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Abstract. The knowledge of a mobile device location is essential fodthee-
lopment of context-aware applications. This paper invesgéig solutions for the
location problem, in indoor environments, that cater fawloost, precision, and
fault tolerance requirements. In addition, the feasililitf execution in devices
with restricted resources and the processing time requiceeixiecute the loca-
tion function are also of concern. Specifically, we evaluate $olutions using
Neural Networks and the k-nearest neighbor’s algorithm, whied adio sig-
nals generated by access points to mobile networks. A reaigqddyscenario
was used to implement and evaluate the techniques.

Resumo. O conhecimento da localizag de um dispositivo avel &€ essencial
para o desenvolvimento de apliées seriseis ao contexto. Este trabalho in-
vestiga &écnicas de localizaip de dispositivos aveis em ambientes fechados,
gue atendam aos requisitos de baixo custo, péerestolefncia a falhas. Como
preocupades adicionais, colocam-se a viabilidade de exé&ouem disposi-
tivos com restries de recursos e o tempo gasto na exaouta fun@o de
localizagio. Especificamente, avaliamos sd@lag baseadas em redes neurais e
no algoritmo dos k-vizinhos mais@timos, as quais utilizam os sinais dalio
emitidos por pontos de acesso de redes sem fio. Udricereal foi utilizado
para implementa&o e avaliaéo das écnicas.

1. Introducao

A localizag@o de um dispositivo Bvel € uma informago essencial para o desenvolvi-
mento de aplicaes seriseis ao contexto. Num cénio basico de computé@p novel
ustlarios deslocam-se portando dispositivos dotados de caaigoi sem fio, entrando
e saindo de ambientes, onde a apl&maavalia o contexto para tomar a®esg corretas.
Por exemplo, em um ambiente hospitalar, pode ser imporgxetitar uma determinada
acao quando um #&dico sai de uma sala de cirurgia, ou localizar&dimo mais poximo

a um determinado local no hospital.

Para ambientes internasdoor), onde o uso de localizag via GPS Global Po-
sitioning Systemnnao € viavel, diversas outras tecnologias e propostas $ido inves-
tigadas. Algumas alternativads baseadas em sensores especiais que possibilitam alta
precisio de localizago a um custo relativamente alto. Por outro lado, redes sebafio
seadas em pontos de acesso (PAs) interligados entée siasla vez mais comuns. ISso
possibilita a implement&p de écnicas de localizép de baixo custo, nas quais os PAs
exercem a furifo dos sensores especiais.



Neste ceario, um dispositivo ravel pode obter os valores das intensidades dos
sinais emitidos pelos PAs que @stsendo percebidos naquele lugar, e usar algeomica
para transforra-los em uma localizép fisica. Numa situaio ideal, sem interféncias
na recepgo do sinal causadas por paredes, pessoas ou objetos, aosséu@ trivial.
Contudo, ambientes reais requerem a adate modelos ennpcos, que geralmente utili-
zam medidas reais submetidas a um processo de cddrde modo a obter um mapa de
sinais (adio mapouradio fingerprin) mais representativo, contendo menos impiess
O processo de calibragé demorado e trabalhoso, sendo neagssoletar um conjunto
expressivo de dados emanos hoarios dentro do ambiente.

Existem \arias abordagens que visam reduzir a impgéexrisla fung@o de
localiza@o (cf. Seéo 2). Contudo, essas soligs rao contemplam de forma integrada
a tolencia a falhas de PAs, nem uma implemeatalpve adequadas limita@es da
computa@o nbvel. O impacto da aéscia do sinal de um ponto de acesso devido a falha
ou oscila@es na visibilidade deve ser minimizado pelo sistema. Eatamento exige
recursos computacionais, quespo escassos em determinados dispositivos.

Este trabalho objetiva investigar soigs para o problema da localiZzacde dis-
positivos nbveis em ambientes fechados que atendam aos requisitostde mecigo e
tolerancia a falhas. Como preocuf&s adicionais, colocam-se a viabilidade de exacuc
em dispositivos com restidgs de recursos (processamento, comuBmamendria e
energia) e o tempo gasto na exe@oigla fun@o de localizago. Mais especificamente,
avaliamos soluies baseadas em redes neurais (RN) e no algoritmo dos k-adzinhis
proximos (k-VMP), as quais utilizam os sinais dalio fregiéncia emitidos pelos pontos
de acesso de uma rede infra-estruturada. Urardede salas e um dispositivoowel fo-
ram utilizados para executar e avaliar diversas confi@sacomuns em ambiente reais.

