Multilateracao para Localizacdo Indoor

Ana Rita Pereira






‘A DEPARTAMENTO DE MATEMATICA
Al! FACULDADE DE CIENCIAS E TECNOLOGIA
==w UNIVERSIDADE DE COIMBRA

-1 B f . \'—: L,
x"+yi=Z '\ L &% ’

Multilateraciao para Localizaciao Indoor

Ana Rita Pereira

Dissertacao para a obtencdo do Grau de Mestre em Matematica

Area de Especializacao em Estatistica, Otimizacao e Matematica Financeira

Jari

Presidente: Professor Dr. Luis Filipe de Castro Nunes Vicente
Orientador: Professor Dr. José Luis Esteves dos Santos

Vogal: Professor Dr. Manuel Antonio Facas Vicente

Data: Julho de 2014






Resumo

Hoje em dia os sistemas de localizagao por satélite sao comumente
usados por varios utilizadores. Estes oferecem uma boa solucdo para
os problemas de localizacao fora de portas, no entanto, no que toca a
localizacao dentro de edificios ainda deixam a desejar.

Os problemas de localizagao indoor tém sido alvo de investigacao, ja
que nao podem ser resolvidos de forma idéntica aos de localizacdo no
exterior, uma vez que o sinal dos satélites é fortemente atenuado pela
estrutura de edificios. Este tipo de problemas tem despertado interesse
em algumas areas, como a area da satude.

O tema desta dissertacdo vem a proposito do trabalho desenvolvido
para o estagio proposto pela OnCaring.

Pretende-se ao longo deste trabalho estudar métodos como a trilate-
ragao e a multilateragao (capitulo 2) e algumas abordagens a modelos de
propagacao de sinal com informagao sobre a estrutura dos edificios, que
complementam os métodos anteriores (capitulo 3).

De seguida encontram-se implementagoes destes métodos (capitulo 5)
e uma anélise dos resultados obtidos através dos mesmos (capitulo 6).

Palavras Chave: localizacao indoor, trilateracdo, multilateracao, modelos de pro-

pagacao de sinal

Abstract

Nowadays the satellite navigation systems are commonly used by nu-
merous users. They offer a good solution for outdoor localization pro-
blems, however, when it comes to localization inside buildings they fall
short.

Indoor localization problems have been subject of investigation, once
they cannot be solved in an identical way to the outdoor ones, because
the satellite signal suffers strong attenuation by the buildings’ structure.
These type of problems have become of interest in certain areas, like the
healthcare one.

The subject of this dissertation comes in the sequence of the developed
work for the internship proposed by OnCaring.

In the development of this work it is aimed to study some methods
like trilateration and multilateration (chapter 2) and some approaches to
signal propagation models considering information about the buildings’
structure, which complement the previous methods (chapter 3).

Towards the end there are implementations of these methods (chapter
5) and analysis of the results obtained by those (chapter 6).

Keywords: indoor localization, trilateration, multilateration, signal propagation
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Capitulo 1

Contextualizagao / Descrigcao do
problema

O problema proposto para este trabalho surgiu no contexto de uma instituicao de
healthcare, na qual existem utentes e funcionarios prestadores de servicos. A locali-
zacao destes possibilita uma prestacao de cuidados mais eficiente, uma vez que no
momniento em que seja necessario algum tipo de auxilio por parte de um utente o co-
nhecimento desta localizagdo permite que seja identificado um funcionério préximo
do local, que podera prestar cuidados ao utente com um menor tempo de espera.

Esta localizacdo é feita com base na informacao relativa a dispositivos wireless,
emissores e recetores de sinal. Para tal os utentes e funcionarios sdo equipados com
um dispositivo recetor de sinais, provenientes de emissores previamente instalados
no edificio, que medem as intensidades de sinal respetivas a cada emissor (poste-
riormente convertidas em distancias). Através desta informacao é possivel estimar
a posicao do recetor, e portanto, a do portador deste. Assim, os utentes terdo a
possibilidade de pedir auxilio através de um botdo existente no dispositivo e serem
socorridos de forma mais eficiente. Os funcionérios prestadores de servicos terdo
também a possibilidade de consultar a informacao sobre a posicdo de um utente em
qualquer altura.

