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Abstract. The knowledge of a mobile device location is essential for thedeve-
lopment of context-aware applications. This paper investigates solutions for the
location problem, in indoor environments, that cater for low cost, precision, and
fault tolerance requirements. In addition, the feasibility of execution in devices
with restricted resources and the processing time required to execute the loca-
tion function are also of concern. Specifically, we evaluate two solutions using
Neural Networks and the k-nearest neighbor’s algorithm, which use radio sig-
nals generated by access points to mobile networks. A real physical scenario
was used to implement and evaluate the techniques.

Resumo. O conhecimento da localização de um dispositivo ḿovel é essencial
para o desenvolvimento de aplicações senśıveis ao contexto. Este trabalho in-
vestiga t́ecnicas de localizaç̃ao de dispositivos ḿoveis em ambientes fechados,
que atendam aos requisitos de baixo custo, precisão e toler̂ancia a falhas. Como
preocupaç̃oes adicionais, colocam-se a viabilidade de execução em disposi-
tivos com restriç̃oes de recursos e o tempo gasto na execução da funç̃ao de
localizaç̃ao. Especificamente, avaliamos soluções baseadas em redes neurais e
no algoritmo dos k-vizinhos mais próximos, as quais utilizam os sinais de rádio
emitidos por pontos de acesso de redes sem fio. Um cenário real foi utilizado
para implementaç̃ao e avaliaç̃ao das t́ecnicas.

1. Introdução

A localizaç̃ao de um dispositivo ḿovel é uma informaç̃ao essencial para o desenvolvi-
mento de aplicaç̃oes senśıveis ao contexto. Num cenário b́asico de computação ḿovel
usúarios deslocam-se portando dispositivos dotados de comunicaç̃ao sem fio, entrando
e saindo de ambientes, onde a aplicação avalia o contexto para tomar as ações corretas.
Por exemplo, em um ambiente hospitalar, pode ser importanteexecutar uma determinada
aç̃ao quando um ḿedico sai de uma sala de cirurgia, ou localizar o médico mais pŕoximo
a um determinado local no hospital.

Para ambientes internos (indoor), onde o uso de localização via GPS (Global Po-
sitioning System) não é viável, diversas outras tecnologias e propostas têm sido inves-
tigadas. Algumas alternativas são baseadas em sensores especiais que possibilitam alta
precis̃ao de localizaç̃ao a um custo relativamente alto. Por outro lado, redes sem fioba-
seadas em pontos de acesso (PAs) interligados entre si são cada vez mais comuns. Isso
possibilita a implementação de t́ecnicas de localização de baixo custo, nas quais os PAs
exercem a funç̃ao dos sensores especiais.



Neste ceńario, um dispositivo ḿovel pode obter os valores das intensidades dos
sinais emitidos pelos PAs que estão sendo percebidos naquele lugar, e usar alguma técnica
para transforḿa-los em uma localização f́ısica. Numa situaç̃ao ideal, sem interferências
na recepç̃ao do sinal causadas por paredes, pessoas ou objetos, a soluc¸ão seria trivial.
Contudo, ambientes reais requerem a adoção de modelos empı́ricos, que geralmente utili-
zam medidas reais submetidas a um processo de calibração1, de modo a obter um mapa de
sinais (radio mapou radio fingerprint) mais representativo, contendo menos imprecisões.
O processo de calibraçãoé demorado e trabalhoso, sendo necessário coletar um conjunto
expressivo de dados em vários hoŕarios dentro do ambiente.

Existem v́arias abordagens que visam reduzir a imprecisão da funç̃ao de
localizaç̃ao (cf. Seç̃ao 2). Contudo, essas soluções ñao contemplam de forma integrada
a toler̂ancia a falhas de PAs, nem uma implementação leve adequadàas limitaç̃oes da
computaç̃ao ḿovel. O impacto da ausência do sinal de um ponto de acesso devido a falha
ou oscilaç̃oes na visibilidade deve ser minimizado pelo sistema. Este tratamento exige
recursos computacionais, que já s̃ao escassos em determinados dispositivos.