As se@es esio estruturadas da seguinte forma: inicialmente, naG2¢&0 co-
mentados alguns trabalhos relacionados; n&&8c&o discutidas quedes de projeto,
o tratamento de toléncia a falhas e uma abordagem leve para o servi¢o de lagadiz
sendo tamém mostradas as duaschicas acima referidas. Na $e¢gd §0 apresentados
testes de desempenho realizados com base nasétmsas referidas e um exemplo de
aplicago realé brevemente descrito. Finalmente, naZe$ §i0 apresentadas as con-
clusdes.

2. Trabalhos Relacionados

Algumas abordageng&in sido estudadas para tratar do problema da localizde dis-
positivos ndbveis em ambientes internos, dentre elas as baseadas enosnddeer-
ministicos e probabisticos. Os modelos deternmgticos §il0 pouco precisos em i@z

da inflléncia dos obséculos na propagag do sinal. Os modelos probdbticos des-
crevem a deperi@hcia das propriedades do sinal observado emaelagocalizago e
movimenta@o do terminal [Kontkanen et al. 2004], incluindo supdsg subjetivas nes-
ses ambientes. Na mesma daega abordagem probaktica, existem algoritmos que
fazem compardies com a base de dados dos sinais observados ou a utilizatngaar
uma rede. Ess&tnica, chamada de @ise de cenas, tem mostrado bons resultados. Ela
faz um casament@éttern matchinyentre os valores das intensidades dos sinais obtidos

A calibragio objetiva gerar exemplos de localiaagcom os associados sinais dos pontos de acesso
(sPA) no formato: (x, y, sPAL, sPA2, ..., sPAn).



e os valores f@-armazenados obtidos por uma calibk@gDentre ascnicas que buscam
aprender de uma melhor forma o mapa de sina@&oess redes neurais e a dos k-vizinhos
mais poximos. Outras, podem ser encontradas em [Brunato e Bafiifi]20

Em [Rodriguez et al. 2004 descrita uma implemen@g, em um dispositivo
hand-held de um sistema baseado em redes neurais, onde algéomsas de apren-
dizagem &o testadas. A calibrag envolvel54 pontos em umaarea deS00m?. Em
[Brunato e Battiti 2005] 3o apresentadas compabag com outras abordagens e témb
uma implementaio baseada em utrand-held A area do teste realizadode 750m?,
onde capturam-sgb7 medidas. Ambos os trabalhoamse preocupam com a t@ecia
a falhas.

O trabalho descrito em [Prasithsangaree et al. 2002] avalesituago de falha
em um PA no processo de localizac Usando o algoritmo dos k-VMP, quando o PA
de sinal mais potenté desligado verifica-se um aumento de cercameno erro de
localizago, em relago ao erro em situéges sem falhas, queaproximadamente dém
parad5 por cento dos casos. Diferentemente, em nossa abordagerfeias injeges
de falhas em uma base de treinamento e avaliado o impact® a@ssna efigéncia das
tecnicas RN e k-VMP.

Um ponto importante a considerar em sisterimakor de localizago & o em-
prego de dispositivos com resties de capacidade computacional. Em trabalhos
como [Ito e Kawaguchi 2005] e [Bahl e Padmanabhan 2000] a®ptap 8o implemen-
tadas com base emotebooks Além disso, na maioria dos trabalhos existe uma de-
pencncia entre o dispositivo @vel e um servidor, normalmente encarregado de execu-
tar remotamente o algoritmo de localiza¢ Dessa forma, o dispositivoavel rdo ©
consome energia para efetuar a comurécagnas tamém pode enfrentar problemas de
desconedo com o servidor. Em nosso trabalho, uma implemé@&atagntrada num dis-
positivo mbvel, com grandes restfies de processamento e ni@ia, &€ apresentada.

Independentemente da abordagem empregada para o proladotalizago ba-
seada em péhcia de sinal, sabe-se que existe um limite na fecjue se situa ent?en
e 12m [Ito e Kawaguchi 2005]. H, portanto, uma incerteza na estimativa da [@msgue
nao pode ser eliminada nessasricas. Um problema ainda maior na géesta precido
ocorre quando acontecem falhas nos Pégico queé investigado no presente artigo.

