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RESUMO

Sistemas de localizagao interna e suas aplicabilidades estdo em alta, no entanto, mitigar
erros e interferéncias sao pontos fundamentais para um bom resultado além do custo de
aplica-la, seja por conta da aquisicao de tecnologia ou pelos recursos disponiveis para tornar
viavel a execucao da localizacdo. Neste trabalho, realiza-se quatro experimentos baseados em
aprendizado de maquina para resolver o problema de localizag¢ao interna dentro da UTFPR-CM.
O objetivo principal é identificar a melhor forma de realizar o mapeamento das células (salas) e
além da comparagao entre as acuracias obtidas pelos classificadores classicos K-NN e SVM,
para entdo definir qual o modelo mais eficiente para a localizacdo interna. Os experimentos
foram realizados coletando 1, 5, 6 ou mais pontos de mapeamento por célula, e posteriormente
utilizado nos classificadores K-NN e SVM para obter a acuracia de acerto. Para construgcao
dos modelos preditivos é utilizado o método de GridSearch através da biblioteca Sklearn. O
método mais eficiente foi o cendario no qual foram coletados pontos a cada 1,5m variando de 14
a 36 pontos por célula e utilizado o classificador SVM com Kernel linear, C igual a 1 € Gamma
igual a 0,002. Obtendo uma acurécia de 82% de acerto. Este resultado é promissor e abre
campo para continuidade da pesquisa além de melhorias significantes tornando a solugao mais

eficiente.

Palavras-chave: localizao interna; rssi; k-nn; svm; utfpr-cm.



ABSTRACT

Internal location systems and their applicability are on the rise, however, mitigating errors and
interference are fundamental points for a good result in addition to the cost of applying it, either
due to the acquisition of technology or the resources available to make the execution of the
localization. In this work, four experiments based on machine learning are carried out to solve
the problem of indoor localization within the UTFPR-CM. The main objective is to identify the
best way to carry out the mapping of cells (rooms) and in addition to comparing the accuracies
obtained by the classical K-NN and SVM classifiers, to then define the most efficient model for
the internal location. The experiments were carried out by collecting 1, 5, 6 or more mapping
points per cell, and later used in the K-NN and SVM classifiers to obtain the accuracy. To build
predictive models, the GridSearch method is used through the Sklearn library. The most efficient
method was the scenario in which points were collected every 1.5m, ranging from 14 to 36
points per cell, and using the SVM classifier with linear Kernel, C equal to 1 and Gamma equal
to 0.002. Obtaining an accuracy of 82%. This result is promising and opens the way for further

research in addition to significant improvements making the solution more efficient.

Keywords: indoor localization; rssi; k-nn; svm; utfpr-cm.
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1 INTRODUCAO

A localizacdo interna consiste em definir a posicéo de algum elemento dentro de um de-
terminado espaco interno. Youssef (2008) define que, a localizagao interna, refere-se ao rastrea-
mento de objetos em ambientes internos, podendo possuir 2, 2.5" ou 3 dimensdes, reportando-
se a localizagao estimada como uma referéncia simbdlica, pode-se basear em coordenadas.
J&, segundo Sadowski e Spachos (2018) a localizagao interna é utilizada para localizar objetos
ou dispositivos em ambientes onde os sistemas de localiza¢des globais nao conseguem ser
utilizados. Ao referir-se a ambientes internos, engloba-se estruturas como: grandes edificios,
hospitais, aeroportos, shoppings, universidades, hotéis, entre outros. Todas essas estruturas
sa0 possiveis cendrios para uma boa aplicacdo dos métodos de localizagao interna.

Existem vérias fontes para a obtengado das informacgdes que podem ser utilizadas na
localizagao interna, o RSSI é uma delas, entretanto, 0 mesmo nao exige hardware adicional, é
propenso a perdas por multi-percurso, sombreamento, perda por distancia, efeitos de Caminhos
Multiplos (multipath effect) e interferéncias em ambientes internos complexos.

A importancia de um sistema para localizar pessoas e equipamentos, se resume a uma
questao de otimizacao de recursos e logistica, seja em uma empresa, universidade, shoppings,
presidios, hospital, entre outros. Quando se administra uma instituicao, tudo se torna um re-
curso, inclusive as pessoas. Dessa forma, toda a gama de informagdes que podem ajudar a
administrar tais recursos que visa a otimizacdo dos processos é de suma importancia, para
torna-los 0 mais eficientes possivel. Nesse processo, dados contendo informacdes referentes a
localizagéo de pessoas podem ser uma boa tatica para tomada de decisdes estratégicas para a
instituicao. Desta forma, saber quais salas de escritérios possuem um maior fluxo de pessoas,
quais lojas sao mais visitadas, entre outros, sdo exemplos de possiveis utilizagdes de uma lo-
calizagdo interna e que podem ser a pega chave para tomada de decisdes que a beneficiem.
Logo, a localizagao interna, que utiliza recursos ja disponiveis, como os sinais de rede sem
fio Wireless Fidelity (Wi-Fi), é de fato uma ferramenta gerencial de otimizagao e qualidade da
gestao de recursos que trazem beneficios aos envolvidos direta ou indiretamente.

1.1 Problema de Pesquisa

A localizacdo em ambiente interno sempre foi um desafio, pois sdo locais que possuem
muitas interferéncias fisicas devido a existéncia de paredes, de outros equipamentos emissores
de radio frequéncia ou até mesmo a movimentacao de pessoas e objetos, distribuidos em um
espaco relativamente reduzido dificultando a propagacao dos sinais de radio. O maior desafio da

! 2.5 Dimensées refere-se ao caso em que a posicdo do objeto é rastreada em planos discretos do es-

paco tridimensional, ao invés de todo o continuo do espaco tridimensional. Por exemplo, rastrear uma
pessoa em varias plantas baixas bidimensionais em um edificio tridimensional pode ser considerado
um rastreamento 2,5-dimensional."(YOUSSEF, 2008)
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localizag&o interna € a margem de erro no momento de se localizar, pois como sdo ambientes
muito bem delimitados e compactos, deve-se obter resultados na localizagdo mais precisos.

Atualmente existem aplicac6es que realizam localizacdo em ambientes internos, entre-
tanto, muitos acabam por utilizar, além do RSSI, recursos como sensores infravermelhos espa-
Ihados, antenas direcionais, Sistema de Posicionamento Global (GPS), altimetros, giroscépios,
entre outros, para identificar um transmissor (AP) ou receptor movel do sinal. Utilizar uma tec-
nologia onde somente seja levado em conta os RSSI de cada AP é um atrativo principalmente
voltado para a questédo financeira, uma vez que o método nao necessita de gastos com equi-
pamentos extras em razdo dos transmissores e receptores ja existentes, necessitando somente
da aplicagéo para tornar a localizagéo efetiva.

Como cenério da pesquisa, sera utilizada a planta baixa da UTFPR-CM, onde um pro-
blema muito comum em universidades é a localizagdo dos professores por parte dos alunos.
Muitas vezes, saber os horarios dos professores nao é o suficiente para poder encontra-los,
pois 0 tamanha fisico da universidade e a quantidade de blocos podem se tornar um desa-
fio. Imprevistos acontecem, a dindmica de trocas de salas, atendimentos fora dos horarios das
aulas podem ser frequentes e saber exatamente onde o professor esta poupa muito tempo e
esforco. Em muitos casos os alunos acabam circulando pelas dependéncias da universidade
por um tempo consideravel, indo de sala em sala, perguntando para servidores e alunos pela
localizag&o do professor, apresentando grandes dificuldades para localiza-los.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € comparar as técnicas de localizacdo em ambientes
internos que utilizam utilizam forgas de sinais provenientes de APs fixos, através de modelos
preditivos como K-NN e SVM, aplicadas no cenario das instalacées da UTFPR-CM.

Como objetivos especificos, destaca-se:

» Mapear a planta baixa do campus da UTFPR-CM,;
» Construir a base de dados populando-a com coletas de RSSI no cenario da pesquisa;

» Construir modelo preditivo para realizar a localizacdo por meio de RSSI utilizando o
classificador K-NN;

» Construir modelo preditivo para realizar a localizacao por meio de RSSI utilizando o
classificador SVM;

» Comparar as acuracias obtidas a partir dos modelos preditivos, entre K-NN e SVM.
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1.3 Estrutura do trabalho

No Capitulo 2 sao apresentados conceitos, técnicas e metodologias importantes sobre
o tema da pesquisa. No Capitulo 3 sdo apresentados trabalhos relacionados. No Capitulo 4
€ apresentado a metodologia da pesquisa e os experimentos. O Capitulo 5 apresenta varios
experimentos realizados para se chegar a uma conclusao no Capitulo 6.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sao apresentados alguns conceitos importantes relacionados a ondas de
radio, métodos de posicionamento e medigdes de sinais.

2.1 Sinais de Radio e Sinais de Luz

Tanto sinais de radio quanto sinais de luz por definicdo sao classificadas pelos seus
comprimentos de ondas. Segundo Kjeergaard (2018), para posicionamento, os tipos de ondas
mais importantes séo:

+ Ondas de radio com comprimento de onda em torno de 10° metros;
« Luz infravermelha com comprimento de onda em torno de 10° metros;

« Luz visivel com comprimento de onda em torno de 0.5x10°® metros.

No que se refere a posicionamento, mais importante que o tipo de onda e o comprimento
da mesma, é a velocidade de propagacgao dos sinais, pois dependendo do meio em questao as
velocidades das ondas podem variar drasticamente.