Foram adotados dispositivos emissores e recetores de sinais Wi-FI, uma vez que
este é¢ um tipo de sinal que se encontra disponivel em edificios com conexao a internet,

permitindo uma instalacdo menos dispendiosa do sistema.
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Capitulo 2

Métodos de Localizacao

A localizacdo de um recetor ird ser feita num espaco tridimensional, uma vez que o
edificio da instituicao podera ter mais do que um piso. As coordenadas de localizacao
dos diferentes emissores de sinal sdo tidas como conhecidas e, numa fase inicial,
considerar-se-4 que as distancias do recetor a estes também o sdo (mais a frente
consideraremos um caso mais realista, em que as estimativas para as distancias,

produzidas por um algoritmo, tém um erro em relagdo as reais).

2.1. Trilateracao

Entende-se por trilateracdo a determinagao da localizagdo de um ponto, sabendo as
distancias deste a um nimero de pontos de referéncia e as posi¢coes destes ultimos,
através de argumentos geométricos.

No contexto do problema existem varios emissores de sinais Wi-Fi, no entanto,
para a determinacao de uma posicao em R3 sdo necessarios apenas quatro pontos de
referéncia cujas posicdes nao sejam complanares.

Sejam e; = (eix,eiy,eiz) as coordenadas dos n emissores, ¢ = 1,...,n, e d; as
distancias exatas do recetor aos emissores, as condicdes iniciais do problema sdo

dadas pelo seguinte sistema de equacdes quadraticas:

= (z—e)?+ (y—ey)?+(z—e:)?

d3 = (z — e2:)” + (y — e2y)* + (2 — €2.)? (2.1)

d721 = (l' - €nz)2 + (y — eny>2 + (Z — enz)Q

As coordenadas do recetor (r = (z,y,%)) sao dadas pelo ponto resultante da
intersecao das esferas caracterizadas pelas equacoes do sistema anterior. Se os emis-
sores forem caracterizados por pontos nao complanares, o sistema anterior tem uma

dnica solugao.
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Admitindo que os emissores eq, €9, €3, €4 se encontram em posi¢ées nao compla-
nares, o sistema (2.1) tem a mesma solu¢ao que o sistema caracterizado apenas pelas
quatro equacdes relativas a estes emissores.

Por forma a simplificar o sistema podemos ainda considerar a aplicacao resultante
de composigoes de transformagoes lineares (translagoes e rotagoes) por forma a que
e1 = (0,0,0),eq = (h,0,0),e3 = (4,7,0) e eq = (k,l,m). Tais transformagoes seriam

as seguintes, aplicadas pela seguinte ordem:

translacao T, tal que Tw = (wy — €15, Wy — €1y, W, — €12);

rotacao R; em torno do eixo das ordenadas de arctan(%) radianos;
x

~ . €9, .
rotagdo Ry em torno do eixo das cotas de — arctan(ez—y) radianos;
x

rotagao R3 em torno do eixo das abcissas de — arctan(¢22) radianos;
Y

Apos tais transformagdes surge o sistema

di = 2% +y* + 22
d2=(x—h)?+y>+22
? (2.2)
di = (z —i)* + (y — j)* + 2°

d?=(x — k)2 + (y—1)>2+ (z —m)?

\

Note-se que a solucao do sistema original (2.1) é obtida a partir da solucdo de
(2.2) através da aplicacdo da transformacdo (T o Ry o Ry o R3) ™! a esta.

A segunda, terceira e quarta equagoes de (2.2) podem ser convertidas em equagoes
lineares através da subtracdo da primeira a estas, i.e., d? —d? = —Qeixx—kezzm —2eyy+
e?y —2e;,2+ e?z,z’ = 2,3,4. Reescrevendo ainda as equagoes resultantes em ordem a

x,y e z, respetivamente, obtém-se o sistema equivalente

di = 2% +y? + 22
_ d?—d3+h?
= 2h
2.3
d?2—d2+i2452-2; ( )
__ ay—ag J r
= 5
B —d3HE2+12+m2 —2kz—2ly
z = 2m

o qual fornece uma expressao analitica para r = (x,y, z), determinando assim a

posicao do recetor.



2.3 Multilateracao

2.2. Erros

A distancia de um recetor a um emissor de Wi-Fi é obtida através da leitura de
intensidade do sinal feita pelo recetor, que posteriormente é convertida em distancia.
Existem vérios fatores que contribuem para um mau resultado final na estimacio
desta distancia, de entre os quais: obsticulos existentes entre o recetor e o emissor
(como paredes, mobilia, ou até os proprios individuos presentes no edificio), flutua-
¢oes no sinal emitido pelo emissor, entre outros.