3. Requisitos e Ecnicas de Suportex Localizacgo

Localiza@oé uma informago fundamental para a implemeréiagle aplicages seriseis

ao contexto. Essas aplidas, em fungo da necessidade de adaptabilidade, necessitam
de graus vaéveis de preco nessa informa@p. Nessa s@p, discutimos queses que
afetam a efi@ncia de um sistema de localizag enfatizando o tratamento de falhas e
uma abordagem leve para a implemeatage um sistema de localiZax,

3.1. Quesbes de Projeto

O desenvolvimento de um sistema de locaEacompreendearios aspectos, que susci-
tam \arias opfes de projeto, as quaisn impacto sobre algumas de suas carestieas
de funcionamento, bem como sobre detalhes de implen@nt&sses aspectos, Ops

e impactos efb sintetizados na tabela 1.



Tabela 1. Aspectos no projeto de um sistema de localiza¢ 8o e seus impactos

Aspecto Opcoes Impactos
algoritmo de localizago | comparaéo (k-VMP) | precisio, tempo de exec@o,
ou rede (neural) recursos consumidos
resolu@o area ou coordenadas nivel de detalhamento
execu@o do algoritmo local ou remota recursos locais,
comunicag@o com servidor
consiséncia na tratamento da localizago erbnea,
detec@o de falhas varia@o no sinal precifio
limitacOes da em \arios recursos concoréncia com outras
computag@o novel (e.g., processador) | aplica@es, redugothroughput
lidar com grandes ambientes  cerario Unico tratamento da base de dados
ou multiplo
posicionamento dos PAs | politica da institui@o, | capacidade de generaliZax
melhor localizago

Nesse trabalho decidimos concentrar nossa aéiags dois principais algorit-
mos que usam mapa de sinais: o0 k-VMP e as redes neurais. Aastmlprimeiro se
deu por sua simplicidade de implemer#tag a do segundo por sua capacidade de treina-
mento, que potencialmente permite adaptar-se a Sésage falha. Ambos utilizam um
mesmo banco de dados gerado a@gagle amostragens dos sinais dos PAs, realizadas em
diferentes pontos de un@ea pe-definida. A variago do sinal em diferentes momentos
faz com que diversas amostragens sejam nadassara enriquecer o mapa de sinais e,
assim, formar os dados para o treinamento e teste do sistema.

Os dados obtidos como resposta no problema de locabzagdem ser de dois
tipos: coordenadas (X, y), definindo a exata localipago usario, ou porarea, indi-
cando, por exemplo, uma sala de um determinaddipr A abordagem por coordenadas
€ interessante por atender a requisitos de af@&saenvolvendo grandes salas, como em
aeroportos ou museus. Contudo, sua implemé@otagige 0 uso de sensores especiais de
alto custo.

Ainda sobre o espacasico, a implementap do sistema pode ser influenciada
pela sua utilizago em grandeéreas ou andares de unégio, quando diferentes sub-
conjuntos de PAs podem ser wigis. Assim, a queab do uso de uma banco de dados
Unico ou particionado deve ser considerada. Por exemptodsgositivo nbvel for um
handheld pode ser impratével o armazenamento nesse dispositivo de uma lna@se.
Adicionalmente, mesmo no caso de um dispositivimvel com maior capacidade de re-
cursos, o tempo de pesquisa na base de dados pode ser namydedbngo, ocupando
0 processador e prejudicando a real&ade outras tarefas. O particionamento do banco
de dados poareas, e a obteAg sob demanda de uma paiticespeifica a um servidor
central, evitaria esse problema. Uma saluadaptativa para a sedegda partigo poderia
basear-se no histico de movimentos do uatio.

Outro ponto importante que afeta a pr@cisla localizagoé o posicionamento dos
PAs. Por exemplo, desconsiderando-se a écwia de falhas, dois PAs muitogximos
pouco ajudam a um algoritmo de localizag No caso, pode-se obter amostras ruins



gue dificultam a obterdp da localizago correta. Aém disso, perde-se a capacidade de
generalizago pois o0 aprendizad®baseado em falsas interpréies.

