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Fundamentos

Neste capitulo apresentaremos alguns conceitos béasicos referentes a in-
feréncia de localizacao. Comecaremos apresentando o processo de inferéncia
de localizagao em redes IEEE 802.11 (Segao 2.1). Na Segao 2.2 descreveremos
como ¢ realizada a representagao do espaco e sinal. Por fim explicaremos dois
algoritmos de inferéncia, o Multiple Nearest Neighbor (Segao 2.3) e o Histogram
Method (Segao 2.4).

2.1

Inferéncia de Localizacao

O processo de inferéncia de localizacao a partir de informacgoes sobre o
sinal de pontos de acesso de redes IEEE 802.11 adotado em muitos sistemas
encontrados na literatura [8, 9, 10, 11, 5, 2] é bastante semelhante. Habitual-

mente esse processo funciona em duas fases:

(i) Coleta de Dados: Nesta fase sdo coletados dados de cada ponto de
acesso em pontos bem definidos do ambiente e construido um modelo
desses dados para cada ponto. A partir de agora chamaremos tais pontos
de “Pontos de Referéncia”. Os dados coletados podem ser o ponto de
acesso corrente, a intensidade do sinal de cada ponto de acesso, a taxa

sinal-ruido, etc.

A coleta é realizada através de uma facilidade do padrao IEEE 802.11
conhecido como varredura (scanning). Nessa fungao o dispositivo mével
difunde uma consulta na rede e recebe uma resposta de cada ponto de
acesso alcancavel na rede. Dessa forma, é possivel ao dispositivo mével
determinar a intensidade do sinal de cada ponto de acesso a partir da

resposta recebida.
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(ii) Inferéncia: Nesta fase, dependendo do modelo criado, é empregada uma
estratégia de busca sobre o modelo de forma a encontrar o ponto de
referéncia que mais se assemelha ao dado atual, determinando assim, a

localizacao do objeto.

No caso da intensidade do sinal, por exemplo, a inferéncia da localizacao
é realizada comparando os sinais coletados para cada ponto de referéncia
e os sinais de radio-freqiiéncia de cada ponto de acesso medidos no
dispositivo, para o qual se deseja determinar sua posicao. O ponto de
referéncia com padrao de sinal mais “similar” ao do dispositivo em
questao é determinado como a localizagdo do dispositivo. Para isso,
dispositivos equipados com interfaces de rede sem fio 802.11 coletam,
periodicamente, informacgoes sobre a intensidade do sinal dos pontos de

acesso na vizinhanca.

Os sistemas de localizagao diferem nas técnicas utilizadas nas duas fases.
A idéia por tras dessas técnicas é utilizar o modelo criado para inferir a
localizagao do usuario com respeito a alguma regra bem definida, a partir

dos dados coletados.

Na fase de coleta de dados existem, basicamente, dois métodos para
amostragem dos sinais no ambiente. O primeiro, método empirico, consiste
na coleta de informacoes sobre o sinal em diversos pontos na regiao na qual se

deseja inferir a localizacao de dispositivos méveis.

No segundo, método analitico, sao utilizados modelos de propagacao de
ondas de radio-freqiiéncia para construir amostras dos sinais em diversos pon-
tos de referéncia. A principal motivacao, a despeito dos problemas de pro-
pagacao de sinais em ambientes internos, é tentar reduzir a dependéncia de
dados empiricos. Diversos modelos para propagacao sao encontrados na litera-
tura. Entre eles podemos citar o Rayleigh Fading Model, Rician Distribution
Model e o Floor Attenuation Factor [2].

Diversas técnicas tém sido propostas para a inferéncia da localizacao,
desde a simples identificacao do ponto de acesso ao qual o dispositivo esta
conectado até o uso de redes Bayesianas, uma das técnicas probabilisticas

comumente utilizadas para estimar a localizacao de dispositivos.

Neste trabalho experimentamos com duas técnicas distintas para in-

feréncia de localizacao, uma deterministica e outra probabilistica.

As técnicas deterministicas representam a intensidade do sinal em uma lo-

calizagao por um valor escalar, por exemplo, o valor médio. Diversas estratégias
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podem ser utilizadas para determinar a semelhanca entre as amostras de si-
nais, por exemplo, a diferenca entre as intensidades dos sinais das amostras
coletadas e a amostra atual. A localizagao do dispositivo movel é entao inferida
a partir da localizacao dos pontos de referéncia selecionados, ou seja, os pon-
tos de referéncia com as amostras mais parecidas com a medigao atual. Entre

os algoritmos utilizados em técnicas deterministicas estao o Nearest Neighbor
(NN) [8] e o Multiple Nearest Neighbor (MNN) [8, 12].

Técnicas probabilisticas usam modelos de distribuicao de probabilidades
para representar a intensidade dos sinais recebidos de um ponto de acesso
e utilizam técnicas probabilisticas para estimar a localizagao do dispositivo.

Entre esses algoritmos estao o Histogram [5, 10, 13|, Kernel [5], e o Difference

9].

2.2

A Representacao do Espaco e do Sinal

A regiao de interesse, ambiente no qual se desejar inferir a localizagao, é
representada como sendo um conjunto S de localizagoes. A cada localizagao,

s;, esta associada uma varidvel de observacao, o;, de sinais.

Uma localizacao no espaco é representada por uma tupla que contém as
coordenadas da posicao e a orientacao da antena do dispositivo, por exemplo,

no caso bidimensional teriamos:
S = {xhyi?ei}

Portanto, a area de interesse é representada por um conjunto, .S, dessas

tuplas.
S = {81, 59,y .0uy Sn}

Outras informagoes que podem estar presentes em uma varidvel de

localizagao sao uma terceira dimensao, z;, ou a identificacao de um andar.