Os erros presentes na determinacdo das distancias ndo sdo de um modo geral
desprezaveis, e portanto passar-se-4 a considerar a existéncia destes. Sendo assini,
a expressao analitica obtida através do sistema (2.3) nao determina a posigao real
do recetor. No entanto, iremos abordé-la como uma possivel aproximacao desta, e

comparar os resultados obtidos com os de outros métodos.

2.3. Multilateracao

Na sec¢ao (2.1) consirerou-se a informacao relativa a apenas quatro dos emissores
para a localizacdo. Agora aborda-se a possibilidade de usar os restantes emissores.
O problema que se confronta consiste em encontrar uma posicao 7 para o recetor
que melhor satisfaca as condicoes: d; — ||F —e;i||]2 = 0,7 = 1,...,n, sendo n o ntumero
de emissores escolhidos para a localizacao.
Como, de um modo geral, ndo é possivel encontrar uma posi¢do que satisfaca
todas estas condicdes quando as disténcias dy,ds,...,d, nao sao exatas, existe o

interesse em minimizar a funcao

n

FR) = (di = || = eill2)?, (2.4)

i=1
tratando-se de um problema de minimos quadrados nao lineares.
Este problema pode ser resolvido para qualquer ntumero de emissores, maior ou
igual ao ntimero necessario para a localizacao.
Nas secc¢oes (6.2) e (6.3) foram utilizados apenas quatro emissores por forma a
comparar com os resultados obtidos através da trilateracao. Resultados deste método

considerando um maior nimero de emissores encontram-se em (6.4).



Capitulo 2 Meétodos de Localizacdo




Capitulo 3

Minimizacao de Erros na
Estimacao das Distancias

Neste capitulo irdo ser abordadas formas de minimizacdo do erro na distancia esti-

mada entre o recetor e os varios emissores.

3.1. Minimizagcao de Erros na Obtencao da Forgca de Sinal:
Aglomeragao de Leituras

Uma, vez que parte dos erros na estimacao da distincia aos emissores vém da flutuacgio
na intensidade do sinal emitido pelos mesmos ou por obstéculos mévels, uma opgao
seria efetuar uma média das intensidades obtidas em algumas leituras, diminuindo
assim a variacao naturalmente presente na leitura.

Numa situagdo ideal, o recetor estaria numa posicao fixa, caso em que quanto
maior fosse a aglomeracdo dos dados recolhidos, melhor seria a estimacao das dis-
tancias aos emissores através dos sinais recolhidos. No entanto os recetores tém
localizacao maovel, pelo que a viabilidade desta abordagem depende da velocidade
a que os individuos se movimentam e do intervalo de tempo decorrido entre as lei-
turas de sinal. Se o erro proveniente do tratamento da posicdo em termos médios
for inferior ao eliminado a respeito da flutuagao do sinal entdo tal abordagem sera
desejavel.

Sendo assim, para diminuir o erro médio no valor da leitura de sinal relativamente
a um emissor e;, considerando que um individuo se desloca, em média, a k m/s, e o
tempo decorrido entre cada leitura de sinal é de s segundos (e tendo em conta que o
pior dos casos é o no qual o individuo se desloca em direcdo oposta, ou em diregao
ao emissor, e a deslocacdo do individuo provoca uma diferenca maior na distancia
relativamente a este), o niimero de repetigoes de leituras a realizar deve ser menor

que o majorante N, definido pelo o maior N; tal que

N; X kX s <r;,

7
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sendo r; o erro médio relativo & leitura de sinal para este emissor. Por forma a
diminuir o erro em todos os emissores, o namero de repeticoes, n, deve ser menor

min; 7; . .
que iR (ou menor ou igual a ming N;).

3.2. Modelos de Propagacao de Sinal

3.2.1. Introducao

Para este projeto foi realizado trabalho no sentido de encontrar uma boa férmula de
conversao da intensidade do sinal em distancia.

Primeiramente, e uma vez que a poténcia do sinal é afetada por fatores de natu-
reza aleatéria precisamos de um modelo que descreva tal comportamento. O modelo
log-distancia é usualmente o escolhido para descrever o decréscimo da poténcia de
sinal P, em dBm, com a distincia d, em metros, em edificios ou ambientes com

alguma densidade populacional. Este exprime-se da seguinte maneira
P =Py —10vyloggd+ &,.