2.2 Indicador de Intensidade do Sinal Recebido (RSSI)

RSSI é um método simples que mede a intensidade do sinal dos pacotes que chegam
ao receptor movel, geralmente sendo utilizado para encontrar a distancia entre o transmissor
e receptor do sinal. A ampla utilizacdo do método é acessivel por nao requerer hardware adi-
cional, podendo ser encontrado em qualquer dispositivo que utilize rede sem fio. Entretanto, o
método pode apresentar valores imprecisos, pois € suscetivel a sofrer com ruidos do ambiente.
(SADOWSKI; SPACHOS, 2018)

Como o RSSI é uma métrica que indica a potencia do sinal de radio recebido, a mesma
€ encontrada na grande maioria dos equipamentos que utilizam transceptores de sinais de rede
sem fio, tornando o método amplamente aplicavel. (GUIDARA et al., 2018)

Segundo Zegeye et al. (2016), as técnicas para localizacdo por meio de RSSI podem
ser categorizadas em dois tipos:

» Métodos de modelagens matematicas para definir o posicionamento do receptor mével;

» Métodos envolvendo mapeamentos de radio do ambiente com base em impresséo
digital do RSSI.
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2.3 Método de posicionamento

2.3.1 Proximidade

Neste método, estima-se posicoes através de sensores fixos € mdveis por meio de pro-
ximidade, dessa forma estima-se a posicao do sensor fixo que foi registrado por ultimo. (KJeeR-
GAARD, 2018).

» Vantagens:

— Pode ser usado com quase todos os tipos de infraestruturas de radio existen-
tes;

— Como os alvos sé precisam emitir um codigo de identificagdo, eles podem ser
projetados para ter um custo muito baixo, como no caso do RFID.

» Desvantagens:

— A preciséo é limitada pelo alcance dos sensores;
— Os alvos s6 podem ser posicionados quando estao préximos;

— A area onde os dispositivos estdo dentro do alcance néao é estética e, por-
tanto, pode assumir formas arbitrarias. Isso significa que, se um sensor fixo
for instalado em uma sala para registrar quais sensores estao na sala, é muito
provavel que ele também registre sensores no corredor adjacente ou perca

sensores na sala.

2.3.2 Triangulacao

A distancia até pontos de referéncia conhecidos é frequentemente usada para deter-
minar a posi¢céo, podendo ser calculada com cameras, transmissores de infravermelho, sonar,
entre outros. Um exemplo de triangulagao ingénua é fazer trés medicoes de distancia e triangu-
lar a posicao.

A triangulagdo funciona quando os sensores s@o confiaveis e relativamente livres de
ruido. Quando os sensores possuem ruidos, os calculos para triangulacao tornam-se instaveis
para posicoes e arranjos de pontos de referéncia, impactando em uma perda significativa de
precisdo. Varias medi¢des podem ser combinadas ao longo do tempo para tentar para compen-
sar as perdas, no entanto, alguns cuidados devem ser tomados na escolha do método de fusao
ou resultados ruins serdo obtidos.

Em casos em que os sensores sao considerados confiaveis e possuem distribui¢cdes de
ruido simples, a triangulagéo direta, ou triangulagdo com janelamento diferencial, pode produzir
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bons resultados. Sensores com ruidos, complicam a triangulacao, adicionando incerteza aos

resultados. O GPS é uma tecnologia com base na triangulacao.

2.3.3 Lateragao

De acordo com Kjeergaard (2018), o método de lateracao estima posicdes de medicbes
relacionadas a distancia para sensores fixos com posigdes conhecidas. Pode-se descrever dois
tipos de lateragéo:

 Lateracao com distancias absolutas: Utiliza medidas que descrevem diretamente a
distancia entre um sensor movel e varios sensores fixos. Cada medida de distancia
projetada formam um circulo de posi¢des possiveis em torno dos sensores fixos. Dado
um critério de erro especifico a respeito aos circulos descritos é possivel estimar a
posicao mais provavel.

- Lateracao com distancias relativas: A lateragdo com distancias relativas utiliza me-
didas que descrevem a relagao entre as distancias de um sensor mével em relagéao a
sensores fixos. Cada uma das relacdes entre os sensores formam uma hipérbole de
posicdes possiveis relacionadas a pares de sensores fixos. Dado um critério de erro
especifico a respeito as hipérboles é possivel estimar a posicdo mais provavel.

Kjeergaard (2018) apresenta alguns pros e contras referente a utilizagdo do método de

posicionamento:

* Vantagens:

— Pode ser usado para projetar sistemas com alta precisao;
— Permite sistemas com grande cobertura porque as posi¢cdes podem ser en-
contradas em todas as areas cobertas por sensores.
» Desvantagens:
— A maioria dos sistemas exige que sensores especiais sejam instalados na
area coberta;

— As posicdes dos sensores fixos devem ser estabelecidas, o que ndo € uma
tarefa facil em ambientes internos grandes e complexos;

— Muitos sistemas de lateracdo dependem de alguma forma de sincronizagéao
de tempo que geralmente requer um cabeamento direto entre os sensores
fixos;
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— A precisao pode ser severamente degradada por sinais de caminhos multi-
plos. Sinais de caminhos multiplos sao sinais que nao se propagam pelo ca-
minho direto entre dois sensores. Esses sinais podem impactar as medicoes,
de modo que os sensores parecem estar mais distantes do que realmente

estdo e, assim, degradam a precisdo da estimativa da posigao final.

2.3.4 Angulagao

Para Kjeergaard (2018), o método de angulacao estima posicdes de medicdes de angulo
a sensores fixos com localizagbes conhecidas. Cada uma das medidas de angulo descreve
uma linha de possiveis posi¢oes através das posi¢coes dos sensores fixos. Possibilitando assim,
estimar a localizagao mais provavel.

Assim como o método de Lateracdo o método de Angulacdo possui as mesmas van-
tagens e desvantagens, entretanto, é mais sensivel aos sinais de multiplos caminhos. A razéo
para tanto € que os sinais que se propagam pelo caminho direto sofrem interferéncias com
0s sinais que podem vir pela direcdo oposta, degradando de forma expressiva a precisao da
estimativa da posicao final.

2.3.5 Reconhecimento de Padroes

Conforme Kjeergaard (2018), através de reconhecimento de padrdes relacionados a po-
sicoes através das medicoes é possivel estimar uma posicao. Cada padrao deve estar disponivel
em alguma codificagdo, cada codificacdo por sua vez deve conter um mapeamento € para cada
padrao uma posicao relacionada. O método pode ser aplicado para padrées de reconhecimento
de LF com a intensidade do sinal.

» Vantagens:

— Pode oferecer suporte ao rastreamento de pessoas ou itens ndo marcados;

— Pode ser aplicado a muitos tipos de medi¢des.
» Desvantagens:

— Os padrdes devem ser registrados/codificados para que o método funcione;

— No caso de sistemas de visao, uma infraestrutura de cAmeras é necessaria e
as cameras precisam de uma linha de visao direta para os objetos rastreados.
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2.3.6 Impresséo digital de localizagéo (LF)

A impresséo digital de localizagéo (LF), codifica padrées de radio com base em impres-
sOes digitais e em cada mapa contem um mapeamento para cada padrao codificado relacionado
a uma posicao (KJeeRGAARD, 2018).

* Vantagens:

— Evita a necessidade de uma infraestrutura especialmente instalada, sendo

possivel utilizar as infraestruturas ja disponiveis.
» Desvantagens:

— Heterogeneidade: A heterogeneidade se da pois, mesmo se considerando
clientes com a mesma tecnologia, pode-se ter diferengas entre os sinais de
radio, antenas e até mesmo firmwares' diferentes. Dessa forma quando se
faz uma medicao utilizando LF pode-se haver divergéncias tanto para mais
guanto para menos em uma mesma posi¢ao ou até mesmo na sensibilidade
do sensor de radio, tornando assim as medi¢des nao comparaveis entre os cli-
entes. O impacto que se resulta é a drastica diminui¢éo da preciséo utilizando
o LF (KJeeRGAARD, 2018);

— Escalabilidade: Dimensionar o calculo da estimativa, distribuicdo de medi-
cbes e distribuicdo de estimativas de posicdo pode-se tornar um problema
quando muitos clientes estao envolvidos, pois o calculo de tais estimativas é
muito exigente devido a quantidade de calculos envolvidos, além disso, caso
as medicdes de estimativas de posi¢cdes nado forem calculadas nas medicoes
dos clientes, estas devem ser distribuidas tornando-se um verdadeiro desa-
fio devido a frequéncia com que as medigbes sao realizadas e da taxa de
atualizagdes. (KJeeRGAARD, 2018);

— Interferéncias: O posicionamento utilizando LF requer a medigao da intensi-
dade do sinal dos APs proximos. No entanto, muitas tecnologias de comunica-
¢cao sem fio separam a comunicacao dividindo suas bandas de frequéncia em
canais separados. As estacoes base (APs) para uma tecnologia hormalmente
operam apenas em um canal. Portanto, para medir todas as estacdes base
préximas, os clientes precisam varrer todos os canais e bloquear a comunica-
¢ao deixando o canal de comunicacao atual. Este é um desafio porque nao é
desejavel que o posicionamento LF quando em uso desabilite a comunicacao.