3.2. Tolerando Falhas de PAs no Servico de Localizag

As redes sem fio &b propensas a umarge de problemas, tais como a perda de conecti-
vidade e falhas de infra-estrutura [Gandhi 2003]. Na maidos sistemas de localiZag;
duas situa@ies geralmentedo 0 tratadas: PA com sinal muito fraco e Ggigevezes &0

€ audvel, e a total inopémcia de um PA, que pode ser ocasionada por diversos moti-
VoS, tais como o desligamento do equipamento, 0 seu malditaciento, manute&o

ou mesmo falta de energia. A @ngia do sinal de um PA compromete o desempenho do
sistema de localiz&p, causando uma vargg muito grande na sua preses

A augncia do sinal de um PA implica na falta de um dado de entradéstema.
Em [Yu et al. 2006] netodos que lidam com situags de perda de entradas tentando subs-
titui-las por valores&o pximos quanto po$gel aos valores originaisae investigados.
No entanto, devid@ grande variabilidade e indepémtia dos valores dos sinais de en-
trada ser uma caracistica inerente ao problema da localidacaqui discutido, esses
métodos Ao K0 apli@veis, pois torna-se praticamente impeska recomposio do
valor de algum sinal perdido. Dessa forma, o ponto a sertigeeté se a fungo de
localizag@o tem a habilidade de reconhecer |@@d; mesmo com as inforn@&s de en-
trada contendo idos ou ainda sendo apresentadas de forma incompleta rpimpndo
assim uma soluip com tole@éncia a falhas, robusta e com capacidade de genei@izac

No caso do sistema de localiZex aqui proposto, utilizamos um processo de
injecao de falhas para a geéax;de uma base de dados de refeia (BD), a ser usada
tanto no treinamento da rede neural, quanto na escolha dosspserem utilizados pelo
método k-VMP. Em qualquer caso, admitiremos somente falhgses de PAs.

3.3. Abordagem Leve para o Sistema de Localizag

Usualmente os trabalhos que lidam com o problema da locabzacalizam somente na
precifio da solugo para a avali@p de seu desempenho. Assim, deixam de lado Geest
importantes para ambientesOueis, tais como os tempos de exeéboica energia gasta
no processo e a possibilidade de descaneXO tempo de execag € influenciado tanto
pelo algoritmo de localiz&p quanto pela arquitetura do sistema de locaiaaQuedgies
relativas ao tempo de exe@a;do algoritmo s&o discutidas na Sag 4.

Quantoa arquitetura, uma o para o sistema de localiZaxgseria o dispositivo
movel obter os valores das intensidades dos sinais dos PAsassdos a um servi-
dor para o éalculo. No entanto, devido a resfiigs desses dispositivosoreis, como
0 uso de bateria, e ainda devidgossibilidade de descori®s no enlace, a utilizag
de comunicago intensiva &0 & uma patica adequada. Uma arquitetura que executa a
funcao de localizago localmente no cliente resolve este problema, desde @uegaste
muito tempo de UCP e que tag@in riio tenha uma grande ocupacde meraria. A
solug@o local tambm apresenta vantagens em caso de falhaayriprservidor.

3.4. As Redes Neurais

A aplicagao de redes neurais requer um processo de desenvolvimerdtvesrdo a
preparago dos dados, a modelagem da rede neural @lesardos dados [Yu et al. 2006].



Junto a isso, 0 ajuste de diversosgmaetros de treinamento e a implemeatadetermi-
nato a qualidade da solag que, no caso, aplica-se para um servi¢co de localzde
ustarios de dispositivos fiveis em ambientes internos.

O primeiro passo na modelagem de uma rede né@umalefini@qo de sua arquite-
tura, que determina como 0s nénios esio conectados. Este trabalho tem interesse nas
redes diretasféedforward, que rdo possuem lagos de codes (Figura 1). Outros tipos
de arquitetura e conceitof&icos podem ser encontrados emjsa 1996].

Figura 1. Exemplo de rede neural com topologia  3-6-2

Nessa arquitetura, um algoritmo utilizado para o treindméase de aprendiza-
gem, na qual&o feitos ajustes nos pesosaiticos ethreshold} € o de retropropaga
(backpropagation Apods a apresentag de um exempla rede ¢ feito o @lculo de erro
(sdda da rede menos aida desejada), que se propaga em @oegos newmnios de en-
trada, ajustando os valores dos pesos das sinapses.