Py e v sdo parametros do modelo, e representam, respetivamente, uma poténcia
de referéncia (a poténcia medida a um metro de distancia do respetivo emissor)
e a intensidade da atenuacdo do sinal com a disténcia. &, designa a varidvel que
descreve o comportamento aleatério do modelo. Este comportamento aparece devido
a processos de slow fading (ou shadow fading) e fast fading, que contribuem para um
decréscimo ou aumento da poténcia de sinal recebida. Considera-se que esta varidvel
aleatoéria é gaussiana de média zero e desvio padrao o.

Consideremos agora que no momento da localizacao, para esta ser efetuada, se
fazem algumas leituras de sinal e s6 posteriormente, depois de feita uma média dos
valores destas leituras para cada emissor, é feita entdo a conversao para distancia e
a localizacdo do recetor. Admitindo que o resultado para cada uma destas leituras
é independente dos anteriores entdo, segundo a Lei dos Grandes Numeros, quando o
nimero de leituras aumenta, a média empirica destas leituras tende para a esperanca

matemética da lei que as descreve. Isto é,

1< = U
=N R =P " B(P),
n n—o0
i=1
e atendendo a que, para uma determinada posicao,

E(P) = Py—10vlog;, E(d) +E€%)':0 Py — 10v1logy, d,

8
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entao a distancia do recetor a um dado emissor pode ser estimada através de

Py —P

d=10"107

Py e v variam consoante as condicoes de uma situacao real concreta, pelo que
uma forma de os estimar por forma a ajustar o modelo a um certo ambiente sera
efetuando uma regressao relativamente aos mesmos com recurso a dados previamente
recolhidos. Esta estimacao é feita baseada nas médias das leituras de sinal para cada
um dos pontos de recolha.

E ainda possivel regressio linear para este efeito, com uma pequena mudanca nas
veriaveis:

x = —10loggd e y=P,
y=yr+ F.

E bom notar que estes parametros podem diferir consoante os diferentes emisso-
res, uma vez que, estando estes em diferentes posicoes, os obstaculos que os respetivos
sinais atravessam nao s2o os mesmos. Sendo assim, considera-se um modelo de pro-
pagagao para cada emissor, e serd estimado um par de parametros (Py;, ;) para cada
emissor ¢t = 1,...,n.

Na figura (3.2.1) encontram-se valores médios de algumas leituras de sinal que
foram obtidas num contexto real. Observa-se nesta também a curva que lhes foi
ajustada segundo o modelo anterior.

Além disto, algo que ndo foi tido até agora em consideragao € o facto de que para
uma determinada distancia a um emissor, podem haver diferentes valores de E(P)
consoante a posicao em que se encontra o recetor de sinal, uma vez que para cada
uma destas posi¢oes os obstaculos que o sinal tem de atravessar sdo diferentes. Na

seccao seguinte aborda-se este assunto.
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Poténcia vs. Disténcia

-38

#® Poténcia Medida
Poténcia Prevista

-40

Foténcia

Disténcia

Figura 3.1: Ajustamento do modelo aos dados recolhidos.

3.2.2. Divisoes - Introducao

O modelo anterior fornece uma forma de conversdo da intensidade de sinal obtida
em distancia, permitindo a posterior localizacao do recetor de sinal. No entanto,
algo que este nao tem em consideracdo é a possibilidade de, para pontos igualmente
distanciados de um certo emissor, os obstaculos que o sinal tem de atravessar serem
diferentes, e portanto, haver um valor médio de poténcia de sinal diferente. Sendo
assim, existe um interesse em saber como contornar isto.

Fatores que influenciam a propagacao do sinal sdao, por exemplo:

e Estrutura do edificio (paredes, pisos, ...), que pode diminuir a poténcia do
sinal aquando deste atravessar determinados materiais, ou devido a fenémenos
de reflexdo do sinal, originando varios caminhos possiveis que o sinal pode

percorrer até chegar ao recetor;
e Mobilia;

e Corpo humano (que tanto pode ser o proprio da pessoa a ser localizada ou
das pessoas em redor, especialmente se o edificio tiver uma elevada densidade

populacional);

10
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e Causas ambientais (como o nivel de humidade);

e Emissdo do sinal, uma vez que o emissor pode nao emitir o sinal de forma

constante devido a ligeiras flutua¢Ges na emissao;

Destes principais fatores de atenuagfo, o que mais facilmente seria incluido num
modelo descritivo da relagdo entre a poténcia de sinal e a distancia ao emissor seria o
primeiro, uma vez que tem um caracter intemporal, ao contrario dos outros (a mobilia
pode ser mudada de local, as pessoas movem-se constantemente, ... ). Surgem entao

tentativas de formulagao de um modelo que tome isto em conta.
3.2.3. Modelo Multi-Divisao

Uma primeira abordagem seria repartir o edificio em 4reas que tivessem, para cada
um dos emissores, a mesma atenuacdo por parte da estrutura do edificio, por exem-
plo considerar estas reparticoes iguais as divisdes fisicas do edificio. Sendo assim,
admitindo que para cada reparticdo a atenuacdo é idéntica, ao fazer uma regressao
em (Poij,vij) para cada uma das reparticoes j e emissor i retirar-se-ia a aleatoriedade
relativa a este aspeto existente na variavel &,.