— Necessidade de calibracao: Necessita calibracao pois com a alteracéo dos
APs e das redes é necessario refazer o mapeamento;

' Também conhecidos pela nomenclatura “Software Embarcado”, os Firmware sdo um conjunto de

instrugdes operacionais que sdo programadas diretamente no hardware de equipamentos eletrénicos.
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— Reflexao: Ocorre quando a onda incide em uma determinada superficie e

retorna para o mesmo meio;

— Refracao: Ocorre quando existe um desvio do percurso do sinal resultando
em uma nova trajetoria;

— Difracao: Ocorre quando as ondas conseguem desviar obstaculos ou
propagam-se por aberturas;

— Espelhamento: Ocorre quando as ondas sofrem alteragdes no percurso ori-
ginal e sao refletidas por maltiplas direcbes diferentes;

— Caminhos Multiplos: Ocorre quando os pacotes acabam refletindo e retor-
nando ao emissor de sinal, gerando perda significativas;

— Imprecisao: Nao é capaz de fornecer a precisédo centimétrica obtida com al-
guns dos outros métodos.

De modo geral métodos podem ser combinados para se obter a melhor precisdo geral
resultante, assim como o caso da combinacao de Angulacdo e LF em (NICULESCU; NATH,
2004).

2.4 Medicao de Sinais IEEE 802.11

O IEEE 802.11 subdivide o espectro de radio usado em um conjunto de canais. Isso é
importante para a varredura porque um cliente sem fio sé pode ouvir um canal por vez. Portanto,
durante a varredura, um cliente sem fio precisa sintonizar cada canal, um apds o outro, para
descobrir todas as estacdes base no alcance de comunicacao.

Varredura Passiva Exige que o cliente sem fio apenas ouca a rede. O cliente sem fio perma-
nece ouvindo os quadros de beacon em cada canal. Cada quadro de beacon é enviado
por um AP periodicamente para manter a rede. Os quadros de beacon contém infor-
macoes sobre a rede e sdo normalmente enviados a cada 100 ms, tempo este que
pode ser configurado, (KJeeRGAARD, 2018).

» Vantagens:

— Nenhuma comunicacao é necessaria, a técnica é leve em termos de con-
sumo de energia;

— Preserva a privacidade do cliente porque a existéncia do cliente nao é
revelada. Portanto, o cliente sem fio pode se posicionar usando LF, mas
permanece privado.

» Desvantagens:

— Leva mais de um segundo para realizar cada varredura.
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Varredura Ativa Exige que solicitacdes frequentes de um cliente sem fio as estacdes base que
se identifiquem para o cliente sem fio. Em cada canal onde o cliente sem fio envia uma
solicitagdo o mesmo aguarda as respostas dos APs no mesmo canal. O AP ao receber
a solicitacao do cliente sem fio responde 0 mais rapido possivel com uma resposta de
sondagem, onde conterd informagdes sobre a rede como: nome da rede e as taxas
de dados. O receptor mével aguarda uma resposta no canal ao enviar uma solicitagdo
antes de ir para o proximo canal, o tempo de espera pode ser configuravel. No maximo
20 milissegundos de espera pelo receptor mével sdo o suficientes para cada canal.
Levando em consideragdo uma varredura por todos os canais pode levar menos de
260 milissegundos.(KJeeRGAARD, 2018)

* Vantagens:

— Exige menos de 260 milissegundos para suportar uma frequéncia de
amostragem de quase 4 Hz.

» Desvantagens:

— Os clientes precisam enviar ativamente solicitacdes que revelam a exis-

téncia do cliente e consomem energia.

2.5 K-Nearest Neighbors - K-NN

O K-NN, (FUKUNAGA; NARENDRA, 1975), € um dos mais triviais algoritmos de apren-
dizado de maquina baseado na técnica de aprendizado supervisionado. O algoritmo armazena
os dados disponiveis e classifica 0 novo ponto com base na similaridade. O algoritmo é utilizado
principalmente para problemas de classificagdo.

E um algoritmo ndo paramétrico, ou algoritmo de aprendizado preguicoso pois, sua
etapa de treinamento ndo é utilizada para aprendizado mas sim para armazenamento, para
que no momento da classificacao realizar a classificagdo do novo ponto de dados com alguma
das classificacbes mais semelhantes contida no conjunto de dados armazenados.

O K-NN funciona basicamente seguindo os seguintes passos:

« Selecionar o nimero de K vizinhos;

Calcular a distancia de K com o nimero de vizinhos;

» Compara o nimero de K vizinhos mais proximos considerando as distancias calcula-

das;

» Retorna a categoria para o qual o ponto de dados possui a mais probabilidade de
pertencer.
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A escolha do valor de K interfere diretamente na resultante do algoritmo, escolher um
valor muito baixo para K pode ser ruidoso e levar aos efeitos de outliers? no modelo, por outro
lado se escolher valores muito grandes, apesar de bons, podem dificultar no momento da deci-
sao. Deve-se encontrar um valor ajustado, dando preferéncia a nUmeros impares, caso contrario

h& o risco de acontecer empates dificultando a decisdo. Comumente o valor de K utilizado € 5.

» Vantagens:

— Algoritmo simples de ser implementado;
— E robusto para dados de treinamento com muitos ruidos;

— Eficaz para dados de treinamentos grandes.
» Desvantagens:

— Determinar o valor de K ideal é complexo;

— Alto custo computacional.

2.6 Support Vector Machine - SVM

O Support Vector Machine (SVM) é uma técnica de aprendizado embasada pela teoria
de aprendizado estatistico. Como meio para uma boa generalizacao esta teoria estabelece al-
guns principios a serem seguidos. Desta forma, dada uma nova entrada existente no dominio
utilizado na etapa de aprendizagem, o classificador € capaz de inferir a qual classe as novas
entradas pertencem. (CORTES; VAPNIK, 1995).

Um bom classificador deve garantir o melhor desempenho de generalizagao possivel. A
teoria do aprendizado estatistico (VAPNIK, 1995), da qual os SVMs se originaram, estabelece
condi¢cdes matematicas que auxiliam na escolha do classificador. O SVM é responsavel por en-
contrar o hiperplano que separa, de acordo com os rétulos/classes, os dados de treinamento
que estdo maximamente distante da fronteira de separacao (hiperplano de margem maxima),
ou seja, 0 SVM busca encontrar o melhor hiperplano para um dado data set cujas classes sao
linearmente separaveis. Quando nenhuma separagao linear é possivel, um mapeamento nao li-
near em um espago de recursos de dimensao mais alta é realizado. O hiperplano encontrado no
espaco de caracteristicas corresponde a um limite de decisdo néo linear no espaco de entrada.
(CRISTIANINI; RICCI, 2008).

2 Dados discrepantes; Dados que diferem drasticamente dos demais.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta sessao sera apresentado trabalhos com alguma ligacao a esta pesquisa que apre-
sentam fatores que favorecem o entendimento do assunto de forma geral.

O estudo de Zhu e Feng (2013), aborda que a localizagdo do né sem fio € uma das
tecnologias-chave para redes de sensores sem fio. Como a localizagao interna requer maior
precisao, o uso de GPS ou para localizagao interna ndo era viavel na visao da época. O algo-
ritmo de localizagéo trilateral baseado em RSSI se torna convencional em redes de sensores
sem fio, devido ao seu baixo custo, sem suporte de hardware adicional e facil compreensao.
O problema principal € que o valor RSSI é relativamente vulneravel a influéncia do ambiente
fisico, causando grande erro de célculo no algoritmo de localizagdo baseado em RSSI. O artigo
propde um algoritmo baseado em RSSI melhorado, os resultados experimentais mostram que,
em comparacdo com os algoritmos de localizagao originais baseados em RSSI, o algoritmo
melhora a preciséo da localizagédo e reduz o desvio.

O RADAR, Bahl e Padmanabhan (2000), foi o primeiro sistema de localizagao interna ba-
seado em radio frequéncia apresentado Trata-se de um sistema baseado em radio frequéncia
para localizar e rastrear usuarios dentro dos edificios. O sistema utiliza informagdes de intensi-
dade do sinal reunidas para triangular as coordenadas do receptor mével. A triangulagao é feito
usando informagdes de intensidade de sinal empiricas determinadas e teoricamente calculadas.
0 RADAR é capaz de estimar a localizacdo de um usudrio a poucos metros da sua localizacao
real. Isso sugere que uma grande classe de servigos com localizagao de localizagao pode ser
construida em uma rede de dados sem fio. Este algoritmo € utilizado como base para varios
estudos ao longo do tempo justamente por sem um dos pontos de partida do tema.

O algoritmo do Centroide posiciona um ponto central de todos os sinais ouvidos durante
uma varredura. Calcula-se uma média das posi¢des estimadas, com base na intensidade das
redes, de cada um dos APs ouvidos, resultando no ponto central geografico (CHENG et al.,
2005). Por outro lado, o algoritmo de Centroide Ponderado € similar ao do Centroide, entretanto,
ndo resulta no centro geografico dos sinais ouvidos, mas sim atribui pesos para cada sinal, para
entao, calcular a posicao estimada (ZHAO et al., 2014).

Como relatado no artigo de Zhao et al. (2014), ha uma proposta de um novo algoritmo
de localizagdo AP baseado em gradiente SSI. Consiste nas seguintes trés etapas principais:
em primeiro lugar, usa as variagdes de intensidade de sinal recebidas locais para estimar a
dire¢cdo (menos gradiente) de AP e, em seguida, emprega um método de agrupamento de di-
recao para identificar e filtrar medi¢cdes de valores aberrantes e, finalmente, adota 0 método de
triangulagdo para localizar AP com as diregbes de gradiente selecionadas. Os resultados ex-
perimentais demonstram que o erro de localizagdo médio do algoritmo proposto é inferior a 2
metros, superando em grande parte o da abordagem centroide ponderada.