Este trabalho objetiva investigar soluções para o problema da localização de dis-
positivos ḿoveis em ambientes fechados que atendam aos requisitos de custo, precis̃ao e
toler̂ancia a falhas. Como preocupações adicionais, colocam-se a viabilidade de execução
em dispositivos com restrições de recursos (processamento, comunicação, meḿoria e
energia) e o tempo gasto na execução da funç̃ao de localizaç̃ao. Mais especificamente,
avaliamos soluç̃oes baseadas em redes neurais (RN) e no algoritmo dos k-vizinhos mais
próximos (k-VMP), as quais utilizam os sinais de rádio freq̈uência emitidos pelos pontos
de acesso de uma rede infra-estruturada. Um cenário de salas e um dispositivo móvel fo-
ram utilizados para executar e avaliar diversas configurações comuns em ambiente reais.

As seç̃oes est̃ao estruturadas da seguinte forma: inicialmente, na Seção 2, s̃ao co-
mentados alguns trabalhos relacionados; na Seção 3 s̃ao discutidas questões de projeto,
o tratamento de tolerância a falhas e uma abordagem leve para o serviço de localizaç̃ao,
sendo tamb́em mostradas as duas técnicas acima referidas. Na Seção 4 s̃ao apresentados
testes de desempenho realizados com base nas duas técnicas referidas e um exemplo de
aplicaç̃ao realé brevemente descrito. Finalmente, na Seção 5 s̃ao apresentadas as con-
clus̃oes.

2. Trabalhos Relacionados

Algumas abordagens têm sido estudadas para tratar do problema da localização de dis-
positivos ḿoveis em ambientes internos, dentre elas as baseadas em modelos deter-
minı́sticos e probabilı́sticos. Os modelos determinı́sticos s̃ao pouco precisos em razão
da inflûencia dos obstáculos na propagação do sinal. Os modelos probabilı́sticos des-
crevem a dependência das propriedades do sinal observado em relação à localizaç̃ao e
movimentaç̃ao do terminal [Kontkanen et al. 2004], incluindo suposições subjetivas nes-
ses ambientes. Na mesma direção da abordagem probabilı́stica, existem algoritmos que
fazem comparaç̃oes com a base de dados dos sinais observados ou a utilizam para treinar
uma rede. Essa técnica, chamada de análise de cenas, tem mostrado bons resultados. Ela
faz um casamento (pattern matching) entre os valores das intensidades dos sinais obtidos

1A calibraç̃ao objetiva gerar exemplos de localização com os associados sinais dos pontos de acesso
(sPA) no formato: (x, y, sPA1, sPA2, ..., sPAn).



e os valores pŕe-armazenados obtidos por uma calibração. Dentre as técnicas que buscam
aprender de uma melhor forma o mapa de sinais estão as redes neurais e a dos k-vizinhos
mais pŕoximos. Outras, podem ser encontradas em [Brunato e Battiti 2005].

Em [Rodriguez et al. 2004]́e descrita uma implementação, em um dispositivo
hand-held, de um sistema baseado em redes neurais, onde algumas técnicas de apren-
dizagem s̃ao testadas. A calibração envolve154 pontos em umáarea de800m2. Em
[Brunato e Battiti 2005] s̃ao apresentadas comparações com outras abordagens e também
uma implementaç̃ao baseada em umhand-held. A área do teste realizadóe de750m2,
onde capturam-se257 medidas. Ambos os trabalhos não se preocupam com a tolerância
a falhas.