Assim, sendo d;; a distancia obtida relativamente ao emissor ¢ a partir de uma
determinada poténcia medida na reparticao j, e sendo m o numero de repartigoes,
no momento da estimagao da localizacao o problema que se pretende resolver é

n m
min  f(F) = DO (dijei () = |7 = eil|2)”
i=1 j=1

onde o () tomaria o valor 1 se 7 pertence & reparticdo j e 0 caso contrério.

O método escolhido para esta minimizacao foi o do Gradiente Descendente, mé-
todo iterativo. Sendo assim, com o intuito de garantir a convergéncia do método,
fez-se uma alteracao na defini¢do de o por forma a tornar f continua. Estabele-
cendo uma margem de amplitude d, a;(7) toma o valor 0 e 1 se 7 esta afastado da
reparticio j de pelo menos § metros, e se estd dentro da reparticio j mas afastado
dos seus limites de pelo menos § metros, respetivamente. Nas posicoes cuja distancia
¢ menor que 0 metros da reparticao j, o;(7) toma todos os valores entre 0 e 1.

Garante-se assim a convergéncia do método para um minimizante local.

Na seccao (6.5) encontram-se resultados referentes a esta metodologia, que o
permitem comparar com os anteriores.

No entanto, nem sempre é verdade que para a mesma divisdo a atenuacao causada

pela estrutura do edificio relativamente ao sinal de um emissor seja uniforme, uma

11
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vez que o sinal atravessa outras estruturas além das que definem essa divisao. Sendo
assim considera-se na secgdo seguinte um modelo que procura incluir esta atenuagao

de forma um pouco mais rigorosa.

3.2.4. Modelo Global

Neste modelo é incluida a informacao sobre a configuracdo das paredes e pisos do
edificio onde é feita a localizagao.

No caso da localizacio feita num s6 piso (localizacio em R?), as paredes sio tra-
tadas como segmentos de reta, cada um com uma determinada atenuacao associada,
para os quais é apenas guardada a informagdo sobre os dois pontos de inicio e fim.

Caso existam varios pisos a ser considerados (localiza¢io em R3), as paredes
passam a ser tratadas como objetos bidimensionais, sendo guardada apenas a infor-
magao relativa ao segmento de reta que a define bidimensionalmente e a altura do
piso.

Parte do trabalho futuro consiste em terminar a implementacdo deste modelo
e obter resultados na péartica. Ha que ter, no entanto, em conta que para utilizar
um método iterativo na fase de localizacao através deste modelo, é necessaria a
continuidade da aplicacdo que o define, de forma a garantir a convergéncia do método.

Esperam-se através deste modelo resultados com um erro médio na localizagao

melhorado.

12



Capitulo 4

Memoria

Surgiu a ideia da utilizagdo de posigdes previamente calculadas de um individuo na

determinacao da sua nova localizagdo, considerando uma funcdo objetivo da forma

f(Fo, 1y ey Prn) = i i(dij — ||#; — €i]])?, em que m é o ntimero de pontos de
j=0i=1

memoria utilizados, n ¢ o nimero de emissores e d;; ¢ a distancia determinada através

da leitura do sinal, do emissor e; ao recetor na posi¢ao 7;, [MaVi07].

No entanto, no caso concreto deste problema, a minimizacao desta soma de
funcoes é equivalente a soma dos valores resultantes da minimizacao de f;(7;) =
i(dij — ||#; — ei]|)?, para cada j = 0,...,m, uma vez que se trata da minimizagio
i=1
zie uma soma de variaveis independentes, pois ndo existe nenhuma, relacdo definida
entre a posicao atual do recetor e as anteriores. Desta forma a ideia nao traz algo
de novo ao processo.