Um dos paametros da rede o rimero de ciclos que serve para agukt, confir-
mar solu@es e corrigir caminhos de soligs que possivelmente foram sobrescritos por
um outro exemplo. No entanto, estimar um valor alto par&@raero de ciclos podeao
melhorar o desempenho, ouéatior, causar @vertraining Nesse caso, a rede torna-se
sintonizada em fidos particulares, iste, falsas propriedades do conjunto de treinamento.
Outro caso que pode ocorrero overfitting Ele taml&ém esh relacionado com a capa-
cidade de generalizag da rede, ou seja, se ela pode resolver conjuntos de dados qu
estejam fora do conjunto de treinamento. Nesse caso, o lmddeprendizado torna-se
sintonizado com as caracigticas espéficas do conjunto de treinamento.

O software empregado neste trabalho para criar e treinades meurais foi o
SNNS [Universidade de Stuttgart 2005]. A arquitetura da edfdedforwarg com treina-
mento enbackpropagation A taxa de aprendizado, usada para a modi@ioajos pesos
nos nodos intermedrios, foi0,2. A iniciacdo da rede utilizou pesos randomicamente
distribuidos entre-1 e 1 e, afps \arios testes com os f@anetros da rede e com diferentes
nimeros de @s na camada oculta, a arquitet@r&2-2 mostrou-se a com melhor desem-
penho. Pela caracistica do problema tratado seaalinear, foi utilizada a furéip de
ativa@o sigmoidal. Para esse efeito, duas fieg;foram testadas, a istjca (com sala



entre[0, +1]) e a tangente hipedtica (com s&a entre[—1, +1]), sendo a melhor pre-
Cisao obtida atra&s da tangente hipeaitica. O ruimero de ciclos de treinamento utilizado
nesse trabalho foi d200o0.

3.5. O Meéetodo dos k-Vizinhos mais Poximos

k-VMP & um netodo de classificé@p que, a partir da leitura dos sinais no ponto para
0 qual se deseja obter a localizag procura em sua base de amostras deémedex as

k mais pobximas. O cenfrside obtido a partir dessagsamostras fornecara indica@o

da posi@o desejada. De acordo com [Brunato e Battiti 2005] o k-V&Bm nétodo
gue apresenta baixos erros na estimativa da @gosiEm [Prasithsangaree et al. 2002]
sao testadas varides desse &todo, concluindo que a sedeg de3 vizinhos (3-VMP)
sem a includo de pesos apresenta o melhor resultado. Segundo expsmerstrados
em [Bahl e Padmanabhan 2000jg<rPAs &o suficientes para obter a localiaag réo
trazendo uma melhora significativa na préaois adigo de novos PAs.

4. Implementac@o e Testes

Os estudos realizados neste trabalho nos ajudam a defirontssgundamentais a serem
testados na dirép de um sistema de localizag tolerante a falhas. Esta &ecrealiza
simulages com RN e k-VMP e mostra uma impleme@@asimples de uma aplicag

de localizago. O objetivo finale executar essa apliGs num dispositivo rovel com
restrigges na quantidade de méria e processamento, que seja tolerante a falhas de um
PA por vez e obtenha a localizeg do dispositivo com uma boa preis Uma boa
precifio nedia depende da aplicg e do ambiente, mas assume-se aqui que seja no
maximo debm para tentar evitar que o servigco responda com uma salewuliéeda que
realmente se encontra. Isso atende a diversas apisagriseis ao contexto, como por
exemplo as hospitalares.

4.1. Ambiente de Execugo dos Testes

A coleta dos dados para o experimento realizou-s¢lesalas do Instituto de Computag
da UFF (ver figura 2). Em cada sala foram feitas m@elignos quatro cantos e no centro,
para cada medap foram capturada®) amostras durantémin, e a cadalss foi feita
uma mudanca de dirag (Norte, Sul, Leste e Oeste). O processo inchiypontos de
calibrago e5 PAs, dando um total dé624 exemplos. Numa fase de prepaagdos
dados, os dados repetidos foram elabis e separados na propdod /3 para testes 2/3
para treinamento. O espaco de teste pdssuide comprimento é4m de largura.

A Figura 2 mostra a tela de exe@agda aplicago de localizago num dispositivo
handheldque sea descrita na subs&g 4.3. As salas F e Ge na verdade corredores.
Os quadrados pequenos representam os cinco PAs dispopara os testes, enquanto
o drculo na sala "C” mostra a localizag atual do dispositivo dvel. Nos testes da
subse&o 4.2, utilizou-se um PC com processador AthloB@elz e Sistema Operacional
Linux com kernel 2.6.9.