Guidara et al. (2018) em sua pesquisa exploraram 0s impactos da temperatura e umi-
dade relativa do ar sobre o RSSI em ambiente controlado. Foi apresentado uma forte relagéao
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negativa entre a temperatura e o0 RSSI para distancias entre transmissor e receptor do sinal de
pelo menos 5 metros. Para distancias menores que 5 metros os impactos negativos diminuem.
Outra resultante do experimento foi uma forte relagao positiva entre a umidade relativa do are o
RSSI, quanto menor a distancia entre transmissor e receptor do sinal menor o impacto positivo
entre a umidade e o RSSI.

Han et al. (2009) propds um algoritmo de localiza denominado Gradient para localizar
APs. No artigo os dados foram obtidos através da técnica de busca Wardriving'. A ideia principal
do algoritmo é apontar setas em direcdo a fonte fixa do sinal, estimando a dire¢ao do AP a cada
medigao. Apds a combinagao das setas resultantes estima-se a localizagao do AP. O algoritmo
Gradient, durante a pesquisa, reduziu o erro maximo em 33%, se comparado com a abordagem
do Centroide Ponderado que foi a motivacao do autor.

O artigo de Bahl (BAHL; PADMANABHAN, 2000), aborda a viabilidade de construir um
sistema de posicionamento baseado em Wi-Fi 802.11 de area ampla. Ele compara um conjunto
de algoritmos de posicionamento baseados em radio sem fio para entender como eles podem
ser adaptados para essa implantacdo ubiqua com uma calibracdo minima. Em particular, ele
estuda o impacto dessa calibracao limitada na precisao dos algoritmos de posicionamento. Os
experimentos mostram que é possivel estimar a posicdo de um usudrio com um erro de posi-
cionamento médio de 13 a 40 metros (dependendo das caracteristicas do ambiente). Embora
essa precisdo seja menor do que os sistemas de posicionamento existentes, ele requer uma
sobrecarga de calibracdo substancialmente mais baixa e fornece facil implantacao e cobertura
em grandes areas metropolitanas.

Assim como os trabalhos citados acima, este aborda uma metodologia de posiciona-
mento baseado nas forgas dos sinais Wi-Fi para localizar células dentro da UTFPR-CM. Dife-
rente dos demais citados sera utilizado classificadores para inferir qual a célula mais provavel
do receptor mével estar localizado, dessa forma, ndo é necessario uma precisdo milimétrica
uma vés que nao se deseja a posicao exata dentro da célula mas apenas qual a célula que o
receptor estd. Existem varias pesquisas na area, entretanto é a primeira vez que sera estudado
no cenario da UTFPR-CM.

1 Pratica de procurar por redes sem fio dirigindo um automével.
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4 METODOLOGIA

A proposta da pesquisa é viabilizar a utilizagdo do método de localizagao interna base-
ado em RSSI, para identificar em qual célula o receptor mével esta. Sao utilizados classificado-
res classicos (K-NN e SVM) para inferir qual a célula mais provavel e posteriormente comparar
qual classificador retorna melhor acuracia. Um ponto fundamental para a pesquisa é identifi-
cacao em qual célula o receptor mével esta e nao em que local da célula o receptor mével

esta.

4.1 Reconhecimento do cenario

Como cendrio para a pesquisa, foi escolhido o campus da UTFPR-CM, onde a mesma
apresenta uma estrutura fisica propicia para realizar a aplicacao dos estudos apresentados pela
pesquisa referente a localizagao interna.

A UTFPR possui, até entdo, um bloco térreo administrativo e oito blocos alinhado con-
tendo dois andares cada, como mostra a Figura 1. Cada andar possui um corredor central e
salas situadas tanto a direita quanto a esquerda de cada pavimento. A disposi¢do dos APs,
dentro do bloco é, em sua maioria, seguindo a extensao de cada corredor de cada bloco, orga-
nizados de forma alinhada, logo, se o bloco possui dois andares teremos uma fila de APs no
térreo e outra no primeiro andar.

Vale frisar que, para validar o cenario é necessério saber se existe uma quantidade
minima de APs distribuidos pelo local. Suas localizacbes nao necessariamente precisam ser
conhecidas. A Figura 1 mostra os APs com intuito de validar a quantidade distribuida pelo ce-
nario e ndo sua localizacdo exatamente. Este ponto é crucial de se entender, pois no momento
do mapeamento das células nao é necessario conhecer suas localizagbes exatas.

Além de toda a estrutura fisica caracteristica da UTFPR-CM somada com a quantidade
de APs, a universidade apresenta um grande nimero de pessoas circulando o ambiente, onde
cada um é um possivel receptor mével por possuir um aparelho celular ou notebook. Um dos
recursos mais importantes na universidade é o professor, € saber onde localiza-lo é impres-
cindivel, tanto para a instituicdo quanto para os alunos. Pois, para a instituicdo que possui o
professor como recurso proprio, ter acesso a um histérico de rastreio pode ser muito importante
para tomadas de decisbes estratégicas, como saber quais as salas mais movimentadas e em
quais horérios, torna-se possivel a identificacdo de tais padroes resultando em possiveis rema-
nejamentos de turmas melhorando a logistica do ambiente... O fato €, que obter a localizagao
de recursos em ambientes internos dentro da universidade torna-se um beneficio, possibilitando
a criacao de aplicagcdes para diversos fins, utilizando-se dos dados capturados. Tais caracteris-
ticas somam positivamente para a escolha do cenario propicio para a aplicagdo dos métodos
de localizagdo interna.
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As Figura 1 apresenta o cenério da pesquisa, a estrutura do campus UTFPR-CM, em
formato de mapa e vista por satélite. Nota-se a disposicao das estruturas pelo campus universi-
tario, com foco nos blocos agrupados de forma ordenada. Destaca-se em vermelho e amarelo
0s pontos onde estao localizados APs inferiores e superiores respectivamente, tornando visi-
vel as possibilidades de triangularizagao entre 0s mesmos, possibilitando a localizagdo de um
ponto movel.

Figura 1 — Posicionamento dos APs no Campus UTFPR-CM: (a) Mapa da estrutura, (b) Imagem de
satélite

(a) Mapa da estrutura (b) Imagem de satélite
VAN, =TT~ £\

® AP PISO INFERIOR

AP PISO SUPERIOR

Legenda

Fonte: Fonte Modificada: Google Maps - Imagens 2021 Maxar Technologies.

Considerando que cada bloco possui dois andares, e que em ambos apresentam APs
instalados, vide Figura 2, o cenario apresenta ndo somente uma estrutura composta pelos eixos
X e Y, como também por um eixo Z compondo um cenario tridimensional.

4.2 Mapeamento das Células

Uma vez reconhecido o cendrio da pesquisa, € necessario realizar a coleta dos dados
para o mapeamento da intensidade dos sinais RSSI provenientes dos APs distribuidos em cada
célula pelos blocos da UTFPR-CM.Seré utilizado o método de impresséao digital de sinais, LF
através de um receptor movel de sinal.

Uma caracteristica importante para a pesquisa € que, tanto no momento do mapeamento
quanto no momento da localizacao, a posicao fisica dos APs nao sao conhecidas. As Figura 1 e
2, apresentam as localizacao dos APs no ambiente fisico, apenas para evidenciar que o cenario
contem os parametros para a aplicagao da pesquisa, entretanto, no momento da execucao da
mesma, as posicdes dos APs nao sao importantes, justificando assim o uso do método de LF.
Pois com este método mediremos apenas as forgas dos sinais que chegam até o receptor mével
independente de onde os APs estejam.
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Figura 2 — Posicionamento dos APs nas plantas baixas do Bloco-E UTFPR-CM: (a) Andar Térreo,
(b) Primeiro Andar

(a) Andar Térreo (b) Primeiro Andar
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Fonte: Autoria propria (2022).

Uma célula é definida como um espaco fisicamente delimitado, onde qualquer ponto
que atenda os parametros predefinidos sera considerado pertencente a célula. No caso desta
pesquisa, sera considerada como célula cada sala pertencente a cada bloco da UTFPR-CM,
realizando coletas de RSSI, através do método de LF, dentro de cada célula e armazenando as
intensidades dos sinais em um Banco de Dados (BD) para, posteriormente, realizar a constru-
¢ao do modelo preditivo.

A base de Dados para esta pesquisa foi construida manualmente, ou seja, 0s registros
dos pontos dentro da célula foram coletados pessoalmente, ponto a ponto. A quantidade de
pontos varia, como esta € uma pesquisa inicial foram criadas bases distintas simulando padrées
de coletas diferentes, em pontos diferentes no interior de cada célula.

Na tentativa de prever a melhor forma de realizar o mapeamento manualmente, foram
criadas trés bases para o mapeamento, como exemplificado na Figura 3. A primeira contendo
apenas um ponto central, outra contendo cinco pontos com foco nas extremidades da célula,
por fim a terceira contendo seis pontos por célula. As bases foram utilizadas nos experimentos
posteriores onde seus resultados serao analisados. Foi coletada também uma base contendo
pontos diferentes dos coletados na base de treino constituindo assim a base utilizada para
teste no modelo preditivo. Dessa forma possui-se uma base para treino e uma base para teste.
Além das trés bases citadas anteriormente, foi mapeada uma quarta base de dados contendo
205 medigdes no total com um espagamento de aproximadamente 1,5m de distancia entre um
ponto e outro dentro da célula.
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As coletas dos dados foram realizadas através de um Unico notebook simples utilizando
o sistema operacional Windows 10 como receptor mével apenas no Bloco E do campus. O in-
tervalo entre a coleta de um ponto e outro foi de aproximadamente dois minutos ou até que os
valores se estabilizassem. Este processo de espera para convergéncia dos valores dos sinais
€ necessaria por conta da taxa de atualizagao dos sinais que chegam nas placas de rede dos
receptores méveis. Como se trata de uma coleta manual a estratégia empregada é o de aguar-
dar um tempo minimo, caso contrario, a chance de registros erréneos ou até mesmo idénticos
a outros pontos sdo grandes, podendo induzir os modelos preditivos ao erro no momento da
predi¢ao, diminuindo assim a acuracia.