Tal ideia seria consideravel com a utilizacdo de um peddémetro juntamente com
as leituras de sinal, uma vez que através do pedémetro estabelecer-se-ia uma relacao
de distancia entre cada uma das localizacoes. A precisdo do pedémetro de momento

a disposicao talvez, no entanto, nao justifique o esforgo.

Esta tarefa foi deixada como possivel trabalho futuro.

13
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Capitulo 5

Algoritmos

Algorithm 1: Localizacio através de trilateracio em R?

Data: posicoes dos emissores e distancias
Result: coordenadas da localizagio estimada, e; = (e;1, €i2,€3),7 = 1,2,3,4
1 R=(ToRjoRy0 R3);
2 for:=1,2,3,4do
3 ei = R(e;);
4 end
_ di—d3+ed; .

5 r1 = T es

2_ 2.2 | 2
di—d3tes3 te3—2e3, T,
)

2e52

6 Tro =

2_ g2, .2 2 2
di—djteq, teipteis—2e,,2—2ey
)

7 T3 = e

8 T = (x1,72,13);

9 return R~!(x)
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Algorithm 2: Localizacdo através do método da multilateracio em R3

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

Data: matriz n x 3 com posi¢oes de n emissores (X ), vetor com distancias
(d), aproximacao inicial (z() e precisao e
Result: coordenadas da localizacdo estimada
fori=1,...,ndo
dli] = llzo — Xi, [
end
t=1;// tamanho do passo
direcaoDescida = (1,1, 1);

direcaoDescida .

direcaoDescida = [[direcaoDescidal| ?

dxy =t X direcaoDescida;

while ¢ > e e || f(x0) — f(zo — dzo)|| > e do

t=1;
for j=1,...,3do
direcaoDescidalj] = >, 2(1 — Z{j)(w[z,j] —z0l4]);
end
direcaoDescida = %;
dxg =t x direcaoDescida;
while f(z¢) < f(zo + dxo) do
t= % ; // cédlculo do tamanho do passo
dxg =t x direcaoDescida;
end
xo = xg + dxg;
fori=1,...,ndo
d[i] = ||z — x|
end
end
return x
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Capitulo 6

Resultados Computacionais

6.1. Trilateracao

Por uma questao de facilitar a visualizacao de resultados, considerar-se-a o problema
em R? apenas.

Segundo o método anteriormente descrito, uma solucao aproximada para a posi-

2 2,92 2 2. 9 | 2 2_ 2. 2
di—d5+e5, di—ditestes, €5 d1*d2+621)
2e91 ) 2e39 e32 2e21

cdo do dispositivo em R? serd (2,9) = (

Foram realizadas algumas experiéncias computacionais, com resultados apresen-
tados na figura 6.1. Para estas partiu-se das localizagbes efetivas dos pontos de
referéncia e do ponto r a localizar (cuja posi¢ao é conhecida para comparar poste-
riormente com a posicdo estimada pelo método e poder, desta forma, avaliar o erro
final). A partir destas foi gerada uma perturbagdo aleatoria nos valores das distan-
cias entre estes, seguindo a lei normal de média ||r — ¢;||2 e desvio padrao o; igual
a um centésimo da respetiva distancia, N(||r — e;||2, 0 = %),i =1,2,3. Como
wnput para o programa criado para implementacao do método da trilateracao foram
dadas as distancias apés perturbacao e as localizagoes dos pontos de referéncia. A
experiéncia foi realizada 200 vezes, obtendo um erro médio de 3, 58 metros.

O tipo de perturbacdo utilizada poderd nao corresponder & ordem de grandeza
da perturbacdo que poderad existir na pratica, no entanto, os resultados obtidos

nesta situagao foram satisfatérios. Aborda-se seguidamente método diferente, e mais

tradicional, para a localizacao do recetor.

6.2. Multilateracao

Foi utilizado o método do Gradiente de Descida para a minimizacao da funcao ob-
jetivo, resolvendo este problema iterativamente. A justificacdo para a sua utilizagio
passa pela garantia de convergéncia do método.

