bluetooth.

• Leitores de posição fixa: são posicionados em locais fixos como esteiras, portais de car-

regamento ou locais de passagem de materiais para controle em tempo real. Permitem

a ligação de até quatro antenas, o que amplia a área de cobertura de um único leitor.

São conectados continuamente a computadores por meio de interfaces seriais ou ethernet

para processamento dos dados coletados. Este é o tipo de leitor utilizado na arquitetura

proposta neste trabalho.

• Leitores embutidos: são montados em uma mesma placa de circuito impresso de outros

equipamentos ou módulos acoplados fisicamente a outros equipamentos de maneira in-

terna de acordo com a aplicação.

Figura 4: Leitores RFID

A frequência de operação de um leitor deve considerada, pois sua conexão com as

etiquetas depende disto. A frequência de operação pode variar de aplicação para aplicação, mas

a mesma frequência deve ser utilizada tanto para o leitor quanto para as etiquetas. A frequência

determina a taxa de transferência de dados entre etiqueta e leitor, então em sistemas que utilizam

baixas frequências a velocidade será menor do que em sistemas que utilizam altas frequências

(WANT, 2004; WARD et al., 2006). Neste trabalho tanto etiquetas quando leitores operam em

faixa de frequência UHF.
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2.3 ANTENAS

Uma antena, de forma geral, é uma estrutura de transição entre uma onda guiada por

um circuito e uma onda no espaço, o contrário também é válido. As antenas transmitem e/ou

recebem ondas eletromagnéticas que se enquadram nas faixas de frequência para sistemas de

rádio. As antenas são os condutores da comunicação de dados entre a etiqueta e o leitor e

desempenham importante função, pois sua quantidade e posicionamento representam um fator

decisivo na determinação da área de cobertura, alcance e desempenho na comunicação (ROH

et al., 2009; HESSEL et al., 2009; NATH et al., 2006).

Do ponto de vista de aplicação, em um sistema de comunicação, uma antena opera

como um dispositivo de junção entre o sistema guiado e o meio de propagação, o contrário

também é verdadeiro, visando a transferência de energia entre o transmissor e o receptor. A

antena deve direcionar a transmissão ou captar a recepção em direções desejadas (NATH et al.,

2006).

É muito importante observar a zona de interrogação, que de forma geral, é a área em

que a antena do leitor consegue ativar e se comunicar com a etiqueta. Vários fatores precisam

ser considerados no ajuste da zona de interrogação para não prejudicar o desempenho garantir

a eficiência do sistema RFID tais como, a quantidade de etiquetas, a potência na saída do leitor,

a direção em que as antenas estão posicionadas, o tipo de antena utilizado, se são direcionais

ou omni-direcionais e os tipos de materiais (e.g. reflexivos, opacos, geradores de ruídos, etc)

que podem interferir na propagação do sinal de radiofrequência (WU et al., 2013; FOSTER;

JAEGER, 2007; HESSEL et al., 2009).

A transmissão de radiofrequência para as etiquetas pode ser realizada por meio de uma

antena e a recepção por outra antena, este tipo de configuração é conhecida como configuração

biestática. Quando uma única antena realiza a transmissão e a recepção, dizemos que a con-

figuração é monoestática. As antenas utilizadas neste trabalho operam de forma monoestática

(HESSEL et al., 2009; CHEN; QING, 2010), a Figura 5 demonstra uma imagem de uma antena

RFIF monoestática.

2.4 SITE SURVEY

Um Site Survey é uma verificação que permite analisar o ambiente em que o sistema

RFID será implantado para certificar-se que a comunicação entre os dispositivos utilizados

ocorra de forma adequada e sem falhas. Com isso é feita a verificação das possíveis fontes
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Figura 5: Antena RFID

de interferência que possam vir a gerar algum problema no desempenho e na eficiência do sis-

tema como um todo . É um processo muito importante na implantação de qualquer sistema

RFID, pois, através do mesmo são definidos a distância das antenas em relação às etiquetas

alvo, o tempo de leitura para cada interrogação e a potência que será utilizada para realizar as

leituras das etiquetas (WU et al., 2013; HESSEL et al., 2009).

2.5 APLICAÇÕES

Conforme a tecnologia RFID progride e os custos de implementação diminuem, seu

uso em potencial tem avanço e é incorporado nas atividades diárias das pessoas, o que propor-

ciona sua aplicação em diversas áreas (HESSEL et al., 2009).

Dentre as variadas aplicações dos sistemas RFID algumas podem ser citadas como,

rastreio e identificação animal (VOULODIMOS et al., 2010; FINKENZELLER, 2010; CHA-

WLA; HA, 2007), controle e rastreio de documentos (HULL et al., 2005; ABUSAFIYA; MA-

ZUMDAR, 2004), emissão de documentos (e.g. passaportes) (STANTON, 2008; KOSCHER et

al., 2009), gestão e rastreamento de containers em áreas portuárias (CHEN, 2005; GAUKLER;

SEIFERT, 2007), acesso controlado de ambientes (RIEBACK et al., 2005; CHIEN, 2006), con-

trole de estoque de materiais de alto valor agregado (e.g. construção civil, aviação, automotiva,

mineração, etc.) (CHAO et al., 2010; KELEPOURIS et al., 2007, 2006; WANG et al., 2007;

LU et al., 2011; SCHMITT et al., 2007; NASSAR; VIEIRA, 2014), identificação de pacientes e

equipamentos hospitalares (NASSAR; VIEIRA, 2014; BACHELDOR, 2008; CHOWDHURY;
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KHOSLA, 2007; SANI et al., 2010), smart cards (FINKENZELLER, 2010; NASSAR; VI-

EIRA, 2014), cancelas automáticas em praças de pedágio (NASSAR; VIEIRA, 2014; XIAO

et al., 2008), segurança antifurto e inventário no comércio (e.g. roupas, livros, jogos, calça-

dos, etc) (AYRE, 2012; ATZORI et al., 2010), gestão da cadeia de suprimentos (SARAC et

al., 2010; FOSTER; JAEGER, 2007; HESSEL et al., 2009; NASSAR; VIEIRA, 2014) e lo-

calização de itens em ambientes internos (NASSAR; VIEIRA, 2014; JIN et al., 2006; SAAB;

NAKAD, 2011). Outros exemplos de aplicações em que o RFID pode ser utilizado podem ser

encontrados (FINE et al., 2006; SPEKMAN; SWEENEY, 2006; HESSEL et al., 2009).

Sistemas RFID apresentam como característica a versatilidade de aplicação, desde sis-

temas com baixo consumo de energia, em que a natureza de sua aplicação é simples e possui

zona de leitura próxima, até sistemas que consomem mais energia, por armazenar maior volume

de dados e necessitar maiores cuidados devido ao alcance e complexidade nas zonas de leitura

(HESSEL et al., 2009; SARMA et al., 2002; SHIH et al., 2006).

Desta forma, a aplicação da tecnologia RFID tanto na indústria como na academia é

um campo amplo para estudos e investigação científica, pois independente de quão avançada

esteja sua utilização nos mais variados segmentos, ainda há muito potencial a ser explorado.

Para sistemas de localização, o cálculo simples de triangulação dos dados recebidos

das antenas já seria suficiente para estimar a posição de uma etiqueta, mas as dificuldades en-

contradas em ambientes internos descritas na seção 1.1 (grande densidade de itens, obstáculos

como paredes, móveis, equipamentos, plantas e materiais reflexivos como metais, vidros e lâm-

padas), interferem na padronização das leituras, fazendo com que um item seja identificado em

movimento mesmo permanecendo parado na sua posição original. O presente trabalho utiliza

dentro dos componentes de aplicação, técnicas de mineração de dados para solucionar esta falta

de padronização encontrada nas leituras das etiquetas. O seguinte capítulo (Capitulo 3) de-

monstra as metodologias de mineração de dados e descreve as diferentes técnicas de cada um

dos tipos de classificadores utilizados na implementação da arquitetura proposta neste trabalho.
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3 MINERAÇÃO DE DADOS

A mineração de dados Data Mining permite analisar grandes volumes de dados como

forma de encontrar e estabelecer relações que possam ser compreensíveis e aplicáveis (Fi-

gura 6). Por tratar de conhecimentos multidisciplinares, permite unir técnicas de armazena-

mento e recuperação de dados, estatística e reconhecimento de padrões para encontrar tendên-

cias e padrões existentes nos dados. Sua aplicação está relacionada a cenários específicos de

previsão, risco, recomendações, probabilidade, localizações, agrupamento, entre outros (WIT-

TEN et al., 2016b; FAYYAD et al., 1996).

Figura 6: Mineração de dados

A mineração de dados constitui parte de um processo maior de descoberta de conheci-

mento em repositórios de dados. Trata-se de um processo para conversão, por meio de passos

de transformação de dados brutos em informações úteis. No processo são 4 etapas(HAND et

al., 2001; WITTEN et al., 2016b):

• Seleção: obtenção dos dados necessários para buscar e identificar os padrões e conheci-

mentos desejados de acordo com as regras de negócio;

• Pré-processamento e Transformação: tratamento dos dados para eliminar valores que não

são necessários para o processamento, se houver necessidade realizar a trasnformação dos

dados para diminuir sua dimensionalidade;
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• Mineração: extração dos padrões por meio da utilização das técnicas de mineração de

dados;

• Interpretação: análise dos resultados e sua aplicação do conhecimento obtido de acordo

com as regras de negócio;

Na arquitetura proposta neste trabalho, os processos de Seleção e Pré-Processamento

são realizados no Módulo Extração de Características (Seção 5.1) e os processos de Mineração

e Interpretação no Módulo de Mineração de Dados (Seção 5.2).