O trabalho descrito em [Prasithsangaree et al. 2002] avaliauma situaç̃ao de falha
em um PA no processo de localização. Usando o algoritmo dos k-VMP, quando o PA
de sinal mais potentée desligado verifica-se um aumento de cerca de3m no erro de
localizaç̃ao, em relaç̃ao ao erro em situações sem falhas, quée aproximadamente de13m
para95 por cento dos casos. Diferentemente, em nossa abordagem, são feitas injeç̃oes
de falhas em uma base de treinamento e avaliado o impacto dessa aç̃ao na eficîencia das
técnicas RN e k-VMP.

Um ponto importante a considerar em sistemasindoor de localizaç̃ao é o em-
prego de dispositivos com restrições de capacidade computacional. Em trabalhos
como [Ito e Kawaguchi 2005] e [Bahl e Padmanabhan 2000] as propostas s̃ao implemen-
tadas com base emnotebooks. Além disso, na maioria dos trabalhos existe uma de-
pend̂encia entre o dispositivo ḿovel e um servidor, normalmente encarregado de execu-
tar remotamente o algoritmo de localização. Dessa forma, o dispositivo móvel ñao śo
consome energia para efetuar a comunicação, mas tamb́em pode enfrentar problemas de
desconex̃ao com o servidor. Em nosso trabalho, uma implementação centrada num dis-
positivo ḿovel, com grandes restrições de processamento e memória, é apresentada.

Independentemente da abordagem empregada para o problema da localizaç̃ao ba-
seada em potência de sinal, sabe-se que existe um limite na precisão, que se situa entre2m
e12m [Ito e Kawaguchi 2005]. H́a, portanto, uma incerteza na estimativa da posição que
não pode ser eliminada nessas técnicas. Um problema ainda maior na questão da precis̃ao
ocorre quando acontecem falhas nos PAs, tópico quée investigado no presente artigo.

3. Requisitos e T́ecnicas de Suportèa Localizaç̃ao

Localizaç̃aoé uma informaç̃ao fundamental para a implementação de aplicaç̃oes senśıveis
ao contexto. Essas aplicações, em funç̃ao da necessidade de adaptabilidade, necessitam
de graus varíaveis de precis̃ao nessa informação. Nessa seção, discutimos questões que
afetam a eficîencia de um sistema de localização, enfatizando o tratamento de falhas e
uma abordagem leve para a implementação de um sistema de localização.

3.1. Quest̃oes de Projeto

O desenvolvimento de um sistema de localização compreende vários aspectos, que susci-
tam v́arias opç̃oes de projeto, as quais têm impacto sobre algumas de suas caracterı́sticas
de funcionamento, bem como sobre detalhes de implementação. Esses aspectos, opções
e impactos estão sintetizados na tabela 1.



Tabela 1. Aspectos no projeto de um sistema de localizaç ão e seus impactos
Aspecto Opções Impactos

algoritmo de localizaç̃ao comparaç̃ao (k-VMP) precis̃ao, tempo de execução,
ou rede (neural) recursos consumidos

resoluç̃ao área ou coordenadas ńıvel de detalhamento
execuç̃ao do algoritmo local ou remota recursos locais,

comunicaç̃ao com servidor
consist̂encia na tratamento da localizaç̃ao err̂onea,

detecç̃ao de falhas variaç̃ao no sinal precis̃ao
limitações da em v́arios recursos concorr̂encia com outras

computaç̃ao ḿovel (e.g., processador) aplicaç̃oes, reduç̃aothroughput
lidar com grandes ambientes ceńario único tratamento da base de dados

ou múltiplo
posicionamento dos PAs poĺıtica da instituiç̃ao, capacidade de generalização

melhor localizaç̃ao

Nesse trabalho decidimos concentrar nossa avaliação nos dois principais algorit-
mos que usam mapa de sinais: o k-VMP e as redes neurais. A escolha do primeiro se
deu por sua simplicidade de implementação e a do segundo por sua capacidade de treina-
mento, que potencialmente permite adaptar-se a situações de falha. Ambos utilizam um
mesmo banco de dados gerado através de amostragens dos sinais dos PAs, realizadas em
diferentes pontos de umaárea pŕe-definida. A variaç̃ao do sinal em diferentes momentos
faz com que diversas amostragens sejam necessárias para 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 localização podem ser de dois
tipos: coordenadas (x, y), definindo a exata localização do usúario, ou porárea, indi-
cando, por exemplo, uma sala de um determinado prédio. A abordagem por coordenadas
é interessante por atender a requisitos de aplicações envolvendo grandes salas, como em
aeroportos ou museus. Contudo, sua implementação exige o uso de sensores especiais de
alto custo.