Foi obtida a aproximagcao para a localizacao do recetor para 200 casos com as
mesmas perturbacoes nas distancias reais que foram utilizadas na abordagem ante-

rior.
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Trilateracan

Trilateracan

# Posicao Real
ol e RN + Posicoes Estimadas
: ®  Emissores
45; .............. 3‘ ......... e . .......
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X X

Figura 6.1: Aproximagoes obtidas segundo o método da trilateracdo nas 200 ten-
tativas de localizacdo da posicdo real do recetor, (20,40). A direita encontra-se a
representacio dos resultados e das posicoes dos emissores. A esquerda esta uma

amplificacdo da zona que engloba as aproximagdes.

hinimos Quadrados

hlinimos Quadrados

@ Posicao Real
+  Posicoes Estimadas
#  Emissores

30

Figura 6.2: Aproximacoes obtidas segundo o método da multilateracdo. A direita
encontra-se a representacao dos resultados e das posicoes dos emissores. A esquerda

estd uma amplificagdo da zona que engloba as aproximagoes.
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6.4 Utilizacdo de um Niamero Maior de Emissores

O erro médio nos resultados obtidos foi de 3,52 metros, ligeiramente inferior ao

obtido por trilateracao.

6.3. Comparacao entre métodos

Apesar de o erro obtido pelo método da multilateracdo ser inferior, o peso computa-
cional deste é superior. A rapidez dos métodos de localizacdo é um ponto de grande
importancia, uma vez que os algoritmos terao de correr para todos os utentes da
instituigdo de healthcare tempo real juntamente com outros algoritmos (diferentes
algoritmos de localizagao e algoritmos de validacao da localizagao obtida, desenvol-
vidos por outros colaboradores do projeto).

O tempo de execucao médio foi, para a trilateracao, 0,0006 segundos e, para o
método da multilateracao, 0,0106 segundos.

Foram entdo consideradas duas ligeiras alteragbes no método da multilateragao
para o tornar mais eficiente: a utilizacdo do ponto obtido através da trilateragao
como ponto inicial na primeira iteracao; e outra alternativa que, além disso, tenta
também minimizar a distincia a este, sendo a solucio final um compromisso entre as
estimativas dos dois métodos (caso em que, sendo r* a solu¢ao dada pela trilateracao,
pretende-se minimizar f(7) = 23: (di — ||F — e |)? + ||F — r*[]?).

Os quatro métodos foram tze?sltados para outros 200 casos gerados aleatoriamente

da mesma forma e os resultados foram resumidos na tabela seguinte.

Erro médio | Tempo médio
(1) : Trilateragao 3.5245m 0.0006s
(2) : Multilateragao 3.4891m 0.0096s
(3) : (2) com aproximacao inicial da Trilateracao | 3.4891m 0.0079s
(4) : (3) com alteracao em f 3.4982m 0.0048s

O método (3) revelou-se melhor do que (2), uma vez que a solu¢do obtida é
a mesma e é mais rapido do que o anterior em termos médios. Dependendo da
importancia dada a cada um dos parametros analisados o método (4) pode ser mais
apelativo do que (3). Note-se que apesar de as diferengas entre os erros médios nestes
resultados serem de apenas milimetros, tal poderd depender do tipo de perturbacoes

utilizadas em cada caso, podendo ser mais significativas num contexto pratico real.
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6.4. Utilizagao de um Numero Maior de Emissores

Nas secoes anteriores foram utilizados apenas trés emissores no método da multila-
teracdo para estabelecer uma comparacdo primdaria com o método da trilateracgao.

Surge agora a questao: qual o nimero ideal de emissores a utilizar na multilateracao?

Ao considerar mais emissores no processo acrescenta-se mais informacio, e por-
tanto seria de esperar que, aumentando o nimero de emissores, o erro médio final
diminua. Isto é, em geral, verdade, excetuando casos em que o sinal destes sofre
muita atenuagao, nao fornecendo informacao significativa suficiente para a constru-

¢do de um modelo de sinal relativo a esses emissores.

Foi utilizada a informacao relativa as posicoes de 15 emissores, com perturbacoes
nas leituras de sinal geradas computacionalmente da mesma forma para cada um
deles, podendo observar-se na figura abaixo uma diminuicdo na meédia do erro na

localizacao e da sua varidncia com o aumento do ntimero de emissores usados.

Erro ws. Mdmero de Emissores

5&
- #*  Erro Madio
5l - #® [Degvio Padrdo
- .
-
45¢
o
* »
4k * s s e
3aF
3_
251 il
b .
2l LI S SO T
|
15 1 1 1 1 1 1 ]
2 4 B 8 10 12 14 16

Mimero de Emissores

Figura 6.3: Evolugao do erro médio na localizagao do recetor com o aumento do

numero de emissores.
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6.5 Multilateracdo e Modelo Multi-Divisdo

6.5. Multilateracao e Modelo Multi-Divisao

Foram recolhidas leituras de sinal num contexto real do andar de um edificio sem
divisbes causadas por paredes. Neste contexto encontravam-se disponiveis apenas
trés emissores de sinal (ntimero necessario para a localizacao a duas dimensoes).