A mineração de dados aplica metodologias e técnicas que possibilitam realizar a aná-

lise sistemática e exaustiva sobre um grande volume de dados. As técnicas de mineração são

organizadas de forma a agir sobre grandes repositórios de dados com o intuito de descobrir pa-

drões úteis e recentes, que de outra forma poderiam permanecer ignorados. As técnicas também

fornecem capacidade de previsão do resultado de uma observação futura.

3.1 TÉCNICAS DE MINERAÇÃO DE DADOS

De uma forma geral, cinco técnicas são utilizadas para utilizar a mineração de dados,

são elas: 1) análise de associação, 2) análise de agrupamentos, 3) detecção de anomalias, 4)

classificação descritiva e 5) classificação preditiva, demonstradas na Figura 7.

Figura 7: Técnicas de Mineração de Dados

1. Análise de Associação: é usada para descobrir padrões que descrevam características

fortemente associadas dentro dos dados. Os padrões descobertos são normalmente repre-
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sentados na forma de regras de implicação ou subconjuntos de características. Devido ao

tamanho exponencial do seu espaço de busca, o objetivo da análise de associação é extrair

os padrões mais interessantes de uma forma eficiente (TAN et al., 2009; LAROSE, 2014)

2. Análise de Agrupamentos: procura encontrar grupos de observações intimamente rela-

cionados de modo que as observações que pertençam ao mesmo grupo sejam mais se-

melhantes entre si do que com as que pertençam a outros grupos. Esta técnica busca

similaridades entre os dados para definir um conjunto finito de classes ou categorias que

os contenha e os descreva. Por ser o objetivo dessa implementação a tarefa de encontrar

agrupamentos, denomina-se como técnica de agrupamento ou segmentação (TAN et al.,

2009)

3. Detecção de Anomalias: procura identificar observações cujas características sejam di-

ferentes dos demais dados, são conhecidas como anomalias ou fatores estranhos. Seu

objetivo é detectar as anomalias verdadeiras e evitar classificar com erro objetos normais

como anômalos (TAN et al., 2009; HAND et al., 2001).

4. Classificação Descritiva: busca derivar padrões para evidenciar os relacionamentos entre

os dados e requerem, além do pré-processamento, técnicas de pós-processamento para ex-

plicar os dados, principalmente quando sua natureza tem cunho exploratório (LAROSE,

2014; TAN et al., 2009).

5. Classificação Preditiva: tem como propósito prever o valor de um determinado atributo

baseado nos valores de outros atributos. O atributo a ser previsto é conhecido como a

variável dependente ou alvo, enquanto que os atributos usados para fazer a previsão são

conhecidos como as variáveis independentes ou explicativas (LAROSE, 2014; TAN et al.,

2009). No modelo preditivo emprega-se um esquema de aprendizagem de classificação,

em que a partir de um conjunto de dados de treinamento, espera-se classificar amostras

não conhecidas nos dados de teste (WITTEN et al., 2016b; TAN et al., 2009). Esta foi a

técnica utilizada na implementação da arquitetura proposta no presente trabalho. A seção

8 apresenta detalhadamente os tipos de classificadores existentes.

3.1.1 CLASSIFICADORES

Existem seis tipos de classificadores, 1) os classificadores baseados em árvore de deci-

são, 2) os classificadores baseados em redes neurais artificiais, 3) os classificadores bayesianos,

4) os classificadores baseados em vetores de suporte, 5) os classificadores de vizinho mais pró-

ximo e 6) os classificadores baseados em regras, demonstrados na Figura 8 (TAN et al., 2009).
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Figura 8: Tipos de Classificadores

3.1.1.1 CLASSIFICADORES BASEADOS EM ÁRVORE DE DECISÃO

Um classificador de árvore de decisão, consiste em uma técnica de classificação base-

ada em algoritmos de particionamento sucessivo. Também conhecida como indução de árvore

de decisão, decorre do princípio de dividir para conquistar para produzir árvores de decisão.

A partir da informação contida nos dados, cada ramo da árvore surge em função de um ques-

tionamento de classificação e cada folha é uma partição do conjunto de dados contendo a sua

respectiva classificação. Uma árvore de decisão é formada pelo nó raiz, arestas e outros nós in-

ternos e terminais, que resultam da separação de registros com características diferentes (TAN

et al., 2009).

Dado um conjunto de dados com uma das variáveis como objeto de saída, o algoritmo

encontra o atributo mais fortemente relacionado à variável de saída, determinando-o como o

primeiro ramo chamado de raiz. Os demais atributos são subsequentemente classificados como

nós até que se chegue ao último nível, a folha. Uma vez construída a árvore de decisão, um dado

novo pode ser classificado por ela em um de seus subgrupos, desde que, iniciando seu trajeto no

nó raiz da árvore, este seja dirigido para a direita ou esquerda a cada nó de acordo com a regra

de decisão associada ao mesmo até chegar a um nó folha da árvore (TAN et al., 2009).

Os algoritmos de árvore decisão aprendem com os exemplos, gerando uma árvore de

decisão e um conjunto de regras associadas. Algumas árvores de decisão obtidas podem ser

mais precisas que outras, visto que encontrar a árvore ótima seria computacionalmente inviável

por causa do tamanho exponencial do espaço de pesquisa. Apesar disto, algoritmos eficientes

têm sido desenvolvidos para induzir a uma árvore de decisão razoavelmente precisa, embora
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não perfeita (TAN et al., 2009).

Estes algoritmos ainda incluem a poda da árvore, ou seja, o algoritmo de desenvolvi-

mento da árvore é parado antes de gerar uma árvore totalmente desenvolvida, mas que satisfaça

perfeitamente todos os dados de treinamento. Entre estes existem o algoritmo de Hunt, o al-

goritmo Induction Decision Tree - ID3, o algoritmo C4.5, o algoritmo Chi-Squared Automatic

Induction - CHAID e o algoritmo Classification and Regression Trees - CART (TAN et al.,

2009; WITTEN et al., 2016b; HAN et al., 2011).

Uma das otimizações encontradas no algoritmo C4.5 e versões recentes como o J48 é

a introdução de um novo critério para este tipo de seleção, definido como taxa de ganho, onde

uma normalização é efetuada sobre o ganho de informação para ajustar testes com muitas saídas

(WITTEN et al., 2016b). O algoritmo J48 é um dos algoritmos utilizados na implementação da

arquitetura proposta neste tabalho (Tabela 6).

3.1.1.2 CLASSIFICADORES BASEADOS EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial - RNA é composta de um conjunto de nós interligado e

arestas direcionadas. É um conjunto de elementos de processamento, agrupados em diversas

topologias e regido por procedimentos matemáticos, como a clusterização de vetores, a oti-

mização discreta, a minimização de erros, entre outros (HAYKIN, 2001; RUSSEL; NORVIG,

2004).

As redes neurais artificiais constituem-se em modelos computacionais paralelos base-

ados numa unidade atômica, o neurônio. Em geral, estes modelos possuem inspiração neurobi-

ológica, porém, na prática, são algoritmos computacionais representando, de maneira bastante

elementar, o mecanismo de funcionamento cerebral (HAYKIN, 2001).

Uma rede neural artificial é composta por várias unidades de processamento, que geral-

mente são conectadas por canais de comunicação associados a determinado peso. As unidades

fazem operações apenas sobre seus dados locais, que são entradas recebidas pelas suas cone-

xões. O comportamento inteligente de uma rede neural artificial vem das interações entre as

unidades de processamento da rede (HAYKIN, 2001; RUSSEL; NORVIG, 2004).

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde

os pesos de suas conexões são ajustados de acordo com os padrões apresentados. Em outras

palavras, as RNAs aprendem por meio de exemplos. Esta capacidade de aprender e de genera-

lizar a informação aprendida credita as RNAs características de adaptabilidade, generalização e

tolerância a ruídos, dentre outras (HAYKIN, 2001; RUSSEL; NORVIG, 2004).
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Outra característica importante das redes neurais artificiais é a capacidade de auto-

organização, em que a rede atribui um padrão de entrada a uma classe dentre um conjunto de

classes conhecidas. Este procedimento é denominado de algoritmo de treinamento e sua função

principal corresponde a modificação dos pesos sinápticos visando atingir o objetivo (HAYKIN,

2001).

3.1.1.3 CLASSIFICADORES BAYESIANOS

Os Classificadores Bayesianos são classificadores estatísticos que classificam um ob-

jeto numa determinada classe, baseando-se na probabilidade deste objeto pertencer a esta classe.

Quando aplicados a grandes volumes de dados, apresentam desempenho comparável aos resul-

tados produzidos por árvores de decisão e redes neurais (HAN et al., 2011).

Para descrever como o teorema de Bayes é utilizado na classificação, torna-se neces-

sário formalizar o problema do ponto de vista estatístico. Suponha X e Y um par de variáveis

aleatórias, sua probabilidade P(X = x, Y = y), se refere à probabilidade da variável X receber o

valor x e a variável Y receber o valor y. Uma probabilidade condicional é a de que uma variá-

vel aleatória receba um determinado valor dado que o resultado de outra variável aleatória seja

conhecido (TAN et al., 2009; HAN et al., 2011).