4.2. Testes de Desempenho

Os testes realizados visaram avaliaresicas k-VMP e RN sobarios aspectos: tempo
de execugo, pegadaf¢otprint area de mewria requerida paraddigo e dados), pre@s
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Figura 2. Tela da aplica¢c &o de localiza¢ ao

(em termos de coordenadas cartesianas) eatod@ a falhas. Para tanto, foram criadas
guatro bases de dados a serem utilizadas nas fases didomiascesso de avaliag. Es-
sas basesw divididas em duas classes: a primeira, de sufix@sf|eva em considerag
PAs falhos; a segunda, de sufixo ceml dos mesmos exemplos anteriores, onde os PAs
funcionam corretamente, c@m casos de falhas simples, ou seja, siiteagem que o
sinal de um dos PA8 perdido. Para efeito da fase de caliB@gdefinimos duas bases,
BDsf e BDcf. Na fase de testes utilizamos as bases Tsf e Tcfitub tde ilustrago,
para 3 PAs, o amero de exemplos nas diversas bases de dados BDsf, BDcf, T§fe T
foi, respectivamente36, 907, 91 e 395; para 4 e 5 PAs essesmeros aumentam. Cada
exemplo em uma dessas bases inclui o valor do sinal para BAs e o valor real das
coordenadas (x,y) do ponto em st

Um teste realizado ndesktopcomparou o tempo de exe@g;da RN com o k-
VMP. Esselltimo algoritmo precisa processar uma base de dados @gex que pode
estar armazenada em mena ou em disco. Mesmo quando armazenada em disco, 0s
exemplos 8o carregados para ména no momento da execag. A tabela 2 apresenta
os resultados da @dia de50 execu@es de amostras retiradas das bases T, para o algo-
ritmo k-VMP. Como esperado, os tempos de exaougm situages sem falhaz® meno-
res do que aqueles em sitdas com falha. Vale lembrar que nurandheldos tempos
de execugo do k-VMP devem ser bem maiores, dada a diferenca entriat@$opmas
computacionais. Considerando a ordem de grandeza desggssiezase aumento pode
nao causar diretamente um efeito peroegtao usario. Contudo, durante a exe@a;do
algoritmo outras fung@es essenciais po@er ser prejudicadas, e.g., recapg envio de
mensagens, 0 que podeperturbar indiretamente fubgs que estiverem em realizag
e.g., recepgo de um ideo. Por outro lado, como uma rede neugatrginada &o neces-
sita processar uma base dados para produzir sua respastiapms de exec@p ficaram
sempre abaixo doSus, o que reduz as poseis interfeéncias com outras fubes da
aplica@o.

Um segundo ponto avaliado foi a quantidade de @wanutilizada para a
implementaéo dos netodos. Isso torna-se um pontdtico quando o algoritmo de
localiza@o tem de executar em uhlmndheld como parte de um sistema maior de
computa@o sens/el ao contexto. No caso do k-VMP, a parte relevantetamanho da



Tabela 2. Tempo de execu¢ &o dos k-VMP (em microsegundos)

Somente mendria | Disco e menbria
N° PAs en°® exemplos sf cf sf cf
3 PAs; BDsf=236 BDcf=897 123 562 934 3446
4 PAs; BDsf=236 BDcf=1137 130 779 1085 5134
5 PAs; BDsf=236 BDcf=1377 133 981 1212 6967

base de dados. No caso dessa apioaa base BDcf ocupou aproximadameiitkB, o

gue p € um tamanho significativo, anda mais se considerarmos quereambiente real
aarea a ser ocupada pode ser muito maior do qui@®? aqui assumidos. Umarea
maior exige mais exemplos, e a sd@ogpode apresentar problemas de escalabilidade. J
no caso da RN, como o programa final @ntsomente os pesasgjustados (i.e.,ao ha
necessidade de BD), a pegalauito pequena. No caso de nosso exemplo, adriam
necesaria foi cerca déKB, incluindo o édigo.