O mapeamento das células e a quantidade de pontos a ser colhida em cada uma pode
influenciar no resultado final da localizagéo, podendo ter impactos diretamente na acuracia final.
A opcao de escolher poucos pontos é que 0 mapeamento se trata de um processo manual e
humanamente possivel. As coletas foram realizadas em um dia com temperaturas préximas do
22°C, seco e com o Campus vazio, sem alunos.

Figura 3 — Posicionamento dos pontos de medicado de intensidades de sinais no Primeiro Andar
do Bloco-E: (a) 1 ponto por célula, (b) 5 pontos por célula, (c) 6 pontos por célula

(a) 1 ponto por célula (b) 5 pontos por célula (c) 6 pontos por célula
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Fonte: Autoria propria (2022).

4.3 Estrutura e Armazenamento dos Dados da Coleta

Cada ponto coletado em uma célula é armazena-los em um BD, para isso escolheu-se
0 MongoDB, pois se trata de um banco NoSQL' orientado a documentos e totalmente livre de

1

O termo NoSQL é referente a auséncia do SQL.
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schemas?. Como em cada medicéo a quantidade de redes é variavel, no momento da prepara-
¢ao dos dados, um modelo NoSQL se torna mais interessante para trabalhar os dados. Em sua
estrutura baseada em documentos, o MongoDB armazena os dados da seguinte forma:

* ID do objeto no banco;
* Nome da célula;
» Array de APs onde os sinais chegaram ao receptor movel, contendo:

— SSID: Nome da rede;
— Endereco MAC: Enderego Unico do aparelho emissor do sinal;

— Qualidade (RSSI): Sinal que chega até o receptor mével.

4.4 Construcao do Modelo Preditivo

Para a construgcdo do modelo preditivo foi utilizado a base de dados coletadas e
adequando-os. Inicialmente foi desenvolvido uma aplicacdo onde séo realizadas as leituras para
a construcao da base de dados. Através da base utilizada para mapear as células, foi possivel
identificar quais colunas apresentou valores de leitura de sinais, sendo assim, possivel grava-
los em um arquivo do tipo Comma-Separated-Values (CSV). Conforme cada registro da base
de mapeamento é lido, as leituras de cada AP se transformam em uma coluna no arquivo CSV
de treino, respeitando a ordenacao na qual elas sao lidas.

Identificadas todas as redes, e sua ordenagao, contidas na base de mapeamento das
células, sao adicionados os valores das medicoes considerando todas as redes. Caso a rede
ndo exista na leitura obtida é adicionado o valor zero. Ao final de cada leitura € adicionado o
nome da célula. Este arquivo é utilizado como base de treino para o classificador.

Uma vez obtidas todas as redes contidas no arquivo de treino, serdo elas que devem
ser consideradas no modelo preditivo. Para tanto, no momento de obter os dados contidos no
banco para teste, o sistema verifica as mesmas colunas que foram consideradas para construir o
arquivo de treino, garantindo assim que todas as colunas estejam contidas e na mesma ordena-
cao no arquivo CSV de treino. As redes "extras"contidas na base de teste sao desconsideradas.
Dessa forma, as colunas da base de teste sdo diretamente ligadas a base de treino.

A opcgéo de criar bases diferentes se da principalmente pois é uma forma simples e
eficiente de garantir que as quantidades e os locais de cada medi¢do serdo iguais para cada
célula, possibilitando uma base bem balanceada. Outro fator, € que assim é garantido que a
base ndo possuira medi¢des idénticas, pois respeitando as regras para 0 mapeamento do ponto
respeita o tempo de atualizacdo da placa de rede e convergéncia dos valores que chegam até

o receptor mével.
2

Schemas s&o uma colecéo de objetos dentro de um determinado banco de dados, servem para agru-
par objetos no nivel de aplicagao.
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4.5 Modelos preditivos

Os modelos preditivos sdo construidos na linguagem Python, utilizando a biblioteca Skle-
arn (PEDREGOSA et al., 2011), por conta da sua facilidade de implementacao e a farta dispo-
nibilidade de documentagao.

Para a construcdo dos modelos preditivos inicialmente foram seguidos o fluxograma co-
mum tanto para o classificador K-NN quanto paro classificador SVM, representado pela Figura 4.
O item "Classificador"sera esmiugado individualmente.

Figura 4 — Diagrama com o fluxo de criacao do modelo preditivo.

Importacdes das bibliotecas

l

Carga das bases de treino e de teste (arquivos CSV)

l

Guardar rétulos e exclusao da ultima coluna

l

Normalizacao

|

Classificador

Fonte: Autoria propria (2022).

O primeiro ponto para o0 modelo preditivo é adicionar as importagdes necessérias para a
utilizacao das ferramentas necessarias para a construcao (pandas, numpy, matplotlib e sklearn).

Através da biblioteca pandas é possivel abrir os arquivos CSVs construidos na etapa de
pré-processamento, tanto para o arquivo de treino quanto o arquivo de teste.

Apos o carregamento dos arquivos, deve-se criar uma lista com os rétulos de cada célula
contida na base de dados. Apds armazenar as classes é necessario remover a coluna para que
as taxas sejam fidedignas. Este processo é realizado em ambas as bases.

Deve-se entdo normalizar os dados, esta agédo é necessaria pois dessa forma remove-se
as divergéncias entre os valores obtidos com os dados brutos. Esta a¢ao € realizada através da
funcdo "MinMaxScaler()", contida na biblioteca Sklearn (PEDREGOSA et al., 2011). Uma vez
que o MinMax considera valores ndo negativos, apresenta uma representagdo dos dados mais
compreensivel com os sinais reais emitidos pelos s. A normalizacao é construida com base no
treino e aplicada na base de treino e teste, garantindo assim que ambas as bases estejam na

mesma faixa de valores.
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4.5.1 Classificador K-NN

Para a construcao do modelo preditivo foi seguido o fluxograma representado pela Figura

Figura 5 — Diagrama com o fluxo de criacdo Classificador K-NN do modelo preditivo.

Definicao de Hiperparametros para o Classificador

l

Definicao do Classificador K-NN + GridSearch com Cross Validation

l

Treino, Predicéo e classificacdo

|

{ Resultados }

Fonte: Autoria propria (2022).

Uma vez com ambas as bases preparadas, deve-se configurar o classificador a ser
utilizado no modelo preditivo, K-NN no caso. Para tanto, foi utilizado o classificador K-NN na
implementagao da biblioteca Sklearn. Para abranger uma melhor gama de resultados e con-
seguir avaliar maiores possibilidades é utilizado a busca exaustiva por hiperparametros, onde
a prépria biblioteca consegue alterar entre os valores dos vizinhos (K) préximos e as métricas
pré-definidas.

As listas contendo os valores de K e as métricas desejadas devem ser passadas como
parametro para o classificador. Utilizar a fungao "GridSearchCV()"passando como parametro o
classificador ("KNeighborsClassifier()"), os hiperparametros e o valor do CrossValidation (PE-
DREGOSA et al., 2011).

Segue valores para os hiperparametros:

* Numero de Vizinhos (K): 3,5, 7,9, 11,13, 15, 17, 19, 21;

» Métricas: "euclidean”, "manhattan”, "chebyshev", "minkowski", "braycurtis";

» Cross Validation (CV): 5.

O CrossValidation particiona a base de dados de forma aleatéria e com mesma quanti-
dade de amostras conforme valor setado. Cada iteragdo entre 0s conjuntos treino e teste, um
novo conjunto contendo k-1 subconjuntos é criado para ser utilizado como treino e o restante
utilizado para teste. Cada resultado obtido em cada parte sao entao utilizados para calcular um
resultado médio entre todos os valores para entdo definir como resultado final (PEDREGOSA
et al., 2011). Os valores para o CrosValidation deve variar conforme a quantidade de classes
disponiveis no treinamento.
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Apbs o treinamento, é realizada a predicao utilizando a base teste e por fim a classifi-
cagao. Dessa forma possui-se um modelo criado, treinado e testado, podendo apresentar suas
taxas de acurdcia. Pode-se também, verificar quais foram os melhores parametros no classifi-
cador utilizados para obter a melhor acurdcia com a menor taxa de erro entre todos os que o
GridSearch testou.

Por fim, é possivel criar visualizagdes, como a matriz de confusao, graficos, entre outros.
Uma das opg¢des para tais representagdes visuais é utilizar a biblioteca "matplotlib".

4.5.2 Classificador SVM

Assim como no classificador anterior, segue-se passos similares para a criagdo do mo-
delo preditivo, alterando detalhes especificos na implementacao. Segue-se o fluxo da Figura
6

Figura 6 — Diagrama com o fluxo de criacdo do Classificador SVM do modelo preditivo.

Definicao de Hiperparametros para o Classificador

l

Setar Classificador SVM + GridSearch com Cross Validation
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Fonte: Autoria propria (2022).

