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RESUMO

A crescente utilizagdo de smartphones e o avanco de técnicas de localizagdo permitiram o
surgimento de diversas aplicacdes que se utilizam de tecnologias como GPS, BLE e Wi-Fi para
diferentes finalidades. Para aplicagdes outdoor, o GPS ¢ o mais familiar e utilizado. Porém,
para ambientes indoors outras tecnologias precisam ser utilizadas por conta das caracteristicas
deste tipo de ambiente. Nesse contexto, as tecnologias BLE e Beacons juntamente com Modelos
de Propagagdo sdo utilizados para ajudar a determinar localiza¢do dentro de um ambiente. Este
trabalho teve o objetivo de comparar os trés modelos de propagacgdo indoor: Log-Distance, ITU
e Distance-Partitioned com relagdo a sua acuracia aplicado a um conjunto de dados. Com os
resultados, foi possivel observar os modelos estdo tecnicamente empatados, entdo, o Distance-

Partitioned poderia ser a melhor op¢ao por ter menos parametros.

Palavras-chaves: RSSI; Modelos de Propagacao; Bluetooth Low Energy; Beacons.



ABSTRACT

The growing use of smartphones and the advancement of location techniques allowed the
emergence of several applications that use technologies such as GPS, BLE, and Wi-Fi for
different purposes. For outdoor applications, GPS is the most familiar and used. However, other
technologies need to be used for indoor environments due to the characteristics of this type of
environment. In this context, BLE and Beacons technologies along with Propagation Models
are used to help determine the location within an environment. This work aims to compare the
three indoor propagation models: Log-Distance, ITU, and Distance-Partitioned with respect to
their performance applied to a dataset. The results showed that the models were technically tied,
so the Distance-Partitioned should be the best option due to a smaller number of parameters

among the three.

Keywords: RSSI. Propagation Models. Bluetooth Low Energy. Beacons.
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1. INTRODUCAO

No decorrer dos tltimos anos, varios estudos foram feitos para aprimorar as tecnologias
de deteccdo de posicionamento indoor e outdoor (SADOWSKI et al., 2018; THALJAOUI et
al., 2015; OBEIDAT et al., 2018; KUMAR SINGH, 2011; CABRAL, 2019). A crescente
utilizacdo de smartphones e o avango de técnicas de localizagdo permitiram o surgimento de
diversas aplicacdes que se utilizam de tecnologias como GPS, BLE, Wi-Fi para diferentes
finalidades, desde aplicativos de mobilidade urbana a aplicagdes que auxiliam a locomocgao de
pessoas com deficiéncia visual em espagos publicos através do uso de um smartphone
(COUTINHO et al., 2021).

Bluetooth Low Energy (BLE), por exemplo, tornou-se popular a partir de 2013, sendo
um exemplo de tecnologia de baixo custo, facil utilizagdo e uso difundido. Em 2020, com a
situacdo pandémica, novas solu¢des foram propostas para uso da tecnologia BLE com foco em
proximidade no intuito de construir aplicagdes que auxiliam a determinar e respeitar os limites
de distancia para evitar o contagio do Covid-19 (DE LAUTOUR et al, 2020).

O uso da tecnologia de posicionamento também contribui fortemente para questdes de
acessibilidade, por exemplo, permitindo que pessoas com deficiéncia motora ou visual
consigam ter um nivel maior de independéncia no seu dia a dia, diminuindo suas limita¢des e
facilitando sua integracdo na sociedade. Um estudo recente (COUTINHO et al., 2021) aplica a
tecnologia de BLE em ambientes fechados, como museus, combinada com smartphone e
técnicas de distribuicdo de conteudo (audioguia) para promover autonomia de pessoas com
deficiéncia, principalmente os visuais, na visitagao e obtencdo de conhecimento sobre os locais,
sem a necessidade de um guia turistico, por exemplo.

Sendo assim, o estudo de técnicas aplicadas a tecnologia BLE possibilita aumentar o
leque de opgdes para seu uso, além de uma melhor compreensdo de suas caracteristicas e
limitacdes em relacdo a outras tecnologias existentes. Dentro desse contexto, hd o conceito de
Modelos de Propagacdo, que sdo modelos matematicos deterministicos e/ou empiricos que
tentam, por aproximacdo, simular o comportamento das ondas eletromagnéticas durante a
propaga¢do em um determinado meio (TELECO, 2022).

A partir desses modelos, ¢ possivel inferir uma distdncia aproximada entre um
dispositivo e outro, reduzindo os efeitos de atenuagdo ocasionados por fatores fisicos, e assim

podem ajudar a obter determinada localizagdo em um ambiente.
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Na literatura, encontram-se diversos trabalhos que implementam diferentes tipos de
modelos aplicaveis a ambientes outdoor, onde os dispositivos de transmissdo estdo do lado
externo de construcdes, prédios e casas, e também a ambientes indoor, onde os transmissores
estdo na parte interna das construgdes (PEREIRA, 2007). Entretanto, quando se trata de
ambientes fechados (indoor), os trabalhos concluem que ndo ha modelo de propagagdo de alta
precisao (THALJAOUI et al., 2015).