O teorema de Bayes pode ser utilizado para classificação de uma perspectiva estatística,

onde X denota o conjunto de atributos e Y a variável de classe. Se esta tiver um relacionamento

não determinístico com os atributos, então se torna possível tratar X e Y como variáveis ale-

atórias e obter seu relacionamento utilizando probabilisticamente P(Y|X). Esta probabilidade

condicional também é conhecida como probabilidade posterior de Y, em oposição a sua proba-

bilidade anterior ou prévia ou a priori, P(Y) (TAN et al., 2009; HAN et al., 2011).

Durante a fase de treinamento, torna-se necessário descobrir as probabilidades posteri-

ores P(Y|X) para cada combinação X e Y baseada em informações coletadas a partir dos dados

de treinamento. Conhecendo estas probabilidades, um registro de teste X’ pode ser classificado

encontrando-se a classe Y’ que maximize a probabilidade posterior, P(Y’|X’). Para avaliar as

probabilidades condicionais de classe P(X|Y), será apresentado o método de implementação de

classificação bayesiano denominado BayesNet.(HAN et al., 2011; TAN et al., 2009).

O classificador BayesNet utilizado na implementação da arquitetura proposta neste tra-

balho (Tabela 6) consiste na implementação de um método de classificação bayesiano, assim

chamado por assumir que os atributos são condicionalmente independentes, ou seja, a informa-

ção de um evento não interfere na informação de nenhum outro (HAN et al., 2011). Apesar desta
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premissa simplista e pouco realista, o classificador BayesNet se apresenta eficaz em muitos ca-

sos práticos de aprendizado supervisionado, apresentando inclusive o melhor desempenho em

várias tarefas de classificação quando comparado a outros classificadores com diferentes abor-

dagens. Aliás, o classificador BayesNet apresenta um bom desempenho, apesar da hipótese

de independência condicional ser frequentemente violada. Mas sem esse tipo de suposição em

algum nível o problema se torna intratável (HAN et al., 2011).

Os classificadores bayesianos são robustos para pontos de ruídos isolados, porque cal-

culam a média de tais pontos ao avaliar probabilidades condicionais a partir de dados. Também

manipulam valores faltantes, ignorando o exemplo durante a construção e classificação do mo-

delo (TAN et al., 2009; RUSSEL; NORVIG, 2004).

3.1.1.4 CLASSIFICADORES BASEADOS EM VIZINHO MAIS PRÓXIMO

Um classificador de vizinho mais próximo Nearest Neighbor - NN tem por objetivo

encontrar todos os exemplos de treinamento que sejam relativamente semelhantes aos atributos

do exemplo de teste. Estes exemplos são conhecidos como vizinhos mais próximos e podem ser

utilizados para determinar o rótulo da classe como exemplo de teste. Uma desvantagem óbvia

da abordagem relaciona-se ao fato de que alguns registros de testes podem não ser classificados

por não corresponderem a nenhum exemplo de treinamento. (RUSSEL; NORVIG, 2004; TAN

et al., 2009).

Um classificador de vizinho mais próximo representa cada exemplo como um ponto

dado em um espaço d-dimensional, onde d é o número de atributos dado um exemplo de teste,

calcula-se sua proximidade com o resto dos pontos de dados no conjunto de treinamento. Os

vizinhos mais próximos K, onde K representa a quantidade de vizinhos mais próximos de um

determinado exemplo de testes. Os classificadores de vizinho mais próximo fazem suas previ-

sões baseadas em informações locais, sendo as decisões de classificação tomadas localmente,

tornando-os suscetíveis a ruídos para valores pequenos de k (RUSSEL; NORVIG, 2004; TAN

et al., 2009).

Portanto, assim que a lista de vizinhos mais próximos for obtida pelo algoritmo de

classificação, o exemplo de teste é classificado baseado na classe majoritária dos seus vizinhos

mais próximos (TAN et al., 2009).

O algoritmo Kstar utilizado na arquitetura proposta neste trabalho (Tabela 6) consiste

em um classificador baseado em exemplos, onde a classe de um exemplo teste é baseada no

treinamento de classes de exemplos similares a ele, determinado por alguma função de simi-



31

laridade. O Kstar, implementa o classificador de vizinho mais próximo, utilizando funções de

distância baseadas na entropia. Classificadores baseados em exemplo tais como Kstar, assu-

mem que os exemplos similares terão classes similares (HALL et al., 2009; CLEARY et al.,

1995).

3.1.1.5 CLASSIFICADORES BASEADO EM REGRAS

Um classificador baseado em regras consiste naquele, cuja técnica para classificar re-

gistros baseia-se em um conjunto de regras “se...então”. A expressividade de um conjunto de

regras é praticamente equivalente a uma árvore de decisão, porque pode ser representada por

um conjunto de regras completas e mutuamente excludentes. Tanto os classificadores de árvo-

res de decisão quanto os baseados em regras criam partições retilíneas do espaço de atributos e

atribuem uma classe a cada partição (TAN et al., 2009).

A ordenação das regras pode ser implementada regra a regra ou classe a classe. O

esquema de ordenação baseado em regras garante que cada registro de teste seja classificado

pela melhor regra que o cobrir. Uma potencial desvantagem seria que regras com menor prio-

ridade são mais difíceis de interpretar, porque supõem a negação das regras que as precedem

(WITTEN et al., 2016b).

No esquema de ordenação baseado em classes, as regras que pertençam à mesma classe

aparecem juntas no conjunto de regras R. As regras muitas vezes são ordenadas coletivamente

com base na sua informação de classe. A ordenação relativa entre as regras da mesma classe

não é importante; desde que uma das regras seja disparada, a classe será atribuída ao registro de

teste. Isto torna a interpretação das regras um pouco mais fácil. No entanto, existe a possibili-

dade de uma regra de qualidade alta não ser percebida em favor de uma regra inferior que faça

o prognóstico da classe de prioridade mais alta (TAN et al., 2009; WITTEN et al., 2016b).

Os classificadores baseados em regras mais conhecidos são o C4.5rules, JRip e RIP-

PER Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction ou poda incremental repetida

para produzir redução de erro. (WITTEN et al., 2016b; TAN et al., 2009)

Existe ainda um método para gerar um conjunto de regras a partir de uma árvore de

decisão. No princípio, cada caminho a partir do nó raiz até o nodo folha de uma árvore de

decisão pode ser expresso como uma regra de classificação. As condições de teste encontradas

pelo caminho formam os conjuntos de antecedentes da regra, enquanto que o rótulo da classe

no nodo folha é atribuído a sequência da regra (TAN et al., 2009; WITTEN et al., 2016b).
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3.1.1.6 CLASSIFICADORES BASEADO EM MÁQUINA DE VETOR DE SUPORTE

Um classificador baseado em máquina de vetor de suporte consiste em uma técnica

fundamentada na teoria de aprendizagem estatística. A máquina de vetores de suporte, do

inglês Support Vector Machine - SVM foi desenvolvida com o intuito de resolver problemas

de classificação de padrões. Esta técnica originalmente desenvolvida para classificação binária,

busca a construção de um hiperplano como superfície de decisão, de tal forma que a separação

entre exemplos seja máxima. Isso considerando padrões linearmente separáveis (VAPNIK,

2013).

A técnica SVM pertence a uma categoria de classificadores lineares e foi desenvolvida

com o objetivo de auxiliar na solução de problemas de classificação e no reconhecimento de

padrões. O seu conceito é baseado na ideia de minimizar riscos estruturais, ou seja, minimizar

erros da classificação empírica e maximizar a margem geométrica entre os resultados. O SVM

é um algoritmo linear que constrói hiperplanos como superfícies de decisão de maneira que a

fronteira de separação entre classes positivas e negativas seja maximizada (VAPNIK, 2013).

O algoritmo processa geometricamente um hiperplano no espaço, o qual separa pon-

tos que representam instâncias positivas da categoria dos pontos que representam instâncias

negativas. O hiperplano é escolhido durante a etapa de treinamento como único e com mar-

gens máximas definidas. A margem consiste na distância do hiperplano entre o ponto mais

próximo dos conjuntos positivos e negativos. Os hiperplanos são escolhidos por meio de um

sub-conjunto das instâncias de treinamento que são chamados de vetores de suporte. Apenas

parte dos dados de treinamento é utilizada para escolha do hiperplano, sendo que a outra parte

não influencia nessa escolha. O classificador SVM tem como ponto forte a rapidez de execução,

pois não depende da dimensionalidade do espaço amostral (VAPNIK, 2013).

Devido a sua eficiência em trabalhar com dados de alta dimensionalidade, tem sido

reportada na literatura como uma técnica altamente robusta, muitas vezes comparada às redes

neurais (SUNG; MUKKAMALA, 2003).

Um algoritmo eficiente para implementação da técnica SVM seria o de Otimização

Sequencial Mínima Sequential Minimal Optimization - SMO, cuja utilização de memória é

linear para realizar os treinamentos. Com isso, o SMO permite lidar com grande quantidade de

dados para treinamento, além de prover a implementação da técnica SVM por meio do uso de

polinômios ou núcleos gaussianos (PLATT, 1998).