Com as bases de treino e de teste prontas, deve-se configurar os parametros do classifi-
cador SVM. Para isso, foi utilizado o classificador SVM na implementagao da biblioteca Sklearn.
Para abranger uma melhor gama de resultados e conseguir avaliar melhor sera utilizado o mé-
todo de busca exaustiva por hiperparametro, onde a prépria biblioteca consegue alterar entre
os valores de (C), gama e Kernels pré-definidas e devolver o melhor resultado encontrado.

As listas contendo os valores de C, Gamma e os kernels que se deseja avaliar devem
ser passadas como parametro para o classificador. Utilizar a fungao "GridSearchCV/()"passando
como parametro, o classificador ("SVC()"), as listas de parametros e o valor do CrossValidation,
setado no valor cinco pois depende diretamente do tamanho da base. Como as bases colhidas
tém no maximo seis classes foi padronizado o valor cinco para todos os casos (PEDREGOSA
etal., 2011).

Segue valores para os hiperparametros:

» Kernels: "rbf", "poly", "sigmoid", "linear";
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 Tolerancia a Erros ou Custo (C): 1, 10, 100, 1000;
« Gamma: 2e-3, 2e-2, 2e-1, 'auto’;

» CrossValidation (CV): 5.

Apo6s o treinamento, é realizada a predicao utilizando a base teste e por fim a classifi-
cacao. Dessa forma possui-se um modelo criado, treinado e testado, podendo apresentar suas
taxas de acuracia. Pode-se também, verificar quais foram os melhores parametros no classifi-
cador utilizados para obter a melhor acuracia com a menor taxa de erro entre todos os que o
GridSearch testou.

Por fim, é possivel criar visualizagdes, como a matriz de confusao, graficos, entre outros.

Uma das op¢des para tais representagdes visuais é utilizar a biblioteca "matplotlib".

4.6 Comparacao Modelos Preditivos

A comparacio é realizada a partir das acuracias resultantes dos experimentos. E reali-
zado uma analise e apresentado o melhor classificador com os melhores hiperparadmetros para
a construcao do modelo preditivo. também é realizado uma avaliagdo das taxas contendo os
graus de certezas de pontos especificos dentro de uma mesma célula e entao avaliar se existe

algum padrao interno a célula.
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5 EXPERIMENTOS

5.1 Experimento |

Para o Experimento [, foi considerado apenas um bloco do campus. Foi realizado a co-
leta contendo apenas 1 ponto de medicao por célula, ponto central, exemplificado pela Figura 7.
Obteve-se um total de 9 registros no BD. Com base nos registros foi criado um arquivo no for-
mato CSV contendo os identificadores (ldentificador do conjunto de servigo (SSID) + Enderego
Controle de Acesso de Midia (MAC)) de cada rede, para entao ser utilizado como base de treino
para os classificadores K-NN e SVM, utilizados como modelo preditivo.

Figura 7 — Cenario de coleta de pontos centrais para o Experimento I: (a) Andar Térreo, (b) Pri-

meiro Andar
(a) Andar Térreo (b) Primeiro Andar
wensAnio [
: |
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. L . \
Kl i L .

@ Leitura Sinais @ Leitura Sinais

Legenda Legenda

Fonte: Autoria propria (2022).

Como teste, foi utilizado uma base contendo 27 medigdes em pontos diferentes dos
utilizados para o processo de mapeamento das células, de forma distribuidas, englobando o
maximo de células contidas na base de treino. Utilizando-se dos identificadores obtidos no pré-
processamento da base de treino foi possivel ordenar e atribuir valores zerados para os identi-
ficadores que nao foram identificados na medigao. Neste pré-processamento dos dados, foram
também descartado RSSIs ndo identificados na base de treino, garantindo assim que todas as
colunas e suas ordenagdes estejam idénticas, tanto no treino quanto no teste. Este processo

funciona da mesma forma nos demais experimentos.
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5.1.1 Resultados Experimento |

Segue os resultados obtidos para o cenario e pardmetros descrito no experimento, tanto
para o classificador K-NN quanto para o classificador SVM:

5.1.1.1 K-NN

Por meio dos hiperparametros, a funcao GridSearch, através da busca exaustiva, re-
tornou como melhores parametros, para este caso, a métrica "chebyshev'com o valor de K
vizinhos igual a 3. Obtendo-se uma acuracia de 30%, conforme apresentados na Figura 8.

Figura 8 — Resultados do Experimento | com Classificador K-NN.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Nota-se que a acuracia é muito baixa, onde grande parte desse resultado se da pelo
fato da base de treino possuir dados insuficientes por classe, ndo sendo possivel utilizar a va-
lidagdo Cruzada. A validacao Cruzada necessita de pelo menos dois membros por classe para
ser possivel utiliza-la. No caso do Experimento, a base de treino possui apenas um membro
por classe. Neste caso a prépria biblioteca lida com o valor "None"configurado para o Cross-
Validation atribuindo valores padrdes retornando assim uma acurécia. Tal valor retornado néo é
confiavel.

Analisando a matriz de confusdo na Figura 9 nota-se claramente que o resultado é ba-
sicamente aleatorio, ou melhor dizendo, tende para o erro. Onde a diagonal principal possui
poucos valores e 0s pontos de erros sédo totalmente sem padréo.

5.1.1.2 SVM

Por meio dos hiperparametros, a funcdo GridSearch, através da busca exaustiva, retor-
nou como melhores pardmetros, para este caso, o Kernel "RBF", com o valor de custo C igual a
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Figura 9 — Matriz de Confusao referente ao Experimento | com Classificador K-NN.
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Fonte: Autoria propria (2022).

1 e o0 valor de Gamma igual a 0,002. Obtendo-se uma acuracia de 41%, conforme apresentados
na Figura 10.

Figura 10 — Resultados do Experimento | com Classificador SVM.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Assim como no caso do classificador K-NN o classificador SVM se comporta da mesma
forma. Analisando a matriz de confusao na Figura 9 é possivel verificar claramente que o resul-
tado tende para o erro. Onde a diagonal principal possui poucos valores.

5.2 Experimento Il

Para o Experimento Il, foi considerado apenas um bloco do campus. Foi realizado a
coleta contendo 5 pontos de medicdo por célula, distribuidas entre as extremidades e ponto
central, exemplificado pela Figura 12. Obteve-se um total de 45 registros no BD. Seguindo os
mesmos passos do Experimento anterior.
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Figura 11 — Matriz de Confusao referente ao Experimento | com Classificador SVM.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Figura 12 — Cenario de coleta de pontos centrais para o Experimento II: (a) Andar Térreo, (b) Pri-

meiro Andar
(a) Andar Térreo

HERBARIO E0D4
. .
HERBARIO
EQ03
.
DACOM
L .
. .
EQOT COGETI
.
M .
i = v
|- .|| - |
——— E100
.
. .

(b) Primeiro Andar

ANFITEATRO
I® O s
E104 ] E103
.
o . -
L L]
BACOM
E102
e +
L .
E105 -; L
.
E101
.
. . [

@ Leitura Sinais

Legenda

@ Leitura Sinais

Lezenda

Fonte: Autoria propria (2022).

5.2.1 Resultados Experimento |l

Segue os resultados obtidos para o cenario e parametros descrito no experimento, tanto

para o classificador K-NN quanto para o classificador SVM:
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5.2.1.1 K-NN

Por meio dos hiperparametros, a fungao GridSearch, através da busca exaustiva, retor-
nou como melhores parametros, para este caso, a métrica "braycurtis"com o valor de K vizinhos
igual a 7. Obtendo-se uma acurécia de 74%, conforme apresentados na Figura 13.

Figura 13 — Resultados do Experimento Il com Classificador K-NN.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Nota-se que a acuracia relativamente alta, parte desse resultado se da pelo fato do algo-
ritimo conseguir aplicar o CrossValidation de maneira a dividir a base de treino em 5 aplicando
o classificador em cada parcela, obtendo uma acuréacia para cada parte. Ao fim é realizado
uma meédia para obter a acuracia final. A quantidade de pontos por célula também acaba in-
fluenciando este resultado pois abrange mais as variacdes dos RSSIs dentro das regides da
célula.

Analisando a matriz de confusdo na Figura 14 nota-se claramente uma maioria de va-
lores na diagonal principal, e poucos erros proximos ao valores corretos. Dentre os erros, em
sua grande maioria foi realizada a predicao para a célula imediatamente ao lado da célula real.
Apenas um dos pontos apresentou um erro muito distante.

5.21.2 SVM

Por meio dos hiperparametros, a fungdo GridSearch, através da busca exaustiva, retor-
nou como melhores parametros, para este caso, o Kernel "RBF", com o valor de custo C igual a
1 e o valor de Gamma igual a 0,02. Obtendo-se uma acuracia de 70%, conforme apresentados
na Figura 15.

Como parte do resultado apresentado se da pelo fato do algoritimo também conseguir
aplicar o CrossValidation, assim como no classificador anterior. A maior quantidade de pontos
por célula aumenta a representatividade da classe resultando em uma melhor acuracia, pois
abrange mais as variagoes dos RSSIs dentro das regides da célula.
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Figura 14 — Matriz de Confusao referente ao Experimento Il com Classificador K-NN.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Figura 15 — Resultados do Experimento Il com Classificador SVM
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Fonte: Autoria propria (2022).

Analisando a matriz de confusdo na Figura 16 nota-se uma matriz mais distribuida.
Mesmo com sua taxa de acerto, representada pela diagonal principal, existem muitos erros dis-
persos. Alguns dos pontos apresentam sim alguma relacao fisica, como salas imediatamente
ao lado ou até mesmo acima, entretanto, erros distantes estdo mais presentes.