Tal fato ocorre devido as dificuldades para a medi¢ao da distancia em espacos internos,
que varia dramaticamente de acordo com o tipo de ambiente e a posi¢do dos transmissores
dentro da edificacdo. Neste contexto, diferentes aspectos precisam ser analisados tais como o
quao longe das paredes; quao alto em comparag@o com o chio e com os moveis. Assim, o sinal
emitido por um transmissor pode ou ndo ser obstruido, percorrer caminhos que sofrem
combinagdes de reflexdo especular e difusa, difracdo, espalhamento e transmissdo através de
paredes, pisos ou outros obstaculos.

O problema da detec¢do de posicionamento em ambientes indoor pode ser abordado a
partir de diferentes perspectivas. Considerando o modelo de propagacdo em espago livre, por
exemplo, busca-se prever a intensidade do sinal recebido quando o transmissor e o receptor
possuem caminho sem obstrucdo entre eles (SEYBOLD, 2005). Dentre os modelos de
propaga¢do encontrados na literatura, Log-Distance e ITU-R sdo considerados os mais
populares para ambientes indoors (SEYBOLD, 2005; BEATRIZ, 2019).

O modelo Log-Distance ¢ um dos mais citados na literatura (SEYBOLD, 2005) e sua
principal caracteristica ¢ assumir que o ambiente possui obstrugdes no caminho que o sinal ira
percorrer entre o transmissor e o receptor. J& o modelo ITU-R ¢ uma recomendacdo da
International Telecommunication Union, nimero P.1238-8, e de modo geral, requer
informagdes razoaveis sobre o ambiente e o trajeto em que a onda se propaga.

Outro importante modelo de propagacdo ¢ o Distance-Partitioned (KAVEH, 2005), que
diferente dos anteriores, foi modelado a partir da premissa de que a drea em que esta localizado
o receptor e o transmissor ¢ ndo-homogénea e ¢ definido a partir de quatro segmentos, a
depender a distancia entre receptor e transmissor, diferente dos outros modelos que possuem
apenas uma formula definida.

Os trés modelos mencionados anteriormente, Log-Distance, ITU-R e Distance-
Partitioned, representam alternativas importantes quando consideramos o problema da
localizagdo em ambientes indoor. Neste trabalho, ¢ apresentada uma analise comparativa entre
esses modelos de propagac¢ao a partir de dados reais obtidos de leitura de RSSI (Received signal

strength indication) de dispositivos BLE (Bluetooth Low Energy), visando encontrar a distancia
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entre o receptor (dispositivo mével) e o transmissor (ponto de interesse, dispositivo bluetooth)

em metros dentro de um ambiente indoor.

1.1. Objetivo

Este trabalho tem como objetivo realizar uma anélise comparativa entre os principais
modelos de propagacdo voltados para o problema da localizagdo indoor considerando sua
aplicacdo no contexto da tecnologia BLE. Para tal, pretende-se utilizar dados reais obtidos a
partir da leitura de RSSI (Received Signal Strength Indication) buscando avaliar a eficacia de
cada modelo para obter a localizagdo em ambientes indoor-.

Para alcancar o objetivo estabelecido neste trabalho, foi necessario cumprir os seguintes

objetivos especificos:

e Pesquisar possiveis amostras de dados tteis a aplicacdo dos modelos de propagacao no

contexto do problema da localizagdo indoor utilizando a tecnologia BLE;

e Definir o conjunto de dados a ser utilizado na analise, verificando a necessidade de

tratamento e preparacdo prévia, para posterior aplicagdo nos modelos;

e Desenvolver estudo detalhado acerca dos modelos ITU-R, Log-Distance e Distance-

Partitioned, observando suas caracteristicas e particularidades;
e Implementar os modelos de propagagdo estudados para aplica¢do no conjunto de dados;

e Analisar e discutir os resultados obtidos utilizando como métricas o erro médio absoluto

e o desvio padrao.