O algoritmo SMO escolhe a resolução dos problemas de otimização, optando pelas

menores otimizações possíveis em cada passo. Nos problemas de programação quadrática em
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SVM, a menor otimização possível envolve os multiplicadores de Lagrange, porque eles devem

obedecer à restrição de igualdade linear. Em cada passo, o método SMO escolhe a otimiza-

ção dos dois multiplicadores de Lagrange, buscando valores ótimos para eles e atualizandoos

para refletir os novos valores ótimos. A vantagem está em utilizar um otimizador analítico, ao

invés de ser chamada toda uma biblioteca de rotinas de programação quadrática. Além disso,

não é necessário armazenamento de matrizes extras, o que permite manipular problemas com

conjunto de treinamento volumoso (PLATT, 1998).

O algoritmo SMO consiste na sequência de três componentes, 1) o método analítico

para solucionar os dois multiplicadores, 2) uma heurística para escolher quais multiplicado-

res otimizados, 3) um método para computar um dos parâmetros da margem de decisão. No

funcionamento do SMO, ocorre o cômputo das restrições de apenas dois multiplicadores de

Lagrange escolhidos. Em seguida, soluciona-se o problema de maximização das restrições

(PLATT, 1998).

3.2 VALIDAÇÃO CRUZADA

A validação cruzada é uma abordagem utilizada para validar os modelos de classifica-

ção construídos pelos classificadores a partir da amostragem contida na base de classificação

supervisionada. Uma ferramenta padrão em estatística conhecida como cross-validation e que

se apresenta como uma alternativa a subamostragem aleatória (WITTEN et al., 2016b; ARLOT

et al., 2010).

O conjunto de dados disponível é particionado aleatoriamente em um conjunto de trei-

namento e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento é depois particionado em dois

conjuntos disjuntos: o subconjunto de estimação e o subconjunto de validação. O subconjunto

de estimação é usado para estimação do modelo, isto é, treinamento, já o subconjunto de teste é

utilizado para avaliar o desempenho do modelo (WITTEN et al., 2016b; ARLOT et al., 2010).

O particionamento pode ser feito a partir de cada registro, utilizado o mesmo número

de vezes para treinamento e exatamente uma vez para teste. Ao generalizar o método, a vali-

dação cruzada de várias partes, segmenta os dados em várias partições com o mesmo tamanho.

Durante cada execução, uma das partições é escolhida para teste, enquanto as outras são utili-

zadas para treinamento. Este procedimento é repetido várias vezes de modo que cada partição

seja utilizada exatamente uma vez para teste (WITTEN et al., 2016b; ARLOT et al., 2010).

Uma rodada da validação cruzada envolve o particionamento de uma amostra de da-

dos em subconjuntos complementares, executando a análise de um subconjunto, denominado
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conjunto de treinamento, e validando a análise em outro subconjunto, denominado em conjunto

de teste. Para aumentar a variabilidade em múltiplas, a validação cruzada é executada diversas

vezes com partições diferentes, em que o resultado da validação é a média de todas as execuções

(WITTEN et al., 2016b; ARLOT et al., 2010).

Assim, a validação cruzada é uma ferramenta padrão para análise, sendo um impor-

tante recurso para ajudar a desenvolver e ajustar os modelos de mineração de dados. A validação

cruzada é utilizada depois de se criar uma estrutura de mineração e os modelos de mineração

relacionados para assegurar a validade do modelo. Sendo utilizada em aplicações, onde o ob-

jetivo é a predição para estimar o quão correto um modelo preditivo deverá ser executado na

prática. As Tabelas 7 e 8 apresentadas no capítulo 6 demonstram duas investigações utilizando

a técnica de validação cruzada. Estas investigações tiveram o objetivo de identificar o compor-

tamento dos atributos diretos comparando com a utilização dos atributos diretos em conjunto

aos atributos derivados.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

A exemplo do que ocorre em diversas áreas, a motivação na utilização da tecnologia

RFID para criação de sistemas de localização e posicionamento é muito utilizada em diversos

trabalhos na literatura.

(NAKAMORI et al., 2012) apresenta um novo método de estimativa de posiciona-

mento indoor de etiquetas RFID para sistemas de navegação contínua.

No sistema RFID, um leitor permite estimar a posição das etiquetas facilmente. O

problema é como conseguir as estimativas de posição das etiquetas RFID de forma rápida e

mais precisa.

Neste trabalho foi proposto uma nova forma de estimar a posição de etiquetas que

utilizam a tecnologia RFID para robôs indoor, esse método é chamado CM-CRR (Continuous

Moving-Communication Range Recognition), o qual usa intervalos longos e curtos de comu-

nicação, com movimentação contínua de um robô móvel. O CM-CRR estima a posição de

uma etiqueta em quatro etapas e só utiliza tecnologia RFID, ou seja, sem WI-FI, ultra-som ou

qualquer outro sensor, o que o torna teoricamente barato e simples.

Para a realização do experimento foi investigado o erro de estimativa por meio de

simulações primárias, usando o modelo de movimento direto e o modelo de curva, a fim de

comprovar a diferença da utilização do CM-CRR para o S-CRR. Os resultados mostram que a

estimativa precisa da posição das etiquetas em robôs internos é totalmente viável. O trabalho

não realizou experimentos em ambientes reais, apenas em ambiente controlado.

(HORI et al., 2008) apresentou um método de intervalo de detecção múltipla para a

estimativa de posição de etiquetas RFID.

Os sistemas RFID se tornaram uma nova fonte de identificação em ambientes omni-

presentes, porque os objetos possuem etiquetas com ID exclusiva. Em funcionamento o usuário

lê o ID’s das etiquetas e obtém as informações sobre o objeto.

Neste trabalho houve uma comparação entre o método S-CRR e o método CRR, que
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tem por finalidade propor um novo método para estimar a posição dos leitores RFID passivos,

mostrando a eficácia do método proposto, para isso foi avaliado o erro de posição estimado e por

fim foram obtidos alguns resultados significativos, um deles foi que quando o sistema detecta

algumas etiquetas RFID, a posição do robô móvel pode ser estimada com mais precisão e uti-

lizando esse método o sistema permite a estimativa de posição do leitor RFID em pouquíssimo

tempo.

Já (AKRE et al., 2014) demonstra um sistema de localização preciso em 2-D de eti-

quetas RFID usando controle de energia de transmissão de antena.

Neste trabalho é proposto um método para a localização em 2-D de etiquetas RFID, en-

volvendo 70 etiquetas passivas UHF. Visto que a localização de objetos marcados com precisão

é um problema em muitas aplicações industriais.

O método é baseado na definição de assinaturas de localização e cálculos de distâncias

usando o algoritmo k-NN ele utiliza uma função agregada do RSSI para todos as possíveis

potências de transmissão do leitor RFID.

O resultado obtido da precisão da localização em comparação com os resultados obti-

dos usando um único valor de RSSI foi muito significativo e o que o torna de extrema impor-

tância é que as principais contribuições deste trabalho são provenientes de resultados baseados

em dados experimentais reais, porém em ambiente controlado.

(ZHANG et al., 2015) apresenta um modelo de localização de etiquetas RFID com

base na análise experimental de RSSI.

Neste trabalho foi explorado o uso de estatísticas RSSI para caracterizar a posição de

uma etiqueta RFID passiva em relação a um leitor, para localizar um objeto rotulado por uma

etiqueta.

Para isso foram estudadas várias características das respostas das etiquetas e foi re-

alizado uma campanha de medição em um ambiente real o qual foi estabelecido para uma

determinada posição e orientação da etiqueta.

Como resultado, as estatísticas do RSSI para diferentes potencias de transmissão po-

dem ser sintetizadas através de um triplo (A, B, P) onde A e B são, a inclinação estimada e o P

a interceptação estimada da função linear que relaciona o valor RSSI médio e a transmissão do

leitor.

(TING et al., 2011) apresenta um trabalho que teve como objetivo estudar a viabilidade

de empregar etiquetas passivas de RFID para a detecção de localização de objetos para fornecer
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informações em tempo real para rastrear o movimento.

As conclusões são resumidas em quatro partes, onde destacam-se algumas colocações,

começando pela tendência do sistema de posicionamento de RFID que tem sido amplamente

aplicada para rastreamento de mercadorias. Em seguida foi analisado o desenvolvimento de um

sistema de posicionamento indoor com baixo custo e o uso de etiquetas passivas. É proposto

pelos autores como uma forma de economizar, pois o custo por unidade de etiquetas passivas é

mais baixo em relação a etiquetas ativas.

Por fim, como resultado foi possível perceber que o sistema utilizando as etiquetas

RFID é totalmente satisfatório, viável e é uma solução mais econômica quando comparada com

outros posicionamentos tecnológicos, o que facilita a aceitação da indústria.

(HUANG et al., 2015) apresenta um sistema de posicionamento indoor de RFID em

tempo real com base na DR (Kalman-filter drift removal) e na LE (Heron-bilateration).

O modelo de filtro Kalman é utilizado como base no desenvolvimento de dispositivos

de posicionamento interno RFID, o qual é portátil, escalável e econômico. O modelo pode ser

aplicado para melhorar a maioria dos métodos DR convencionais, para qualquer tipo de sistema

de posicionamento interno de rádio.

Este artigo teve como finalidade propor a remoção do filtro de Kalmam (DR) e a es-

timativa de localização de Heron-Bilateration, para reduzir o índice de erro do RSSI, comple-

xidade computacional e custo da implantação do RFID. Para isso foram utilizados um leitor

RFID portátil, como o dispositivo direcionado, e um par de etiquetas RFID ativas, como mar-

cos implantados na borda. Os resultados revelaram que o método de filtro de Kalman é rápido

e apresenta bons resultados para convergir o erro de medição de distância.