5.3 Experimento llI

Para o Experimento lll, foi considerado apenas um bloco do campus. Foi realizado a
coleta contendo 6 pontos de medicao por célula, distribuidas entre as extremidades e pontos
centrais, exemplificado pela Figura 17. Obteve-se um total de 54 registros no BD.
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Figura 16 — Matriz de Confusao referente ao Experimento Il com Classificador SVM
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Figura 17 — Cenario de coleta de pontos centrais para o Experimento lll: (a) Andar Térreo, (b) Pri-
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5.3.1 Resultados Experimento llI

Segue os resultados obtidos para o cenario e parametros descrito no experimento, tanto

para o classificador K-NN quanto para o classificador SVM:
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5.3.1.1 K-NN

Por meio dos hiperparametros, a fungao GridSearch, através da busca exaustiva, retor-
nou como melhores parametros, para este caso, a métrica "braycurtis"com o valor de K vizinhos

igual a 7. Obtendo-se uma acurécia de 78%, conforme apresentados na Figura 18.

Figura 18 — Resultados do Experimento Il com Classificador K-NN
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Analogo ao Experimento I, a acuracia aumentou principalmente pelo aumento da repre-
sentatividade das classes na base de treino, além da aplicacado do CrossValidation. Analisando
a matriz de confusédo na Figura 19 nota-se claramente que dentre todos os erros apresentados
apenas um é discrepante, os demais sao de células que fazem fronteira uma com a outra ou
que estdo imediatamente proximas.

Figura 19 — Matriz de Confusao referente ao Experimento lil.
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Fonte: Autoria propria (2022).
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5.3.1.2 SVM

Por meio dos hiperparametros, a fungao GridSearch, através da busca exaustiva, retor-
nou como melhores parametros, para este caso, o Kernel "RBF", com o valor de custo C igual a
10 e o valor de Gamma igual a 0,02. Obtendo-se uma acuracia de 74%, conforme apresentados
na Figura 20.

Figura 20 — Resultados do Experimento lll com Classificador SVM
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Fonte: Autoria propria (2022).

Asiim como no classificador anterior os ganhos também para o SVM. Analisando a ma-
triz de confusao na Figura 21 apresenta uma quantidade dispersa de erros, nos quais ndo se
repetem. Tais erros sdo apresentados para células vizinhas, tanto lado a lado quanto abaixo,
além de células distantes, mais que o classificador anterior.

Figura 21 — Matriz de Confusao referente ao Experimento lll com Classificador SVM.
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5.4 Experimento IV

Para o Experimento 1V, foi considerado apenas um bloco do campus. Foi realizado a
coletas a cada um metro e meio, variando de 14 a 36 pontos de medicao por célula. Obteve-se
um total de 205 registros no BD.

Como teste, foi utilizado uma base contendo 49 medigdes distribuidas entre as células,
garantindo que tanto pontos das extremidades quanto centro das mesmas estivessem contidas
no teste. Utilizando-se dos identificadores obtidos no pré-processamento da base de treino foi
possivel ordenar e atribuir valores zerados para os identificadores que nao foram identificados
na medicao. Neste pré-processamento dos dados, foram também descartado RSSIs nao iden-
tificados na base de treino, garantindo assim que todas as colunas e suas ordenagdes estejam
idénticas, tanto no treino quanto no teste.

5.4.1 Resultados Experimento IV

Segue os resultados obtidos para o cenario e pardmetros descrito no experimento, tanto
para o classificador K-NN quanto para o classificador SVM:

5.4.1.1 K-NN

Por meio dos hiperparametros, a fungao GridSearch, através da busca exaustiva, re-
tornou como melhores parametros, para este caso, a métrica "manhattan"com o valor de K

vizinhos igual a 3. Obtendo-se uma acuracia de 71%, conforme apresentados na Figura 22.

Figura 22 — Resultados do Experimento IV com Classificador K-NN.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Nota-se que a acuracia relativamente alta, parte desse resultado se da pelo fato do algo-
ritimo conseguir aplicar o CrossValidation de maneira a dividir a base de treino em 5 aplicando
o classificador em cada parcela, obtendo uma acuracia para cada parte. Ao fim é realizado uma
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média para obter a acuracia final. A quantidade de pontos por célula também acaba influen-
ciando este resultado pois abrange maior representatividade das classes, uma vez que coleta
maiores variacoes dos RSSls dentro das regides da célula.

Analisando a matriz de confusdo na Figura 23 nota-se claramente uma maioria de valo-

res na diagonal principal, e poucos erros proximos ao valores corretos.

Figura 23 — Matriz de Confusao referente ao Experimento IV com Classificador K-NN
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Fonte: Autoria propria (2022).

54.1.2 SVM

Por meio dos hiperparametros, a fungdo GridSearch, através da busca exaustiva, retor-
nou como melhores parametros, para este caso, o Kernel "linear", com o valor de custo Cigual a
1 e o valor de Gamma igual a 0,002. Obtendo-se uma acuracia de 82%, conforme apresentados
na Figura 24.

Figura 24 — Resultados do Experimento IV com Classificador SVM
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Neste caso a acurdcia foi alta, pois a grande quantidade de pontos por célula teve um
peso grande no momento de utilizar o classificador. Como o SVM trabalha bem com bases
maiores apresentou uma boa acuracia em relacao aos demais. Parte desse resultado se da,
também, pela aplicacao do CrossValidation.

Analisando a matriz de confusdo na Figura 25 nota-se claramente uma maioria de valo-
res na diagonal principal. Os poucos erros que o modelo apresenta estao muito préximos aos
corretos, em sua maioria células fisicamente ao lado da correta.

Figura 25 — Matriz de Confusao referente ao Experimento IV com Classificador SVM
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Fonte: Autoria propria (2022).

5.5 Resultados Gerais

A Figura 26, representa de forma simultdnea os resultados dos quatro experimentos
realizados.

Pode-se notar que o Experimento |, que contem apenas um ponto de mapeamento por
célula, obteve os piores resultados, tanto para os classificador K-NN quanto para o classificador
SVM. Este ultimo com uma melhora de 10% em sua acuracia, mas, ainda assim um péssimo
resultado. Tais acuracias sao resultados da ndo aplicagdo da validagao cruzada, pois a base
de treino deve conter pelo menos dois membros em cada classe (uma classe equivale a uma
célula), mas, o fato de conter apenas um elemento por classe torna o modelo preditivo falho.

O Experimento Il apresentou uma melhora significativa se comparado ao Experimento
I. A principal diferenca é a maior representatividade de pontos por célula, resultando em um
maior numero de membros por classe, possibilitando também, uma melhor aplicacdo da Vali-
dacao Cruzada. A coleta de, além do ponto central, pontos das extremidades de cada célula
apresentaram uma melhora significativa na acuracia. Esta rasao justifica a melhora em ambos
os classificadores de forma consideravel.
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O Experimento lll, apresenta dois pontos centrais e nas extremidades de cada célula, o
que acabada melhorando o peso dos valores para o interior da célula no momento da predigcéo.
Por conseguinte, apresentando uma melhora ainda mais significativa em relagdo ao Experi-
mento II.

Nestes trés primeiros experimentos um ponto de erro aparece sempre inalterado, E100-
E103. Este ponto para ndo ser por nenhum caso dos experimentos anteriores, provavelmente
se trata de uma anomalia no momento da coleta do ponto, no processo de mapeamento.

Por fim, o Experimento IV com o classificador K-NN apresentou uma piora em relagao ao
experimento anterior. Parte do resultado se da pelo aumento da quantidade de pontos. Ja SVM
consegue lidar melhor com bases mais complexas e maiores de dados, conseguindo encontrar

um resultado mais eficiente de acuracia que os experimentos anteriores.

Figura 26 — Resultados Gerais dos Experimentos
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Fonte: Autoria propria (2022).

Para confirmar a corretude do modelo criado, foi pego os dois maiores resultados e
aplicado novos pontos de uma Unica célula a fim de identificar se alguma regido dentro da
célula possui tende para outra célula.

5.5.1 Experimento Il - K-NN

Com uma acuracia de 78% foi utilizado o modelo preditivo para identificar 16 pontos
dentro de uma Unica célula, E105. Os pontos dentro da célula foram distribuidas formando uma
matriz 4x4, conforme a Figura 27.

Apos aplicar o modelo preditivo produzido pelo experimento, foi possivel gerar a matriz
de predicdes correspondente para cada ponto respectivo da célula, juntamente com o valor do
nivel de certeza para o ponto, conforme a Figura 28.

Pode-se notar que na pratica o modelo preditivo é eficiente e que os erros apresentados
sao de alguma célula préxima a célula estudada, conforme a taxa de acuracia e tabela verdade
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Figura 27 — Coletas de Pontos Célula E105 para Verificacao de acuratividade.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Figura 28 — Matriz de predigao e grau de certeza nos pontos da célula E105, respectivamente.
(E105-0.85714286) (E105-0.85714286) (E105-0.71428571) (E105-0.57142857)
(E105-0.71428571) (E105-0.85714286) (E105-0.71428571) (E104-0.42857143)
(E105-0.71428571) (E104-0.57142857) (E105-0.85714286) (E105-0.85714286)
(E105-0.85714286) (E105-0.85714286) (E105-0.71428571) (E105-0.71428571)

Fonte: Autoria propria (2022).

apresentada na criacdo do modelo preditivo. A célula E105 esta praticamente no centro do
bloco, inclusive entre os APs, obtendo uma distancia muito parecida entre um e outro. Neste
caso, ocorreram dois pontos de erro, um ponto na regido central da célula e um pontos na
lateral externa da célula. Ambos o0s casos apontando para a célula imediatamente mais proxima
(E104). O ponto de erro central (2,1 na matriz) esta muito préximo dos pontos de mapeamentos
centrais da célula, o que néo justifica tal valor de grau de certeza a ndo ser que 0 mapeamento
do ponto foi mal realizado.