Ainda sobre o espaço fı́sico, a implementaç̃ao do sistema pode ser influenciada
pela sua utilizaç̃ao em grandeśareas ou andares de um prédio, quando diferentes sub-
conjuntos de PAs podem ser visı́veis. Assim, a questão do uso de uma banco de dados
único ou particionado deve ser considerada. Por exemplo, seo dispositivo ḿovel for um
handheld, pode ser impratićavel o armazenamento nesse dispositivo de uma baseúnica.
Adicionalmente, mesmo no caso de um dispositivo móvel com maior capacidade de re-
cursos, o tempo de pesquisa na base de dados pode ser razoavelmente longo, ocupando
o processador e prejudicando a realização de outras tarefas. O particionamento do banco
de dados poŕareas, e a obtenção sob demanda de uma partição espećıfica a um servidor
central, evitaria esse problema. Uma solução adaptativa para a seleção da partiç̃ao poderia
basear-se no histórico de movimentos do usuário.

Outro ponto importante que afeta a precisão da localizaç̃aoé o posicionamento dos
PAs. Por exemplo, desconsiderando-se a ocorrência de falhas, dois PAs muito próximos
pouco ajudam a um algoritmo de localização. No caso, pode-se obter amostras ruins



que dificultam a obtenção da localizaç̃ao correta. Aĺem disso, perde-se a capacidade de
generalizaç̃ao pois o aprendizadóe baseado em falsas interpretações.

3.2. Tolerando Falhas de PAs no Serviço de Localização

As redes sem fio estão propensas a uma série de problemas, tais como a perda de conecti-
vidade e falhas de infra-estrutura [Gandhi 2003]. Na maioria dos sistemas de localização,
duas situaç̃oes geralmente não s̃ao tratadas: PA com sinal muito fraco e queàs vezes ñao
é aud́ıvel, e a total inoper̂ancia de um PA, que pode ser ocasionada por diversos moti-
vos, tais como o desligamento do equipamento, o seu mal funcionamento, manutenção
ou mesmo falta de energia. A ausência do sinal de um PA compromete o desempenho do
sistema de localização, causando uma variação muito grande na sua precisão.

A auŝencia do sinal de um PA implica na falta de um dado de entrada nosistema.
Em [Yu et al. 2006] ḿetodos que lidam com situações de perda de entradas tentando subs-
tituı́-las por valores t̃ao pŕoximos quanto possı́vel aos valores originais são investigados.
No entanto, devidòa grande variabilidade e independência dos valores dos sinais de en-
trada ser uma caracterı́stica inerente ao problema da localização aqui discutido, esses
métodos ñao s̃ao aplićaveis, pois torna-se praticamente impossı́vel a recomposiç̃ao do
valor de algum sinal perdido. Dessa forma, o ponto a ser investigadoé se a funç̃ao de
localizaç̃ao tem a habilidade de reconhecer padrões, mesmo com as informações de en-
trada contendo ruı́dos ou ainda sendo apresentadas de forma incompleta, proporcionando
assim uma soluç̃ao com toler̂ancia a falhas, robusta e com capacidade de generalização.

No caso do sistema de localização aqui proposto, utilizamos um processo de
injeção de falhas para a geração de uma base de dados de referência (BD), a ser usada
tanto no treinamento da rede neural, quanto na escolha dos pontos a serem utilizados pelo
método k-VMP. Em qualquer caso, admitiremos somente falhas simples de PAs.