A Tabela 1 apresenta um comparativo entre os trabalhos relacionados e a arquitetura

proposta no presente trabalho. É possível perceber que a maioria dos trabalhos utilizou am-

biente controlado dentro de laboratórios para relizar os testes e que nenhum dos trabalhos foi

implantado em ambiente real.

A Tabela 2 apresenta um comparativo entre as metodologias utilizadas na criação das

arquiteturas. É possível perceber que o atributo RSSI está presente na maioria dos trabalhos

relacionados.
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Tabela 1: Comparativo entre os trabalhos relacionados
Trabalho Fixação Etiqueta Precisão Tempo Real Ambiente
Arquitetura RF-Miner Livros Passiva 5 cm SIM Real
(NAKAMORI et al., 2012) Robôs Passiva 20 cm SIM Simulador
(HORI et al., 2008) Robôs Passiva 100 cm SIM Simulador
(AKRE et al., 2014) Tecido Passiva 20 cm NÃO Controlado
(ZHANG et al., 2015) Etiqueta Passiva 20 cm SIM Controlado
(TING et al., 2011) Pessoas Passiva 100 cm SIM Controlado
(HUANG et al., 2015) Cartão Portátil Ativa 100 cm SIM Controlado

Tabela 2: Comparativo entre as metodologias dos trabalhos relacionados
Trabalho Metodologia
Arquitetura RF-Miner Classificadores e Derivação de Atributos (RSSI e Read Count)
(NAKAMORI et al., 2012) CM-CRR e Intervalos de Tempo
(HORI et al., 2008) S-CRR e CRR
(AKRE et al., 2014) KNN e RSSI
(ZHANG et al., 2015) RSSI, Inclinação, Interceptação e Média
(TING et al., 2011) RSSI e Distância Euclidiana
(HUANG et al., 2015) Filtro Kalmann e Bilateração (RSSI)
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5 ARQUITETURA RF-MINER

A arquitetura de localização indoor utilizando etiquetas RFID UHF passivas proposta

neste trabalho é denominada RF-Miner. A metodologia utilizada para desenvolver a arquitetura

é baseada em prover independência de atributos e hardware, sem depender exclusivamente de

equipamentos de um fabricante específico, além disso prioriza a utilização de equipamentos

disponíveis no mercado (off-the-shelf ), não necessitando de desenvolvimento de equipamentos

especiais.

Conforme descrito no Capítulo 2, um sistema de identificação por rádio frequência é

formado por componentes de infraestrutura e componentes de negócio, a arquitetura RF-Miner

está subdividida em 3 módulos: Módulo de Leitura Física que faz parte do componente de

infreestrutura, Módulo de Extração de Características e Módulo Mineração de Dados que fazem

parte dos componentes de negócio. A Figura 9 demonstra o modelo conceitual da arquitetura

RF-Miner.

Com o objetivo de validar e implementar a arquitetura de localização indoor RF-Miner

em um ambiente real, foi utilizado como estudo de caso a Biblioteca Conselheiro Mafra da Uni-

versidade do Contestado – Campus Mafra. A Figura 10 demonstra o ambiente de implementa-

ção com os componentes RFID instalados. As seções 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam detalhamente

como foram implementados cada um dos módulos existentes na arquitetura.

5.1 MÓDULO DE LEITURA FÍSICA

Os componentes de infraestrutura básicos de sistema RFID são as etiquetas, antenas

e leitores. O leitor normalmente está conectado a um computador com capacidade suficiente

para processar os dados recebidos da etiqueta. O Módulo de Leitura Física realiza as leituras e

repassa a informação para o Módulo de Extração de Características.

Para o perfeito funcionamento do Módulo de Leitura Física o processo de prepara-

ção do ambiente é muito importante. A instalação dos equipamentos, qualidade de cabos e
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Figura 9: Arquitetura RF-Miner

fixação de antenas podem interferir na apuração dos resultados. Outro aspecto importante na

implementação são as definições dos parâmetros de leitura e distância das antenas, que devem

ser definidos através da realização de diversos testes até identificar os valores ideais sempre

levando em consideração as dimensões do ambiente instalado. A seção 5.1.1 apresenta os equi-

pamentos utilizados na implementação, os parâmetros de leitura, distâncias definidas e como os

parâmetros foram identificados.
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5.1.1 PREPARAÇÃO DO AMBIENTE DE IMPLEMENTAÇÃO

Para a preparação do ambiente foram utilizadas quatro antenas UHF mono estáticas

que atuam na faixa de frequência 902 a 928 MHz com um ganho de 6 dBi. O equipamento

utilizado para realização das leituras foi o ThingMagic Mercury 6, que é um leitor RFID UHF

de alto desempenho. Suporta até 4 antenas mono estáticas, entradas e saídas digitais e conexão

Wi-FI. Ambos equipamentos comerciais e que podem ser adquiridos por qualquer pessoa em

empresas especializadas na comercialização de equipamentos RFID.

As etiquetas passivas foram dispostas lado a lado em quatro prateleiras (P1, P2, P3,

P4) de livros. Foram utilizadas vinte e oito etiquetas coladas no sentido vertical na lombada dos

livros, a Figura 10 demonstra o ambiente de implementação montado.

Equipamentos de outros fabricantes também poderão ser utilizados na arquitetura RF-

Miner, pois, por padrão todos apresentam os atributos RSSI e Read Count utilizados no Módulo

Extração de Características e Mineração de Dados.

Figura 10: Ambiente de Implementação

5.1.1.1 DEFINIÇÃO DOS PARÂMETROS DE LEITURA E DISTÂNCIAS DAS ANTENAS

Na implantação de um sistema RFID o processo de definição dos parâmetros de lei-

tura e distâncias das antenas é conhecido como Site Survey apresentado na seção 2.4. Para a

implementação da arquitetura RF-Miner é necessário identificar os seguintes parâmetros:
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1. Distância das antenas: Distância das antenas em relação as etiquetas, esta distância nor-

malmente é delimitada pelo espaço existente no ambiente instalado, no caso da implemen-

tação apresentada neste trabalho, foi definida com o valor da largura do corredor 120 cm

demonstrada nas Figuras 10 e 11;

2. Distância Entre os Grupos de Antenas: A definição da distância entre os grupos de

antenas foi identificada através da realização de diversas leituras até o limite de distância

máximo onde todas as etiquetas são identificadas em pelo menos uma das quatro antenas.

O valor identificado na implementação foi 210 cm conforme demonstra a Figura 11;

3. Intervalo de Leitura: Este é o tempo parametrizável no leitor onde o mesmo aciona as

antenas e recebe os dados das etiquetas encontradas, padroniza informações de entrada

em um fluxo de saída composto pela tupla timestamp (Hora de leitura), RSSI, TagID

(identificador único da etiqueta), Read Count (número de ocasiões que o leitor encontrou

a etiqueta no intervalo de leitura) e Antenna (identificador da antena onde foi relizada

a leitura), conforme demonstra a Figura 12 . Para cada Intervalo de Leitura o leitor

apresenta uma tupla com os valores encontrados para cada uma das etiquetas e em cada

antena. Para identificar o valor do parâmetro Intervalo de Leitura ideal, inicialmente foi

utilizado o valor 1 segundo e foi sendo aumentado gradativamente até o limite mínimo

em que todas as etiquetas foram identificadas pelo menos uma vez no mínimo em uma

antena. O valor encontrado para a implementação foi 5 segundos;

4. Janela de Intervalos de Leitura: Este parâmetro define a quantidade de Intervalos de

Leitura (Parâmetro 3) que serão utilizados pelo Módulo Extração de Características (se-

ção 5.2) para realizar a derivação dos atributos RSSI e Read Count, ou seja, a quantidade

de tuplas (Figura 12) por etiqueta que serão utilizadas para calcular a média, desvio pa-

drão e identificar os valores mínimo e o máximo. Para identificar o valor ideal deste

parâmetro é necessário ter toda a arquitetura montada, realizar uma bateria de leituras

começando pelo valor mínimo necessário para cálculo das médias e desvio padrão que é

2 e ir aumentando até que a arquitetura RF-Miner consiga obter 100% de acerto em pelo

menos um dos classificadores utilizados. Quanto menor o valor deste parâmetro, menor

será o tempo de resposta necessário após a movimentação de algum objeto, porém se o

valor for insuficiente, a arquitetura poderá não identificar corretamente o posicionamento

dos objetos. Na implementação apresentada neste trabalho o valor encontrado para este

parâmetro após testes iniciando em 2 janelas e sendo aumentado gradativamente, foi o

valor de 10 intervalos, portanto, para obter a medição de um resultado a arquitetura im-

plementada neste ambiente de testes necessita de 50 segundos no mínimo (10 Intervalos
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de Leitura de 5 segundos), além do tempo de processamento onde são derivados os atri-

butos e apresentadas as localizações encontradas pelos algoritmos. A Figura 13 apresenta

o detalhadamente o que é o parâmetro Janela de Intervalos de Leitura;

A Figura 14 apresenta o diagrama de modelagem de processos para definição dos pa-

râmetros necessários na arquitetura RF-Miner.