Foi utilizado o método da multilateragcao da forma anteriormente descrita, tendo
sido obtido um erro médio de 4, 25 metros na localizagao e um desvio padrao de 2,50
metros.

Nas figuras seguintes encontram-se respectivos resultados.

Distribuigdo do Erro na Localizagdo

200
. & | %Emissnres 12
18| pA
L
16 ¢
@ . ® o0 & 1o
*
14+
L 8
121 .
=
L) * oo * o ® o * e @ e
g L
. e “w %ae * otcee 4
< $ X
al ¢ 2
¢ e s e e . e .
2 1 1 1 1 |
1] 2 4 B g 10

Figura 6.4: Grandeza do erro na localizacao para cada uma das posigoes em que o

sinal foi recolhido.

Nota-se na figura 6.4 que o erro é um pouco maior em zonas mais afastadas dos
emissores. A distribuicdo destes é importante. Idealmente estes devem ser colocados
de forma uniforme por todo o edificio onde é pretendido fazer a localizacdo. E
importante que exista uma boa cobertura de sinal Wi-Fi por toda essa area, e quanto
maior o numero de emissores, melhores resultados sao esperados.

Na figura 6.5 é possivel visualizar a disposi¢cao das solucoes encontradas.
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Distribuicdo do Erro na Localizagdo
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Figura 6.5: Grandeza do erro na localizagdo para cada uma das estimativas das

localizacgoes.
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6.5 Multilateracdo e Modelo Multi-Divisdo

Foi feita uma outra recolha de leituras de sinal num edificio diferente, tendo esta
recolha passado j& por varias divisdes do mesmo.

Para a localizacao foi utilizado o método da multilateracdo tendo em conta uma
divisdo da planta do eficio em quatro regioes, baseadas na informacao sobre a estru-
tura do mesmo. Foi também utilizado o mesmo método sem considerar esta divisao
com o objetivo de inferir sobre a melhoria introduzida com o modelo de propagagao
de sinal multi-divisao.

O erro obtido nesta situacio foi consideravelmente maior. Abaixo encontra-se
a distribuicao do erro na localizacao para uma regido deste edificio para o modelo

considerando o edificio dividido em quatro regides e 0 modelo sem divisoes.

Distribuigdo do Erra na Localizagéo
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3 }{ 14
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24 >< 3
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Figura 6.6: Grandeza do erro na localizacao para cada uma das posigées em que o

sinal foi recolhido. O modelo usado ndo teve em conta as divisées do edificio.

Observou-se uma melhoria do erro com a ultilizagao do modelo multi-divisao. O
erro médio com este modelo foi de 7.11 metros, ao passo que com o outro modelo
este foi de 9.6 metros.

O desvio padrao do erro com o modelo multi-divisao foi de 3.79 metros, ao passo
que com o outro modelo foi de 3.01 metros.

Confirma-se assim a ideia que a utilizacao de divisdes no modelo contribui para
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Distribuicdo do Erro na Localizagdo

40
Z e |%Emissnres
X
W ik = 12
W} *
.8
>< : - 10
34t * e .
L] L e
&
2t kg oo *o?® L 8
== * & @
o
30+ ><
><. ¢ & 4 @ - b
28t
4
b
24r >< 2
10 15 20 25 30 35

Figura 6.7: Grandeza do erro na localizacdo para cada uma das posigoes em que o

sinal foi recolhido. O modelo usado teve em conta as divisdes do edificio.

uma, melhoria consideravel no erro médio final na localizacao.

No entanto, o erro geral obito foi consideravelmente maior que na experiéncia do
primeiro edificio. Tal é justificado por neste segundo caso existir uma pior distribui-
cao de emissores de sinal: menos uniforme e com uma menor densidade. E também
preciso ter em conta que no primeiro caso as posicdes dos emissores eram conheci-
das, ao passo que neste tltimo caso estas foram estimadas através das posi¢oes que
apresentavam uma maior intensidade de sinal.

De futuro é preciso ter em conta estes fatores por forma a obter uma melhor

distribuicao.
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Trabalho Futuro

Como trabalho futuro ird ser feita a implementagao e testes do modelo global. Pos-
sivelmente serd também feita uma implementagao do modelo com memoéria relativa
a posicoes anteriores, dependendo da possibilidade e condicoes de utilizacao de um

pedoémetro.
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