3.3. Abordagem Leve para o Sistema de Localização

Usualmente os trabalhos que lidam com o problema da localização focalizam somente na
precis̃ao da soluç̃ao para a avaliação de seu desempenho. Assim, deixam de lado questões
importantes para ambientes móveis, tais como os tempos de execução, a energia gasta
no processo e a possibilidade de desconexão. O tempo de execução é influenciado tanto
pelo algoritmo de localização quanto pela arquitetura do sistema de localização. Quest̃oes
relativas ao tempo de execução do algoritmo serão discutidas na Seção 4.

Quantoà arquitetura, uma opção para o sistema de localização seria o dispositivo
móvel obter os valores das intensidades dos sinais dos PAs e repasśa-los a um servi-
dor para o ćalculo. No entanto, devido a restrições desses dispositivos móveis, como
o uso de bateria, e ainda devidoà possibilidade de desconexões no enlace, a utilização
de comunicaç̃ao intensiva ñao é uma pŕatica adequada. Uma arquitetura que executa a
função de localizaç̃ao localmente no cliente resolve este problema, desde que não gaste
muito tempo de UCP e que também ñao tenha uma grande ocupação de meḿoria. A
soluç̃ao local tamb́em apresenta vantagens em caso de falha no próprio servidor.

3.4. As Redes Neurais

A aplicaç̃ao de redes neurais requer um processo de desenvolvimento envolvendo a
preparaç̃ao dos dados, a modelagem da rede neural e a análise dos dados [Yu et al. 2006].



Junto a isso, o ajuste de diversos parâmetros de treinamento e a implementação determi-
nar̃ao a qualidade da solução que, no caso, aplica-se para um serviço de localização de
usúarios de dispositivos ḿoveis em ambientes internos.

O primeiro passo na modelagem de uma rede neuralé a definiç̃ao de sua arquite-
tura, que determina como os neurônios est̃ao conectados. Este trabalho tem interesse nas
redes diretas (feedforward), que ñao possuem laços de conexões (Figura 1). Outros tipos
de arquitetura e conceitos básicos podem ser encontrados em [Kröse 1996].

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

Nessa arquitetura, um algoritmo utilizado para o treinamento (fase de aprendiza-
gem, na qual s̃ao feitos ajustes nos pesos sinápticos ethresholds) é o de retropropagação
(backpropagation). Após a apresentação de um exemplòa rede,́e feito o ćalculo de erro
(sáıda da rede menos a saı́da desejada), que se propaga em direção aos neur̂onios de en-
trada, ajustando os valores dos pesos das sinapses.

Um dos par̂ametros da redée o ńumero de ciclos que serve para ajustá-la, confir-
mar soluç̃oes e corrigir caminhos de soluções que possivelmente foram sobrescritos por
um outro exemplo. No entanto, estimar um valor alto para o número de ciclos pode não
melhorar o desempenho, ou, até pior, causar oovertraining. Nesse caso, a rede torna-se
sintonizada em rúıdos particulares, istóe, falsas propriedades do conjunto de treinamento.
Outro caso que pode ocorreré o overfitting. Ele tamb́em est́a relacionado com a capa-
cidade de generalização da rede, ou seja, se ela pode resolver conjuntos de dados que
estejam fora do conjunto de treinamento. Nesse caso, o modelo de aprendizado torna-se
sintonizado com as caracterı́sticas especı́ficas do conjunto de treinamento.

O software empregado neste trabalho para criar e treinar as redes neurais foi o
SNNS [Universidade de Stuttgart 2005]. A arquitetura da redeé feedforward, com treina-
mento embackpropagation. A taxa de aprendizado, usada para a modificação dos pesos
nos nodos intermediários, foi0, 2. A iniciação da rede utilizou pesos randomicamente
distribúıdos entre−1 e1 e, aṕos v́arios testes com os parâmetros da rede e com diferentes
números de ńos na camada oculta, a arquitetura3-12-2 mostrou-se a com melhor desem-
penho. Pela caracterı́stica do problema tratado ser não linear, foi utilizada a funç̃ao de
ativaç̃ao sigmoidal. Para esse efeito, duas funções foram testadas, a logı́stica (com sáıda



entre[0, +1]) e a tangente hiperbólica (com sáıda entre[−1, +1]), sendo a melhor pre-
cisão obtida atrav́es da tangente hiperbólica. O ńumero de ciclos de treinamento utilizado
nesse trabalho foi de2000.