Os testes a seguir avaliam a précislcancada pelos doigtodos. As figuras 3-
a e 4-a, e o primeiro grupo de colunas da figura 5 (BDsf, Tsf)trawmso resultado
obtido com asécnicas, sem qualquer pre&gspara o tratamento de falhas. O impacto da
ocorncia de uma falha em sistemas treinados sem esste i enorme (ver figuras 3-
b, 4-b, e 5, colunas BDsf, Tcf). Sistemas treinados assunsrdohiptese de falhas, em
funcionamento normal ou com um PA falho (ver figuras 3-c, 8-d,4-d e os doigltimos
grupos de colunas da figura 5), apresentam resultados teaséadveis, compaaveis
aqueles de sistemas treinados e executados sem falhasan@iwe, B um preco a ser
pago em tempo de exe@m e em pegada no sistema. Finalmente, deve ser notado que
nesses experimentos o algoritmo k-VMP apresentou um desgrapédio superior ao
da RN, em termos de preéis.

4.3. Aplicacao de Localiza@o

Com base nos estudos e resultados obtidos e pela complexidadesenvolvimento
das RN, esta subs&g descreve brevemente a validaglesta sol@ip atraes de uma
aplicag@o de localizago.

O desenvolvimento da aplicag inicia com uma fase de prepaiacdos dados
(como g visto anteriormente) que exclui os dados repetidos,argstfalhas (gerando
novos exemplos simulando a &asia de sinal) e, finalmente, sepayd de dados para
teste e2/3 para treinamento. Ays a rede estar treinada, utilizou-se o \#iiid sSnns2c
(do proprio simulador SNNS), que converte a rede para um programa.eD ambiente
EMbedded Visual C++ (EVC) serviu para gerar uma DLL a partir ddigo em C. A
aplica@o de localizago, que chama constantemente a rede neural, foi implenzeetad
C# usando o Visual Studio .NET com a biblioteca Compact Framew® DLL com a
rede neural resultou nunddigo de5KB. A aplicado de localizago chama a dll a cada
2s e a tela do dispositive atualizada (Figura 2).

O dispositivo ndvel utilizadoé um Pocket da HP com processador Intel PXA255
de400MHz, menbria de64MB SDRAM (56MB acesésveis pelo usario), ROM de32MB
e Sistema Operacional Microsoft Mobile Pocket PC 2003. Odgsode acessofs da
Linksys, modelo WRT54G, pado 802.1192, 4GHz.
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Figura 3. M édia do erro para 3 PAs, usando 3-VMP e RN: (a) BD sf e testes sem
falhas; (b) BD sf e testes com falhas; (c) BD cf e testes sem fal has; e, (d) BD cfe
testes com falhas
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Figura 4. M édia do erro para 4 PAs, usando 3-VMP e RN: (a) BD sf e testes sem
falhas; (b) BD sf e testes com falhas; (c) BD cf e testes sem fal has; e, (d) BD cfe
testes com falhas
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O teste resumiu-se unicamente na movimeidantre as salas desligando-se ape-
nas 1 PA. A perma@ncia no mesmo local por noaximo5s ja converge para a sala cor-
reta, o que pode determinar uma espergbéder)s para langar uma adapéa; Ainda mais
testes 80 neceswios para determinar a taxa de acerto, mas 0s resulta&los@mento
sao animadores. Uma implemengagcom k-VMP tambmé interessante para ampliar 0s
aspectos de compaiam.

5. Conclusbes

Este trabalho analisou duashicas de localizép de dispositivos Bveis em ambientes
fechados. O principal objetivo foi contemplar requisitesale@ncia a falhas, com custo
baixo, considerando as limitaes de dispositivos aveis. Demonstrou-se que as duas
tecnicas permitem obter uma boa préaoci€m presenca de falhas a partir de uma base de
dados gerada com injag de falhas.

Embora tenha apresentada praoidigeiramente inferior, aétnica baseada em
RN destacou-se em aspectos, tais como a pequena pegadadi@guemenor tempo de
execu@o, caractésticas que podem facilitar sua utiliZazem dispositivos Bveis com
restriges de capacidade. &h disso, ela apresenta um diferencial no contexto de gran-
des espacosdicos, que poderiam ser divididos em sareas, que poderiam ser tratadas
pela simples mudanca de pesos da rede. Nesse contextlizacati da écnica k-VMP
implicaria numa troca de dados (base de dados) considerentd maior, gastando mais
recursos de comunicag.
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