Uma variavel de observacao, amostra, o; é representada por um conjunto

de pares, ponto de acesso e valor do sinal.

0; = {(ap1, \1), (ap2, A2), ..., (apg, Ak)}
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Para cada varidavel de localizacao, s;, sao coletadas diversas variaveis
de observacao, amostras, para minimizar distorcoes causadas pelo ambiente.
Desta forma, a cada localizacao, s;, esta associado um conjunto de variaveis

de observacao.

S — {Oila ceey Oim}

2.3
Multiple Nearest Neighbor

Este método utiliza uma “funcéo distancia” para determinar qual a
amostra “mais proxima’” da variavel de observacao para a qual se deseja inferir
a posicao. O termo “distancia” aqui se refere a diferenca entre intensidades de

sinal e nao a uma distancia fisica, como de costume.

Para cada posicao s;, no conjunto de localizagoes S, é calculada a
distancia d; da sua variavel de observacao, o;, para a variavel de observacao,

/ . . . . ~
o, para a qual se deseja inferir a localizacao.

Uma funcao distancia comumente utilizada é a “Distancia Euclidiana”.
A diferenga é calculada para cada componente \;;,j € [1, k], da varidvel de
observagao o;, de cada um dos k pontos de acesso, coletados para a posicao
s; e a correspondente componente )\;- do padréo de sinal da localizacdo s que

estd se tentando inferir.

di = \/()‘” — A2+ N2 = A2+ o+ ik — A2

De posse das distancias d;, o algoritmo seleciona as n localizagoes s; mais
proximas. Dai o nome Multiple Nearest Neighbor. Entao, é calculada a média
ponderada das coordenadas das n localizacoes s; e inferida como a coordenada
da varidvel de observacio o . O peso, utilizado na média ponderada, é calculado

com sendo o inverso da distancia, %. A Figura 2.1 ilustra esse procedimento.
T

Neste exemplo podemos perceber que a escolha das (n = 3) localizagoes
mais proximas melhora consideravelmente a inferéncia. Caso nao fosse rea-
lizada a média ponderada teriamos simplesmente escolhido um dos vizinhos
selecionados (o vizinho com menor valor para a funcdo distancia) como sendo

a localizagao inferida.

O parametro n é de fundamental importancia para a precisao do al-

goritmo. Grandes valores para n podem selecionar vizinhos demasiadamente
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Figura 2.1: Estratégia utilizada para inferéncia da localizagao.

distantes da localizacao real, diminuindo a precisao da inferéncia. Enquanto
que pequenos valores para n tendem a selecionar vizinhos muito proximos, o

qual nao produz melhorias significativas na inferéncia.

2.4

Método do Histograma

Geralmente, métodos probabilisticos utilizam a Regra de Bayes para
inferir a localizacao. A regra de Bayes nos permite calcular a “Distribuicao

Posterior” de uma variavel de localizacao.

_ plols)p(s) — plols)p(s)
Plsle) = o = S b (ol )p(5)

A distribuigao posterior, p(s|o), nos fornece a estimativa de uma posigao,
s, dada uma variavel de observacao, o. A “Distribui¢ao Anterior”, p(s), é a
probabilidade de um objeto estar na posicao s antes de conhecer o valor da
variavel de observacao. A distribuicao anterior permite incorporar informacoes

adicionais como perfis de usuarios.

Como a probabilidade p(0) nao depende da varidvel de localizacao, s, tal
fator pode ser ignorado nos calculos sendo 1til somente quando é necessério

um fator de normalizacao.

Dado que a distribuigdo anterior, p(s), seja considerada uniforme, a
funcao de probabilidade determina completamente a distribuicao posterior da

localizagao.

A “Funcgao de Probabilidade”, p(o|s), fornece a probabilidade da varidvel
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de observacao o para uma variavel de localizacao s. Entao, é de extrema
importancia obter uma fungao de probabilidade que descreve a distribuicao
para as variaveis de observacao sobre as variaveis de localizacao da melhor
maneira possivel. Existem diversas possibilidades para estimar a funcao de
probabilidade a partir das varidveis de observacao, sendo nessa funcao de

probabilidade que a maioria das técnicas probabilisticas diferem entre si.

No método Histogram [5, 10, 13] é construido um histograma para cada
ponto de acesso em cada localizagdo com as probabilidades p(A;|ap;, s;). Essa
é a probabilidade que uma medida aconteca para o ponto de acesso ap; com

intensidade de sinal \; na variavel de localizacao s;.

A Figura 2.2 mostra o exemplo de um histograma para um determinado

ponto de acesso em uma determinada localizagao.
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Figura 2.2: Exemplo de histograma.

As probabilidades para cada ponto de acesso em uma mesma localizacao
sao multiplicadas para se obter a probabilidade da variavel de observagao para

aquela localizacao.

k

p(As) = [ [ p\elapr, s)

1

Tanto o algoritmo Multiple Nearest Neighbor quanto o método do His-
tograma sao representantes classicos de algoritmos deterministicos e proba-
bilisticos. Esses dois algoritmos sao bésicos para o entendimento de outros
algoritmos, a maioria deles tendo apenas poucas variacoes em relacao a estes,

como poderemos observar no préximo Capitulo (3), onde realizamos uma pes-
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quisa sobre abordagens para localizagao de dispositivos méveis dando énfase

aquelas que utilizam o padrao IEEE 802.11 como meio para obter a localizagao.
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