3.5. O Método dos k-Vizinhos mais Pŕoximos

k-VMP é um ḿetodo de classificação que, a partir da leitura dos sinais no ponto para
o qual se deseja obter a localização, procura em sua base de amostras de referência as
k mais pŕoximas. O centŕoide obtido a partir dessask amostras fornecerá a indicaç̃ao
da posiç̃ao desejada. De acordo com [Brunato e Battiti 2005] o k-VMPé um ḿetodo
que apresenta baixos erros na estimativa da posição. Em [Prasithsangaree et al. 2002]
são testadas variações desse ḿetodo, concluindo que a seleção de3 vizinhos (3-VMP)
sem a inclus̃ao de pesos apresenta o melhor resultado. Segundo experimentos mostrados
em [Bahl e Padmanabhan 2000], três PAs s̃ao suficientes para obter a localização, ñao
trazendo uma melhora significativa na precisão a adiç̃ao de novos PAs.

4. Implementaç̃ao e Testes

Os estudos realizados neste trabalho nos ajudam a definir os pontos fundamentais a serem
testados na direção de um sistema de localização tolerante a falhas. Esta seção realiza
simulaç̃oes com RN e k-VMP e mostra uma implementação simples de uma aplicação
de localizaç̃ao. O objetivo finaĺe executar essa aplicação num dispositivo ḿovel com
restriç̃oes na quantidade de memória e processamento, que seja tolerante a falhas de um
PA por vez e obtenha a localização do dispositivo com uma boa precisão. Uma boa
precis̃ao ḿedia depende da aplicação e do ambiente, mas assume-se aqui que seja no
máximo de5m para tentar evitar que o serviço responda com uma sala diferente da que
realmente se encontra. Isso atende a diversas aplicações senśıveis ao contexto, como por
exemplo as hospitalares.

4.1. Ambiente de Execuç̃ao dos Testes

A coleta dos dados para o experimento realizou-se em11 salas do Instituto de Computação
da UFF (ver figura 2). Em cada sala foram feitas medições nos quatro cantos e no centro,
para cada medição foram capturadas29 amostras durante1min, e a cada15s foi feita
uma mudança de direção (Norte, Sul, Leste e Oeste). O processo incluiu56 pontos de
calibraç̃ao e5 PAs, dando um total de1624 exemplos. Numa fase de preparação dos
dados, os dados repetidos foram excluı́dos e separados na proporção1/3 para testes e2/3
para treinamento. O espaço de teste possui25m de comprimento e14m de largura.

A Figura 2 mostra a tela de execução da aplicaç̃ao de localizaç̃ao num dispositivo
handheldque seŕa descrita na subseção 4.3. As salas F e G são na verdade corredores.
Os quadrados pequenos representam os cinco PAs disponı́veis para os testes, enquanto
o ćırculo na sala ”C” mostra a localização atual do dispositivo ḿovel. Nos testes da
subseç̃ao 4.2, utilizou-se um PC com processador Athlon de2GHz e Sistema Operacional
Linux com kernel 2.6.9.