A tabela Tabela 1, apresenta os graus de certeza para cada ponto no momento da pre-
digdo. E possivel notar que os niveis de certeza para as previsdes corretas estdo em uma faixa
muito préximas, respeitando um padrao de certeza. Nota-se também que um dos pontos que foi
retornado como E104 (ponto 1,3 da matriz) se trata de um empate com a classe correta, entre-
tanto o classificador acabou atribuindo o ponto errado como o oficial. Neste ponto de empate é
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nitido a variagdo dos valores de certeza se comparado com os demais, mas fisicamente, neste
ponto, ndo tem nada que justifique tais valores, o mais provavel é que também se trata de uma
ma coleta.

Tabela 1 — Grau de certeza para cada ponto da célula E105 para o classificador K-NN

Ponto E001 E003 FE007 FE100 E101 E102 E103 E104 E105

0,0 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.14285714 0. 0.85714286
0,1 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.14285714 0.85714286
0,2 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.28571429 0.71428571
0,3 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.42857143 0.57142857
1,0 0. 0. 0. 0. 0.14285714 0. 0. 0.14285714 0.71428571
1,1 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.14285714 0.85714286
1,2 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.28571429 0.71428571
1,3 0. 0. 0.14285714 0. 0. 0. 0. 0.42857143 0.42857143
2,0 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.28571429 0.71428571
2,1 0. 0. 0. 0. 0.14285714 0. 0. 0.57142857 0.28571429
2,2 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.14285714 0.85714286
2,3 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.14285714 0.85714286
3,0 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.14285714 0.85714286
3,1 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.14285714 0.85714286
3,2 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.28571429 0.71428571
3,3 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0 0.28571429 0.71428571

Fonte: Autoria propria (2022).
5.5.2 Experimento IV - SVM

Com uma acurécia de 82%, também foi utilizada os mesmos 16 pontos apresentados na

Figura 27, entretanto dessa vez utilizando o modelo preditivo resultante do Experimento IV.

Apo6s aplicar o modelo preditivo produzido pelo experimento, foi possivel gerar a matriz

de predi¢cdes correspondente para cada ponto respectivo da célula, juntamente com o valor do

nivel de certeza para o ponto, conforme a Figura 29.

Figura 29 — Matriz de predicdo e grau de certeza nos pontos da célula E105, respectivamente.
(E105-0.6501304)

(E105-0.65092879) (E105-0.72611912) (E105-0.74160971)
(E105-0.40093543)

(E105-0.6104176)

(E105-0.88883634) (E105-0.58048687)

(E105-0.51015578) (E104-0.43319435) (E105-0.66472346) (E105-0.79842323)
(E105-0.65328124) (E105-0.81279049) (E105-0.45447458) (E105-0.66936638)
Fonte: Autoria propria (2022).

Com base nos valores de apresentados na aplicacao do modelo preditivo pode-se no-

tar que os valores de certezas sdo mais bem distribuidos, isso se da pelo funcionamento do

algoritmo SVM, onde todas as classes acabam por receber um valor de certeza e predomina a

classe com maior valor. O erro apresentado aponta para um ponto central, tal ponto pode se tra-
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tar de um ruido ou até mesmo uma medicdo mal realizada pois em ambos os testes apresentou
erro.

Com base na Tabela 2 é possivel verificar que existe uma distribuicdo mais uniforme
do grau de certeza entre todas as classes, tal comportamento se da pelo funcionamento do
algoritmo do classificador. Como no momento do mapeamento das células, neste caso, possui
muitos pontos distribuidos por distancias iguais ponto a ponto por célula, os graus de certezas
acabam ficando mais distribuidos também, nao respeitando uma faixa padrdao como na Tabela 2
com o outro classificador. Tal fato nao diminui a acuracia do classificador e sua eficiéncia na
pratica.

Tabela 2 — Grau de certeza para cada ponto da célula E105 para o classificador SVM
Ponto E001 FE003 E007 E100 FE101 E102 E104 E105

0,0 0.00728836 0.00811321 0.01966385 0.03421783 0.10850072 0.12317614 0.0481111 0.65092879
0,1 0.00930981 0.007192 0.02463183 0.0262107 0.04694901 0.10580078 0.05378674 0.72611912
0,2 0.00667867 0.0063634 0.02598589 0.0338579 0.02177134 0.04844254 0.11529056 0.74160971
0,3 0.00716018 0.00529881 0.02956558 0.03139076 0.02824167 0.05142028 0.19679232 0.6501304

1,0 0.013749590.00672204 0.0269942 0.05509298 0.05657901 0.05487063 0.38505611 0.40093543
1,1 0.010351720.0071297 0.02640318 0.01941525 0.04974861 0.09851333 0.17802062 0.6104176

1,2 0.003107370.00214147 0.00754521 0.01729139 0.01401263 0.0228124 0.04425319 0.88883634
1,3 0.006117190.00610128 0.05157933 0.02977529 0.01573758 0.02510466 0.2850978 0.58048687
2,0 0.00619022 0.00588453 0.03632048 0.03312164 0.03211977 0.05203218 0.32417539 0.51015578
2,1 0.00835028 0.00972085 0.02173407 0.26322139 0.03678494 0.10572556 0.43319435 0.12126855
2,2 0.007911330.00809676 0.03813691 0.01746802 0.0409184 0.08550455 0.13724058 0.66472346
2,3 0.00596072 0.00539644 0.02879157 0.02227231 0.01911829 0.03690149 0.08313594 0.79842323
3,0 0.007153870.005513750.0194457 0.01918604 0.03458977 0.07944952 0.18138012 0.65328124
3,1 0.004110520.00320001 0.01138786 0.01136703 0.01844107 0.04345975 0.09524326 0.81279049
3,2 0.00758095 0.00585253 0.03329578 0.02526894 0.05348036 0.05738464 0.36266221 0.45447458
3,3 0.00456749 0.00424853 0.03373826 0.01909935 0.02890322 0.01676836 0.22330841 0.66936638

Fonte: Autoria propria (2022).

5.6 Riscos e Limitacoes

Esta pesquisa, se tratando de uma pesquisa base, apresenta alguns pontos que devem
ser levados em consideragao. Primeiramente os mapeamentos foram realizados em um Unico
bloco do Campus, 0 que pode nao representar um comportamento fiel em todos os demais
blocos. Na pesquisa foi considerado que o receptor mével sempre estivesse em uma das células
mapeadas, obrigando assim a sempre retornar uma célula mais provavel ndo abrindo brecha
para o caso do receptor mével ndo estar em nenhuma célula mapeada. No campus existem
mais espacos abertos do que possiveis células para serem mapeadas.

Todos os experimentos foram realizados por meio de um notebook simples, com a
mesma placa de rede. Placas diferentes podem trazer valores diferentes de leituras. No mo-
mento do mapeamento é necessario aguardar o tempo de atualizagdo da placa de rede, para
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que a leitura seja a mais fiel possivel. Entretanto, mesmo se realizar duas ou mais medi¢des
exatamente no mesmo ponto fisico, com 0 mesmo receptor movel, os sinais ndo serao iguais.

As leituras foram realizadas em dias com a temperatura amena, por volta dos 22°C
com clima seco e com o Campus vazio. Em dias com variacdo de temperatura e umidade, ou
contendo muitas pessoas, podera existir também muita interferéncia de radio e obstaculos para
0s sinais, 0 que prejudica sua eficiéncia da propagacao dos sinais.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foram desenvolvidos técnicas de coleta de dados e avaliado sistemas de
classificacao automatica de regides/células com base na forca do sinal Wi-Fi dentro da UTFPR-
CM. Utilizando o método de coleta de dados com base na impresséo digital das for¢cas dos sinais
Wi-Fi, com o beneficio de ndo necessitar de hardware adicional, foi verificado véarias formas de
coletar os dados em cada célula. Os experimentos Il, lll e IV apresentaram resultados com taxas
de acurdcia aproximadas por meio dos classificadores classicos K-NN e SVM.

O método de coleta de pontos para 0 mapeamento de cada célula, com distancia de
aproximadamente 1,5m entre um ponto e outro, juntamente com a utilizacdo do classificador
SVM apresentou a melhor acurécia entre os métodos experimentados, obtendo uma acuracia
de 82%.

Embora os resultados obtidos ndo sejam os melhores, a aplicagdo deste tema de pes-
quisa no cenario da UTFPR-CM é inédita, mostrando que o estudo tem potencial e que é pos-
sivel obter resultados satisfatérios mesmo com classificadores classicos. Além disto, servem
como motivacao para exploracdo de outras técnicas de processamento de sinais e aprendiza-
gem de maquina que permitam uma maior acuracia e maior automatizacdo no momento do
mapeamento das células.

Como sugestao para trabalhos futuros, seria interessante melhorar a etapa de mapea-
mento dos dados, de forma que torne um processo mais automatizado. Uma coleta automatica
de pontos juntamente com um classificador. A utilizagdo de combinagdes de classificadores vol-
tados a aprendizado de maquina, ndo somente os classicos, poderia trazer acuracias melhores
para a pesquisa.Uma forma de manter a base de mapeamento atualizada de forma dinamica,
alterando também o modelo preditivo seria uma solugao para utilizacdo a médio e longo prazo.
Sao alguns pontos interessantes para futuros estudos e continuidade da pesquisa.
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