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Abstract. This work analyzes the application of the direct regression localiza-
tion (DRL) method in two regions with different levels of urbanization. In ad-
dition, the effect of dimensionality reduction, through feature extraction algo-
rithms (FEAs), is addressed on the accuracy and execution times of the radiolo-
calization method. Experimental results evidenced that the average prediction
error of the DRL method decreased as a function of the increase in the trai-
ning set in the region with the highest level of urbanization. Furthermore, the
FEA kernel principal component analysis using sigmoid function provided an
approximate seven-fold decrease in training time and approximately a four-fold
decrease in the prediction time of the DRL method without impairing its accu-
racy.

Resumo. Este trabalho analisa a aplicação do método de localização por re-
gressão direta (LRD) em duas regiões com diferentes nı́veis de urbanização,
além de abordar o efeito da redução de dimensionalidade, por meio de algo-
ritmos de extração de caracterı́sticas (AECs), na acurácia e nos tempos de
execução do método de radiolocalização. Resultados experimentais mostraram
que o erro médio de predição do método LRD diminuiu em função do aumento
do conjunto de treinamento na região com maior nı́vel de urbanização. Adici-
onalmente, o AEC KPCA com núcleo Sigmóide proporcionou uma diminuição
aproximada de sete vezes no tempo de treinamento e de cerca de quatro vezes
no tempo de predição do método LRD sem prejudicar sua acurácia.

1. Introdução
O crescimento do uso de dispositivos móveis (DMs) vem possibilitando a utilização de
processos digitais para tarefas básicas no dia-a-dia de usuários de redes móveis. As cha-
madas aplicações de Internet das Coisas (IoT, Internet of Things) utilizam os dados ge-
rados pelos DMs para simplificar e enriquecer atividades e experiências humanas [Mah-
davinejad et al. 2018]. Dentre as principais aplicações IoT está a capacidade de realizar
a predição da localização de DMs por meio de dados extraı́dos a partir de sinais de RF.
O sistema global de posicionamento (GPS, global positioning system) é considerado um
dos métodos mais conhecidos de localização de DMs. Porém, o GPS apresenta algumas
limitações, como, por exemplo, a degradação de desempenho pelo ausência de visada di-
reta entre transmissor e receptor, bem como a alta demanda de energia consumida pelo
DM. Dessa forma, é importante buscarmos métodos de localização alternativos ao GPS.



Um método de localização baseado na intensidade do nı́vel de sinal recebido
(RSSI, received signal strength indicator) chamado de localização por regressão direta
(LRD) foi proposto em [Oliveira et al. 2019]. O método utiliza algoritmos de aprendi-
zado de máquina (AM) para realizar a predição direta das coordenadas geográficas do
DM com base em seus valores de RSSI coletados a partir das estações rádio base (ERBs)
da rede celular. Dessa forma, a acurácia e o tempo de execução do método LRD estão di-
retamente relacionados à disponibilidade de ERBs na região de aplicação do método. Um
dos fatores que afeta a densidade de ERBs é o nı́vel de urbanização da região. Por exem-
plo, zonas com baixo nı́vel de urbanização são ambientes com densidade demográfica
reduzida e infraestrutura de redes com menor quantidade de ERBs. Por outro lado, zo-
nas com alto nı́vel de urbanização apresentam densidade demográfica elevada, além de
infraestrutura de redes com maior número de ERBs. Considerando a expectativa do au-
mento da quantidade de ERBs com a adoção das redes 5G [Shafique et al. 2020], tal fato
representa o crescimento do número de caracterı́sticas no método LRD, o que impacta
diretamente no tempo de execução de algoritmos de AM [Anowar et al. 2021]. Face a
esta particularidade inerente a métodos baseados em algoritmos de AM, o objetivo deste
trabalho é investigar a aplicação do método LRD em regiões com diferentes densidades
de ERBs e como os algoritmos de extração de caracterı́sticas (AECs) impactam o tempo
de processamento do método de localização.