4.2. Testes de Desempenho

Os testes realizados visaram avaliar as técnicas k-VMP e RN sob vários aspectos: tempo
de execuç̃ao, pegada (footprint: área de meḿoria requerida para código e dados), precisão



Figura 2. Tela da aplicaç ão de localizaç ão

(em termos de coordenadas cartesianas) e tolerância a falhas. Para tanto, foram criadas
quatro bases de dados a serem utilizadas nas fases distintasdo processo de avaliação. Es-
sas bases são divididas em duas classes: a primeira, de sufixo sf, não leva em consideração
PAs falhos; a segunda, de sufixo cf, além dos mesmos exemplos anteriores, onde os PAs
funcionam corretamente, contém casos de falhas simples, ou seja, situações em que o
sinal de um dos PAśe perdido. Para efeito da fase de calibração, definimos duas bases,
BDsf e BDcf. Na fase de testes utilizamos as bases Tsf e Tcf. A tı́tulo de ilustraç̃ao,
para 3 PAs, o ńumero de exemplos nas diversas bases de dados BDsf, BDcf, Tsf e Tcf,
foi, respectivamente,236, 907, 91 e 395; para 4 e 5 PAs esses números aumentam. Cada
exemplo em uma dessas bases inclui o valor do sinal para até 5 PAs e o valor real das
coordenadas (x,y) do ponto em questão.

Um teste realizado nodesktopcomparou o tempo de execução da RN com o k-
VMP. Esseúltimo algoritmo precisa processar uma base de dados (ordenaç̃ao), que pode
estar armazenada em memória ou em disco. Mesmo quando armazenada em disco, os
exemplos s̃ao carregados para memória no momento da execução. A tabela 2 apresenta
os resultados da ḿedia de50 execuç̃oes de amostras retiradas das bases T, para o algo-
ritmo k-VMP. Como esperado, os tempos de execução em situaç̃oes sem falha são meno-
res do que aqueles em situações com falha. Vale lembrar que numhandheldos tempos
de execuç̃ao do k-VMP devem ser bem maiores, dada a diferença entre as plataformas
computacionais. Considerando a ordem de grandeza desses tempos, esse aumento pode
não causar diretamente um efeito perceptı́vel ao usúario. Contudo, durante a execução do
algoritmo outras funç̃oes essenciais poderão ser prejudicadas, e.g., recepção e envio de
mensagens, o que poderá perturbar indiretamente funções que estiverem em realização,
e.g., recepç̃ao de um v́ıdeo. Por outro lado, como uma rede neural já treinada ñao neces-
sita processar uma base dados para produzir sua resposta, ostempos de execução ficaram
sempre abaixo dos6µs, o que reduz as possı́veis interfer̂encias com outras funções da
aplicaç̃ao.

Um segundo ponto avaliado foi a quantidade de memória utilizada para a
implementaç̃ao dos ḿetodos. Isso torna-se um ponto crı́tico quando o algoritmo de
localizaç̃ao tem de executar em umhandheld, como parte de um sistema maior de
computaç̃ao senśıvel ao contexto. No caso do k-VMP, a parte relevanteé o tamanho da



Tabela 2. Tempo de execuç ão dos k-VMP (em microsegundos)
Somente meḿoria Disco e meḿoria

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 aplicação, a base BDcf ocupou aproximadamente57KB, o
que j́a é um tamanho significativo, anda mais se considerarmos que emum ambiente real
a área a ser ocupada pode ser muito maior do que os350m2 aqui assumidos. Umáarea
maior exige mais exemplos, e a solução pode apresentar problemas de escalabilidade. Já
no caso da RN, como o programa final contém somente os pesos já ajustados (i.e., não h́a
necessidade de BD), a pegadaé muito pequena. No caso de nosso exemplo, a memória
necesśaria foi cerca de5KB, incluindo o ćodigo.