Figura 11: Distâncias das Antenas

Figura 12: Tupla Enviada Pelo Leitor

5.1.2 REALIZAÇÃO DAS LEITURAS E BASE INICIAL DE TREINAMENTO

Para que os classificadores possam identificar em tempo real a localização das eti-

quetas, é necessário formar uma base de treinamento, onde as etiquetas são posicionadas em
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Figura 13: Parâmetro Janela de Intervalos de Tempo

localizações conhecidas e realizadas diversas leituras. Os valores dos atributos encontrados

nestas localizações devem ser utilizados na formação da base inicial de treinamento. Foram

realizadas em cada etiqueta alvo 100 leituras com o parâmetro Intervalo de Leitura igual a 5

segundos (definido na seção 5.1.1.1). Em cada etiqueta foi medido o RSSI em dBm e a Read

Count para cada uma das 4 antenas, totalizando 2.800 leituras. Para esta etapa o módulo de

Leitura Física faz a conexão por TCP/IP com o Leitor ThingMagic 6, envia os comandos para

iniciar as leituras e recebe as respostas das etiquetas localizadas com seus respectivos atributos

diretos, conforme padrão apresentado na Figura 12. As informações são repassadas para o Mó-

dulo de Extração de Características que é responsável por organizar o fluxo de dados e derivar

os atributos.

5.2 MÓDULO EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS

É a parte lógica da arquitetura, que faz parte dos componentes de negócio do sistema

RFID (Capítulo 2). Conforme demonstrado na Figura 9, este módulo está subdividido em dois

processos: Extrator de Atributos Diretos e Derivador de Atributos. As seções 5.2.1 e 5.2.2

apresentam detalhadamente como cada processo se comporta.
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Figura 14: Modelagem de Processos: Definição dos Parâmetros

5.2.1 EXTRATOR DE ATRIBUTOS DIRETOS

É responsável por receber o fluxo de dados do Módulo Leitura Física e organizar os

valores dos atributos diretos (RSSI e Read Count) de cada uma das antenas. A Tabela 3 de-

monstra como os atributos são organizados pelo processo para cada uma das antenas X, onde X

é o número da antena. Após esta etapa o total de atributos da base é oito, dois atributos (RSSI e

Read Count) para cada antena.

A Figura 15 apresenta uma ilustração de como os dados são organizados após o pro-
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Tabela 3: Atributos Diretos
Atributo Tipo de Dado Descrição
rssi_antena X Decimal RSSI da antena
rc_antena X Inteiro Número de leituras da etiqueta na antena

cesso Extrator de Atributos Diretos.

Figura 15: Dados organizados após processo: Extrator de Atributos Diretos

5.2.2 DERIVADOR DE ATRIBUTOS

Segundo (SPIEGEL; STEPHENS, 2015), entre as técnicas de estatística descritiva

existentes, quando há um conjunto de dados, a primeira a ser utilizada é a de resumo de da-

dos. Para dados quantitativos que é o caso do presente trabalho, existem as medidas de posição

(Média, Moda, Mediana, Percentis e Quartis) e as medidas de dispersão (Desvio Padrão, Am-

plitude, Intervalo-Interquartil, Variância e Coeficiente de Variação). Na arquitetura proposta no

presente trabalho foi escolhida uma técnica de medidas de posição (Média) e uma técnica de

medidas de dispersão (Desvio Padrão) para realização da derivação dos atributos diretos.

Baseado no valor do parâmetro Janela de Intervalos de Leitura, o processo Derivador

de Atributos cria a identificação do número da janela para as tuplas recebidas pelo processo

Extrator de Atributos Diretos, identifica os valores mínimos, máximos e calcula as médias ari-

méticas e desvio padrão de cada atributo direto (RSSI e Read Count) para cada uma das antenas

X, onde X é o número da antena. A Figura 16 apresenta o fluxograma do algoritmo utilizado

para derivar os atributos e a Tabela 4 demonstra a estrutura da base de dados após a finalização

deste processo. O total de atributos da base aumenta para quarenta, dez atributos para cada
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antena.

Figura 16: Algoritmo: Derivador de Atributos

Existem dois atributos que não estão relacionados diretamente à antena. O número

da Janela de Intervalos de Leitura que é um número sequencial da janela definido no processo

Derivador de Atributos e a posição da etiqueta na prateleira. Quando está sendo criada a base

de treinamento a posição deve ser conhecida, quando está sendo realizado o teste em tempo real

este valor é encontrado pelo Módulo Mineração de Dados. Os atributos são apresentados na

Tabela 5.
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Tabela 4: Atributos Diretos e Derivados
Atributo Tipo de Dado Descrição
rssi_antena X Decimal RSSI da antena
rc_antena X Inteiro Número de leituras da etiqueta na antena
avg_rssi_antena X Decimal Média aritmética do RSSI na janela
avg_rc_antena X Decimal Média aritmética do RC na janela
min_rssi_antena X Decimal Menor valor do RSSI na janela
min_rc_antena X Decimal Menor valor do RC na janela
max_rssi_antena X Decimal Maior valor do RSSI na janela
max_rc_antena X Decimal Maior valor do RC na janela
stddev_rssi_antena X Decimal Desvio padrão do RSSI na janela
stddev_rc_antena X Decimal Desvio padrão do RC na janela

Tabela 5: Atributos não relacionados diretamente à antena
Atributo Tipo de Dado Descrição
Janela de Intervalos de Leitura Inteiro Número Janela de Intervalos de Leitura
Posição Classe Nome ou número da posição na prateleira

5.2.3 FORMATAÇÃO DA BASE DE TREINAMENTO

A base de treinamento é o conjunto de dados usados nos algoritmos de mineração de

dados para construir o modelo classificador. O módulo Mineração de Dados (seção 5.3) uti-

liza como ferramenta de classificação o software WEKA (Waikato Environment for Knowledge

Analysis), que é um software livre para mineração de dados, do tipo open source, desenvolvido

em liguagem Java dentro das especificações da GPL (General Public License) que se consolidou

como uma das ferramentas de mineração de dados mais utilizadas por estudantes e professores

em pesquisas científicas, devido a grande variedade de algoritmos e técnicas implementados no

mesmo (WITTEN et al., 2016a). O software WEKA recebe a base de treinamento via banco de

dados ou via arquivo no formato ARFF (Attribute-Relation File Format). Este formato foi utili-

zado para criação da base de dados da arquitetura RF-Miner, portanto, para repassar os atributos

da base de treinamento para o Módulo Mineração de Dados, o Módulo Extração de Caracterís-

ticas organiza os dados no formato ARFF. A Figura 17 demonstra um trecho do arquivo com os

dados organizados neste formato.

5.3 MÓDULO MINERAÇÃO DE DADOS

Usando como entrada os dados preparados e formatados pelo módulo Extração de

Características, o módulo Mineração de Dados utiliza o software WEKA para realizar a classifi-

cação através das técnicas de mineração de dados e apresenta a localização encontrada por cada
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Figura 17: Arquivo ARFF

um dos algoritmos.

Das técnicas de mineração de dados existentes, a que se aplica dentro das caracterís-

ticas da arquitetura RF-Miner é a classificação preditiva (seção 3.1). Pois esta técnica tem o

propósito de prever o valor de um determinado atributo baseado nos valores de outros atributos.

No caso da arquitetura RF-Miner, irá prever a localização da etiqueta baseada nos valores de

todos os outros atributos demonstrados na Tabela 4.

Os seguintes tipos de classificadores podem ser utilizados pela técnica de classificação

preditiva.

• Classificadores Baseados em Árvore de Decisão;

• Classificadores Baseados em Redes Neurais Artificiais;

• Classificadores Bayesianos;

• Classificadores Baseados em Vizinho Mais Próximo;

• Classificadores Baseado em Regras;

• Classificadores Baseado em Máquina de Vetor de Suporte.
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Com a finalidade de testar cada tipo de classificador na arquitetura RF-Miner, foi es-

colhido dentre os algoritmos implementados no software WEKA, um de cada tipo. A tabela 6

demonstra os algoritmos escolhidos. O módulo também pode trabalhar com outros algoritmos

de classificação, provando assim a generalização da arquitetura.

Tabela 6: Algoritmos de cada tipo de classificação
Tipo de Classificação Algoritmo
Árvore de Decisão J48
Rede Neural Artificial MultilayerPerceptron
Bayesiano BayesNet
Máquina de Vetores de Suporte SMO
Vizinho Mais Próximo Kstar
Baseado em Regras Jrip

O módulo Mineração de Dados conforme apresentado na Figura 9 é subdivido em dois

processos, o processo Classificador que utiliza os algoritmos classificadores para identificar

a localização das etiquetas e a Apresentação de Resultados. O processo Classificador pode

trabalhar de duas maneiras, avaliando a base de treinamento ou apurando a classificação em

tempo real. As seções 5.3.1 e 5.3.2 apresentam detalhadamente como se comportam.

5.3.1 AVALIANDO A BASE DE TREINAMENTO

O processo de avaliação da base de treinamento é importante para verificar se o pa-

râmetro: Janela de Intervalos de Leitura (seção 5.1.1.1) foi definido com um valor suficiente

para que o classificador possa obter 100% de acerto no ambiente de implementação. Este pro-

cesso avalia a base de treinamento usando a técnica de validação cruzada apresentado na seção

3.2. Na implementação apresentada neste trabalho o parâmetro dobra (fold) necessário para a

técnica validação cruzada foi definido com o valor 10 (valor default da técnica). Neste caso o

software divide a base em 10 partes iguais. Em cada iteração utiliza 9 partes para treinamento e

1 para testes. Este processo é repetido para cada uma das 10 partes sempre trocando a parte que

será utilizada para testes. A Figura 18 demonstra o comportamento desta técnica.