Os resultados deste estudo mostram que, para a zona com alto nı́vel de
urbanização, o erro médio de localização do método LRD diminui com o aumento do
conjunto de treinamento utilizado. Além disso, dentre os AECs investigados, o algo-
ritmo KPCA com núcleo Sigmóide proporcionou uma redução aproximada de sete e
quatro vezes, nos tempos de treinamento e predição, respectivamente, do método LRD.
Por fim, apesar do objetivo principal do emprego da redução de dimensionalidade seja a
diminuição do tempo de processamento, o algoritmo KPCA proporcionou uma melhoria
aproximada de 6% na acurácia do método LRD.

O artigo está organizado como se segue. Na Seção 2, são introduzidos concei-
tos e terminologias referentes ao método LRD, bem como a definição das fases que o
compõem. A Seção 3 apresenta a configuração das zonas selecionadas, detalha o pro-
cesso de coleta dos dados e evidencia informações relativas às ERBs de cada zona. Na
Seção 4, a análise comparativa dos dados é realizada considerando acurácia e tempo de
execução do método LRD. Por fim, a Seção 5 apresenta as principais conclusões deste
trabalho.

2. Radiolocalização por Regressão Direta
O método LRD possui duas fases, chamadas de fases off-line e on-line, ilustradas, respec-
tivamente, nas Figs. 1a e 1b. A fase off-line, também chamada de fase de treinamento,
é formada por três passos e acontece previamente à execução da predição da localização
do DM, uma vez que prepara o sistema para lidar com os dados que serão inseridos na
fase de predição. No primeiro passo, uma coleta é feita e todos os dados necessários para
treinamento são obtidos, isto é, a posição real (coordenadas geográficas) do DM, assim
como os valores de RSSI para todas as ERBs que aquele DM consegue detectar naquele
determinado local. No segundo passo, as funções de hipótese f1(·) e f2(·) são obtidas por
meio de um modelo baseado em AM e usadas para predizer a latitude e longitude alvos do
DM. As funções f1(·) e f2(·) representam, cada uma, a instância do algoritmo k-nearest
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Figura 1. Representação do método de localização por regressão direta (LRD).
(a) Fase off-line: obtenção das funções de hipótese f1(·) e f2(·). (b) Fase
on-line: execução da predição da posição do usuário móvel.

neighbors (k-NN) para latitude e longitude, respectivamente. Desta forma, assuma que as
bases de dados S� e S� são dadas por
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�
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em que �i e �i são, respectivamente, a latitude e a longitude do i-ésimo ponto de
validação, qi é o vetor de medição de RSSI no i-ésimo ponto e Ni denota a quantidade de
ERBs sensoriadas na i-ésima instância. Assim, S� e S� são as bases de dados destinadas
à construção das funções f1(·) e f2(·), respectivamente. Os valores de �i e �i são consi-
derados como alvos, enquanto os valores contidos em qi representam as caracterı́sticas.

A fase on-line, também conhecida como fase de predição, é iniciada após a con-
clusão da fase de treinamento e também é composta por três passos. No primeiro passo,
o DM deve estar conectado à rede celular. Este passo é semelhante ao primeiro passo da
fase off-line e coleta os valores de RSSI das ERBs que este aparelho consegue sensoriar.
Após o sensoriamento, esses valores são usados como caracterı́sticas de entrada para as
funções f1(·) e f2(·) na segunda fase, obtendo, respectivamente, a latitude e longitude
alvos do DM. No terceiro passo, a posição final é estimada usando as coordenadas ge-
ográficas obtidas no passo anterior. Maiores detalhes sobre o método LRD podem ser
encontrados em [Oliveira et al. 2019].

3. Setup Experimental

A disposição do sinal de RF em redes celulares pode variar de acordo com a densi-
dade de ERBs em determinados tipos de ambientes. Por exemplo, zonas com alto nı́vel