Os testes a seguir avaliam a precisão alcançada pelos dois métodos. As figuras 3-
a e 4-a, e o primeiro grupo de colunas da figura 5 (BDsf, Tsf), mostram o resultado
obtido com as t́ecnicas, sem qualquer previsão para o tratamento de falhas. O impacto da
ocorr̂encia de uma falha em sistemas treinados sem essa hipótesée enorme (ver figuras 3-
b, 4-b, e 5, colunas BDsf, Tcf). Sistemas treinados assumindo-se a hiṕotese de falhas, em
funcionamento normal ou com um PA falho (ver figuras 3-c, 3-d,4-c, 4-d e os doiśultimos
grupos de colunas da figura 5), apresentam resultados bastante razóaveis, compaŕaveis
àqueles de sistemas treinados e executados sem falhas. Obviamente, h́a um preço a ser
pago em tempo de execução e em pegada no sistema. Finalmente, deve ser notado que
nesses experimentos o algoritmo k-VMP apresentou um desempenho ḿedio superior ao
da RN, em termos de precisão.

4.3. Aplicaç̃ao de Localizaç̃ao

Com base nos estudos e resultados obtidos e pela complexidadede desenvolvimento
das RN, esta subseção descreve brevemente a validação desta soluç̃ao atrav́es de uma
aplicaç̃ao de localizaç̃ao.

O desenvolvimento da aplicação inicia com uma fase de preparação dos dados
(como j́a visto anteriormente) que exclui os dados repetidos, injeta as falhas (gerando
novos exemplos simulando a ausência de sinal) e, finalmente, separa1/3 de dados para
teste e2/3 para treinamento. Aṕos a rede estar treinada, utilizou-se o utilitário snns2c
(do pŕoprio simulador SNNS), que converte a rede para um programa em C. O ambiente
EMbedded Visual C++ (EVC) serviu para gerar uma DLL a partir do código em C. A
aplicaç̃ao de localizaç̃ao, que chama constantemente a rede neural, foi implementada em
C# usando o Visual Studio .NET com a biblioteca Compact Framework. A DLL com a
rede neural resultou num código de5KB. A aplicaç̃ao de localizaç̃ao chama a dll a cada
2s e a tela do dispositivóe atualizada (Figura 2).

O dispositivo ḿovel utilizadoé um Pocket da HP com processador Intel PXA255
de400MHz, meḿoria de64MB SDRAM (56MB acesśıveis pelo usúario), ROM de32MB
e Sistema Operacional Microsoft Mobile Pocket PC 2003. Os pontos de acessos são da
Linksys, modelo WRT54G, padrão 802.11g,2, 4GHz.



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 cf e
testes com falhas

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 cf e
testes com falhas



Figura 5. M édia do erro para 5 PAs usando, 3-VMP e RN

O teste resumiu-se unicamente na movimentação entre as salas desligando-se ape-
nas 1 PA. A perman̂encia no mesmo local por no máximo5s já converge para a sala cor-
reta, o que pode determinar uma espera de(5+x)s para lançar uma adaptação. Ainda mais
testes s̃ao necesśarios para determinar a taxa de acerto, mas os resultados até o momento
são animadores. Uma implementação com k-VMP tamb́emé interessante para ampliar os
aspectos de comparação.

5. Conclus̃oes

Este trabalho analisou duas técnicas de localização de dispositivos ḿoveis em ambientes
fechados. O principal objetivo foi contemplar requisitos de toler̂ancia a falhas, com custo
baixo, considerando as limitações de dispositivos ḿoveis. Demonstrou-se que as duas
técnicas permitem obter uma boa precisão em presença de falhas a partir de uma base de
dados gerada com injeção de falhas.

Embora tenha apresentada precisão ligeiramente inferior, a técnica baseada em
RN destacou-se em aspectos, tais como a pequena pegada requerida e o menor tempo de
execuç̃ao, caracterı́sticas que podem facilitar sua utilização em dispositivos ḿoveis com
restriç̃oes de capacidade. Além disso, ela apresenta um diferencial no contexto de gran-
des espaços fı́sicos, que poderiam ser divididos em sub-áreas, que poderiam ser tratadas
pela simples mudança de pesos da rede. Nesse contexto, a utilização da t́ecnica k-VMP
implicaria numa troca de dados (base de dados) consideravelmente maior, gastando mais
recursos de comunicação.
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