A Figura 19 demonstra o fluxograma do algoritmo utilizado para realizar o processo

de avaliação da base de treinamento e a Figura 20 apresenta o código fonte em Java da imple-

mentação do algoritmo utilizando o classificador J48.
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Figura 18: Validação Cruzada

Figura 19: Algoritmo: Avaliar Base de Treinamento

5.3.2 CLASSIFICAÇÃO EM TEMPO REAL

O processo de classificação em tempo real utiliza o modelo de classificação simples,

onde a base de treinamento é utilizada para a construção do modelo classificador, utilizado

pelos algoritmos de classificação e o fluxo de dados que é recebido do Módulo Extração de

Características é utilizado como instância de testes. A qual é classificada na posição que o

algoritmo escolhido encontra. O tempo médio total necessário para a arquitetura RF-Miner

apresentar o resultado na implementação demonstrada neste trabalho foi de 51,5 segundos, onde

50 segundos é o tempo da Janela de Intervalos de Leitura e 1,5 segundos é o tempo médio de
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Figura 20: Código Fonte: Avaliar Base de Treinamento

processamento do resultado. A Figura 21 demonstra o fluxograma do algoritmo utilizado para

realizar o processo de classificação em tempo real e a Figura 22 apresenta o código fonte em

Java da implementação do algoritmo utilizando o classificador J48.
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Figura 21: Algoritmo: Classificação em Tempo Real

Figura 22: Código Fonte: Classificação em Tempo Real



54

6 RESULTADOS E DISCUSSÕES

A estratégia de análise do desempenho da arquitetura RF-Miner, se concentrou em três

etapas. Inicialmente foram realizados testes com o objetivo de identificar o quanto o Módulo

de Extração de Características influencia na apuração dos resultados, na segunda etapa foram

realizados testes para avaliar o desempenho da arquitetura em tempo real fazendo movimenta-

ções nos livros e na terceira etapa foram analisados os testes com a redução da quantidade de

antenas. As seções 6.1, 6.2 e 6.3 apresentam detalhadamente os respectivos resultados.

6.1 ATRIBUTOS DIRETOS EM RELAÇÃO AOS ATRIBUTOS DIRETOS EM CONJUNTO
AOS DERIVADOS

A primeira investigação consistiu em identificar o comportamento da arquitetura utili-

zando apenas os atributos diretos (RSSI e Read Count) na apuração da localização. Para esta

apuração foi criada uma base de treinamento realizando 100 leituras em todas 28 etiquetas to-

talizando 2.800. No Módulo de Mineração de dados, foi utilizado o algoritmo de avaliação

da base de treinamento (seção 5.3.1), que utiliza a técnica de validação cruzada para realizar a

classificação. Os resultados são apresentados na Tabela 7 e na Figura 23. É possível perceber

que nenhum classificador conseguiu obter 100% de acerto. O algoritmo que melhor resultado

apresentou foi o classificador Bayesiano BayesNet com 98,89% de acerto, seguido pelo classi-

ficador baseado em Vizinho Mais Próximo KStar com 98,86% de acerto. O pior resultado foi

apresentado pelo classificador baseado em Máquina de Vetores de Suporte SMO. A Tabela 7

também apresenta as margens de erro (M.E) calculadas com nível de confiança de 99,00%.

Tabela 7: Classificação utilizando os atributos diretos (RSSI e Read Count)
Algoritmo Corretas Erradas Total % Acerto Nível Confiança M.E
J48 2.761 39 2.800 98,61% 99,00% 0,56
MultilayerPerceptron 2.759 41 2.800 98,54% 99,00% 0,58
BayesNet 2.769 31 2.800 98,89% 99,00% 0,50
SMO 2.635 165 2.800 94,11% 99,00% 1,15
Kstar 2.768 32 2.800 98,86% 99,00% 0,51
Jrip 2.734 66 2.800 97,64% 99,00% 0,73
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Figura 23: Resultados utilizando atributos diretos

Na segunda classificação apresentada foram considerados os atributos diretos RSSI e

Read Count em conjunto com os atributos derivados valor máximo RSSI e Read Count , mínimo

do RSSI e Read Count, média aritmética do RSSI e Read Count e desvio padrão do RSSI e Read

Count para cada uma das quatro antenas, totalizando quarenta atributos. Para esta apuração

foi utilizada a mesma base de dados anterior com a mesma técnica de avaliação da base de

treinamento (seção 5.3.1) e com os parâmetros definidos na seção 5.1.1.1. A Tabela 8 apresenta

os resultados da segunda classificação. Nesta investigação três algoritmos alcançaram 100% de

acerto, o classificador baseado em árvore de decisão J48, o classificador Bayesiano BayesNet

e o classificador baseado em vizinho mais próximo KStar. A Tabela 8 também apresenta as

margens de erro (M.E) calculadas com nível de confiança de 99,00%.

Tabela 8: Resultados utilizando atributos diretos e derivados
Algoritmo Corretas Erradas Total % Acerto Nível Confiança M.E
J48 2.800 0 2.800 100,00% 99,00% 0,00
MultilayerPerceptron 2.797 3 2.800 99,89% 99,00% 0,16
BayesNet 2.800 0 2.800 100,00% 99,00% 0,00
SMO 2.774 26 2.800 99,07% 99,00% 0,47
Kstar 2.800 0 2.800 100,00% 99,00% 0,00
Jrip 2.784 16 2.800 99,43% 99,00% 0,37

A Tabela 9 e a Figura 24 apresentam os comparativos entre a primeira classificação
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utilizando apenas os atributos diretos e a segunda classificação utilizando os atributos diretos

em conjunto com os derivados. É possível identificar um aumento significativo na taxa de

acertos em todos os classificadores, principalmente no classificador baseado em Máquina de

Vetores de Suporte SMO que havia obtido 165 erros na primeira classificação e reduziu para

26 erros na segunda . Estes resultados demonstram que a técnica de derivação dos atributos

utilizando as Janelas de Intervalos de Leitura proposta neste trabalho contribui expressivamente

na melhoria do desempenho de todos os métodos de classificação.

Tabela 9: Comparativo Atributos diretos x Atributos diretos e derivados
Algoritmo Diretos Derivados
J48 98,61% 100,00%
MultilayerPerceptron 98,54% 99,89%
BayesNet 98,89% 100,00%
SMO 94,11% 99,07%
Kstar 98,86% 100,00%
Jrip 97,64% 99,43%

Figura 24: Comparativo Atributos diretos x Atributos diretos e derivados

6.2 RESULTADOS EM TEMPO REAL

Com o objetivo de identificar o desempenho da arquitetura proposta na apuração da

localização em tempo real, foram trocados de posição todos os 28 livros e realizadas as leitu-
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ras e apuração de resultados a cada Janela de Intervalos de Leitura, desta maneira foi possível

identificar a quantidade de Janelas de Intervalos de Leitura necessárias para a arquitetura obter

resultados semelhantes a base de treinamento (Tabela 8) após a movimentação de todas as eti-

quetas alvo. Neste caso a quantidade de registros testados é 280, devido a existir 28 etiquetas e

10 leituras (Tamanho da Janela de Intervalos de Leitura, parâmetro definido na seção 5.1.1.1).

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos uma Janela de Intervalos de Leitura após a troca

de todos os livros. É possível perceber que há uma redução na taxa de acerto em alguns al-

goritmos, esta redução é esperada devido a cada livro possuir espessura e tamanhos diferentes

o que afeta sensivelmente a posição original de cada etiqueta. Mesmo assim dois algoritmos

obtiveram 100% de acerto: BayesNet e Kstar.

Tabela 10: Resultados em Tempo Real: Após 1a Janela de Intervalos de Leitura
Algoritmo Corretas Erradas Total Taxa Acerto
J48 250 30 280 89,29%
MultilayerPerceptron 276 4 280 98,57%
BayesNet 280 0 280 100,00%
SMO 233 47 280 83,21%
Kstar 280 0 280 100,00%
Jrip 238 42 280 85,00%

A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos duas Janelas de Intervalos de Leitura após

a troca de todos os livros. Existe um aumento na taxa de acerto, pois as leituras da primeira

1a Janela de Intervalos de Leitura foram adicionadas na base de treinamento e contribuíram na

melhoria do desempenho dos classificadores.

Tabela 11: Resultados em Tempo Real: Após 2a Janela de Intervalos de Leitura
Algoritmo Corretas Erradas Total Taxa Acerto
J48 270 10 280 96,43%
MultilayerPerceptron 278 2 280 99,29%
BayesNet 280 0 280 100,00%
SMO 264 16 280 94,29%
Kstar 280 0 280 100,00%
Jrip 257 23 280 91,79%

A Tabela 12 apresenta os resultados obtidos após três Janelas de Intervalos de Leitura.

Nesta apuração foi possível perceber que a taxa de acerto se equiparou com a taxa de acerto

da posição original da base de treinamento (Tabela 8), pois novamente os classificadores J48,

BayesNet e Kstar obtiveram 100%. A Tabela 13 e a Figura 25 demonstram a evolução de acertos

após a troca de todos os livros a cada Janela de Intervalos de Leitura em relação aos resultados

obtidos na posição original.
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Tabela 12: Resultados em Tempo Real: Após 3a Janela de Intervalos de Leitura
Algoritmo Corretas Erradas Total Taxa Acerto
J48 280 0 280 100,00%
MultilayerPerceptron 279 1 280 99,64%
BayesNet 280 0 280 100,00%
SMO 277 3 280 98,93%
Kstar 280 0 280 100,00%
Jrip 279 1 280 99,64%

Tabela 13: Evolução de Acertos após a troca de todos os livros
Algoritmo Posição Original 1a Janela 2a Janela 3a Janela
J48 100,00% 89,29% 96,43% 100,00%
MultilayerPerceptron 99,89% 98,57% 99,29% 99,64%
BayesNet 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
SMO 99,07% 83,21% 94,29% 98,93%
Kstar 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Jrip 99,43% 85,00% 91,79% 99,64%

Figura 25: Evolução de Acertos após a troca de todos os livros

Após a identificação do resultado da 3a Janela de Intervalos de Leitura onde três al-

goritmos (J48, BayesNet e Kstar) conseguiram obter 100% de acerto, a investigação consistiu

em trocar de posição apenas dois livros, com o objetivo de analisar o comportamento da ar-

quitetura nesta situação. A Tabela 14 e a Figura 26 apresentam a evolução dos acertos nesta

situação. Considerando como posição original o resultado obtido na 3a Janela de Intervalos de
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Leitura após a troca de todos os livros (Tabela 12). Neste caso a arquitetura precisou de duas Ja-

nela de Intervalos de Leitura para conseguir obter novamente 100% de acerto nos três melhores

classificadores identificados neste ambiente.

Tabela 14: Evolução de Taxa de Acerto após troca de dois livros
Algoritmo Posição Original 1a Janela 2a Janela
J48 100,00% 99,29% 100,00%
MultilayerPerceptron 99,64% 97,50% 99,29%
BayesNet 100,00% 100,00% 100,00%
SMO 98,93% 98,21% 98,25%
Kstar 100,00% 100,00% 100,00%
Jrip 99,64% 99,29% 99,64%

Figura 26: Evolução de Acertos após a troca de dois livros

Após esta etapa, foram realizados novos testes, onde foi trocado 6 livros de posições.

A Tabela 15 e a Figura 27 apresentam a evolução dos acertos após a troca de 6 livros, consi-

derando como posição original o resultado obtido na 2a Janela de Intervalos de Leitura após a

troca de dois livros (Tabela 14). Neste caso a arquitetura necessitou de 2 Janelas de Intervalos

de Leitura para obter 100% de acerto no classificador BayesNet e 3 Janelas de Intervalos de

Leitura para o classificador Kstar.
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Tabela 15: Evolução de Acertos após a troca de seis livros
Algoritmo Posição Original 1a Janela 2a Janela 3a Janela
J48 100,00% 95,71% 96,07% 99,29%
MultilayerPerceptron 99,29% 97,14% 98,21% 99,29%
BayesNet 100,00% 99,64% 100,00% 100,00%
SMO 98,25% 92,86% 94,29% 98,94%
Kstar 100,00% 99,29% 99,29% 100,00%
Jrip 99,64% 96,43% 96,43% 99,29%

Figura 27: Evolução de Acertos após a troca de seis livros

6.3 REDUÇÃO NA QUANTIDADE DE ANTENAS

Com o objetivo de analisar como a quantidade de antenas interfere na apuração da

localização, foram realizados testes considerando os atributos de uma, duas, três e quatro an-

tenas. Para esta investigação foi utilizada a técnica de validação cruzada (Figura 18) com a

base de dados de treinamento demonstrada na Tabela 8. A Tabela 16 e a Figura 28 apresentam

o resultado desta investigação. Como se é esperado, é possível perceber que quanto maior a

quantidade de antenas melhor é o resultado, pois cada antena possui 10 atributos em cada tupla

da base. Mas deve-se considerar o resultado obtido utilizando três antenas que obteve 100% em

dois classificadores (J48 e BayesNet) o que pode reduzir significativamente o custo de implan-

tação da arquitetura. O resultado obtido por duas antenas, também pode ser considerado muito

bom dependendo da regra de negócio onde a arquitetura será aplicada. No caso da biblioteca
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a precisão da localização dos livros é em torno de 5cm, em outros modelos de negócio onde a

distância entre os objetos a serem localizados são maiores, o uso de apenas duas antenas poderá

obter resultados mais significativos, o que deve ser testado caso a caso.

Tabela 16: Desempenho em relação à quantidade de antenas
Algoritmo Uma Antena Duas Antenas Três Antenas Quatro Antenas
J48 73,37% 88,75% 100,00% 100,00%
MultilayerPerceptron 72,32% 87,04% 99,53% 99,89%
BayesNet 70,60% 87,14% 100,00% 100,00%
SMO 50,71% 76,21% 93,86% 99,07%
Kstar 74,32% 87,57% 99,92% 100,00%
Jrip 72,25% 83,85% 99,12% 99,43%

Figura 28: Desempenho em relação à quantidade de antenas
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7 CONCLUSÃO

A tecnologia RFID continua sendo muito utilizada em diversos setores, principalmente

em sistemas de controle de processos, estocagem, rastreamento e antifurto. Utilizar esta versa-

tilidade da tecnologia para implementar sistemas de localização indoor pode contribuir ainda

mais para a viabilidade econômica de implantação do sistema.

A utilização de etiquetas passivas contribui para a redução dos custos de implantação,

pois além de ter um preço menor em relação às etiquetas ativas, a tendência mundial é que todos

os itens já possuam etiquetas desde a fabricação, percorrendo toda a cadeia de suprimentos com

a mesma etiqueta que poderá ser utilizada na arquitetura proposta. Entretanto deve-se analisar

sempre os custos das antenas e leitores, pois devido ao fato da utilização das etiquetas passivas

a distância de leitura é menor. Diante disso o processo de análise prévia do ambiente onde será

implementado o sistema de localização indoor e o processo de Site Survey são extremamente

importantes para qualquer sistema RFID.

A arquitetura RF-Miner proposta se demonstrou uma eficiente solução para o problema

de localização indoor. Mesmo em ambientes reais onde podem existir prateleiras de metais e

outros materiais reflexivos que reduzem significativamente a acuracidade, a implementação da

arquitetura apresentou excelentes resultados. Nos testes de desempenho em tempo real, foi

possível identificar que após uma Janela de Intervalo de Leitura o modelo já apresenta resultado

de 100% de acerto (algoritmos Bayesnet e KStar) após a troca de todas as etiquetas alvo.

O módulo que vale destacar na arquitetura RF-Miner e que pode ser considerado uma

das principais contribuições deste estudo, é o de Extração de Características, pois, as técnicas

de derivação dos atributos contribuíram significativamente para a precisão da implementação.

A técnica da derivação dos atributos pela Janela de Intervalos de Leitura pode ser utilizada em

outras aplicações que necessitem trabalhar com classificadores e que possuam poucos atributos

diretos, independente da utilização de sistemas RFID.

O tempo de apuração dos resultados também deve ser considerado na implementação

de acordo com o modelo de negócio, pois o tempo de uma Janela de Intervalos de Leitura
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definido foi de 50 segundos (10 Intervalos de Leitura de 5 segundos) somado ao tempo de

processamento, pode ser muito alto e inviabilizar a aplicação. Neste caso o tamanho da Janela

de Intervalo de Leitura deve ser ajustado para cada cenário, não esquecendo que se deve ter a

leitura de todas as etiquetas em pelo menos uma antena. Deve-se destacar que quanto maior o

valor do parâmetro Janela de Intervalos de Tempo, melhor será o resultado na apuração, mas

consequentemente o tempo necessário para apuração da localização também será maior. No

modelo de negócio onde foi implementada a arquitetura, (biblioteca) o tempo de 50 segundos

somado ao tempo de processamento médio de 1,5 segundos são razoáveis e não interferem na

aplicação.

Em relação à quantidade de antenas, como esperado, foi possível perceber que quanto

maior a quantidade de antenas melhor o resultado, porém como o custo de implementação

deve ser sempre considerado, com duas antenas já é possível obter 88% de acerto e com três

antenas 100% de acerto na arquitetura RF-Miner. Dependendo do ambiente, estas taxas de

acerto já são satisfatórias considerando a margem de precisão de 5 cm que foi utilizada nesta

pesquisa, pois, em ambientes onde a margem pode ser maior devido ao tamanho dos objetos a

serem identificados, consequentemente a taxa de acerto será maior. A redução da quantidade

de antenas de quatro para duas, além de reduzir em 50% o custo das antenas, também reduz

o custo dos leitores, já que leitores com capacidade para receber 2 antenas custam em torno

de 30% a menos que leitores com capacidade para 4 antenas. A economia aproximada é de

40% na aquisição dos conjuntos de leitores e antenas além do menor consumo de energia para

a operação do sistema.

Foi possível perceber que a qualidade da base de dados é imprescindível para o su-

cesso da implementação, e diante disso é necessário refinar todos os processos existentes na

arquitetura, desde a qualidade de instalação dos equipamentos do Módulo de Leitura Física até

o Módulo de Mineração de Dados para testes em outras aplicações.

Como sugestão para trabalhos futuros, vários aspectos poderão ser testados e incluídos

na arquitetura. No módulo de Extração de Características outras técnicas estatísticas poderão

ser utilizadas na derivação dos atributos, como Moda, Mediana, Percentis, Quartis, Amplitude,

Intervalo-Interquartil, Variância e Coeficiente de Variação. No Módulo de Mineração da Dados

outros algoritmos classificadores poderão ser implementados ou outras técnicas como aprendi-

zagem de máquina utilizando Deep Learning.
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