1.2. Contribuicdo

A contribuicdo efetiva deste trabalho esta no estudo comparativo dos diferentes modelos
de propagac¢do, Log-Distance, ITU e Distance-Partitioned, aplicados a um conjunto de dados,
onde pode-se observar como se comportam e se diferenciam em um mesmo conjunto de dados.
Tal comparagdo utilizando estes modelos e o conjunto de dados escolhido ndo foi encontrada

na literatura durante a pesquisa.
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1.3. Estrutura do documento

O presente trabalho de conclusdo esté estruturado da seguinte forma:

e Capitulo 2: introduz conceitos e defini¢des necessarias a compreensao deste trabalho.
Apresenta-se e discute-se os modelos de propagacao estudados e os principais conceitos
abordados no trabalho;

o Capitulo 3: os trabalhos relacionados sdo apresentados e resumidos, demonstrando-se
as semelhancas com o presente trabalho;

o Capitulo 4: apresenta-se a metodologia para desenvolvimento do trabalho;

o Capitulo 5: os resultados sao apresentados e discutidos;

o Capitulo 6: apresenta-se as conclusdes sobre o trabalho desenvolvido.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os assuntos relacionados ao problema da localizagdo indoor
abordados neste trabalho, os quais sdo organizados em secdes. Na secdo 2.1, o conceito de
Modelos de Propagacdo ¢ apresentado e discutido, em seguida os trés modelos de propagacao
utilizados neste trabalho, Log-Distance, Distance-Partitioned e ITU-R, sdo detalhados. A se¢do

2.2 apresenta as tecnologias utilizadas para a localizagao indoor.

2.1. MODELOS DE PROPAGACAO

Os Modelos de Propagacdo sdao modelos matematicos deterministicos e/ou empiricos
que tentam, por aproximacao, simular o comportamento das ondas eletromagnéticas durante a
propaga¢ao em um determinado meio (TELECO, 2022).

Sao classificados em duas grandes categorias: Teoricos (deterministicos) e empiricos.

a) Tedricos: estes modelos sdo feitos utilizando formula¢des da teoria eletromagnética e
requer a utilizacdo de bases de dados topograficas sobre o local, geralmente um mapa
3D completo do ambiente de propagacdo (MOLLEL, 2014);

b) Empiricos: sdo baseados em medidas e observagdes, conduzindo a relagcdes simples
entre a atenuacdo e a distancia. Os modelos empiricos tém a necessidade de estarem
sujeitos a validagdo para locais, frequéncias e condigdes de diferentes ambientes

(MOLLEL, 2014).

Modelos de propagagdo podem ser modelados para os ambientes indoor e outdoor.
Todos os modelos devem levar em consideragcdo o comportamento aleatorio do sinal propagado,
que ¢ principalmente relacionado com os instantes que os diferentes sinais vindos de diferentes
caminhos irdo atingir o receptor (SEMINARIO, 2003). Neste trabalho, apenas o ambiente
indoor seréa considerado.

Existem dois tipos de modelagem de propagagdo indoor: especifica (site-specific) e
geral (site-general) (SEYBOLD, 2005). A modelagem especifica do local requer informagdes
detalhadas sobre o projeto da constru¢do, moveis e locais do transmissor, podendo ser realizada
utilizando métodos de rastreamento de raios (ray tracing) em um programa CAD. Para
ambientes estaticos de grande escala, essa abordagem pode ser vidvel, porém para a maioria

dos ambientes, no entanto, o conhecimento do projeto e dos materiais da construgdo ¢ limitado
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e o proprio ambiente pode mudar, simplesmente movendo mdveis ou portas. Assim, a técnica
especifica ndo ¢ comumente empregada. J& os modelos site-general sido tUteis para realizar
projeto e layout de sistemas sem fio internos e sdo baseados em analise estatistica de muitas
medicdes no local (SEYBOLD, 2005).

Os alcances envolvidos em um ambiente indoor tendem a ser bastante curtos, da ordem
de 100 metros ou menos. Paredes, portas, mdveis e pessoas podem causar perda significativa
de sinal. Além disso, suas medi¢des podem mudar drasticamente com o tempo ou a posi¢ao,
devido a quantidade de equipamentos e/ou portas presente e ao movimento de pessoas
(SEYBOLD, 2005).

Os seguintes fendmenos podem ser fatores que influenciam a propaga¢do das ondas

eletromagnéticas (COOK, 2021):

a) Refracio - a refracdo ¢ a mudanga na velocidade de uma onda quando entra em um
meio de propagacdo diferente. Por exemplo, vidro ou dgua podem refratar ondas.
Diferentes meios tém diferentes indices de refragao;

b) Reflexdo - a reflexdo ¢ um fendmeno onde a onda incide em um determinado meio,
retornando ao meio original no qual ela se propagava. Esta ¢ uma ocorréncia comum
para escritorios, uma vez que geralmente estdo em estruturas complexas e
intrincadamente projetadas. Se ocorrer uma grande quantidade de reflexdo, os sinais
podem ser enfraquecidos e causar interferéncia no receptor;

¢) Difracdo - ¢ quando as ondas encontram um obsticulo e viajam em torno dele — a
direcdo e a intensidade da onda mudam,;

d) Espalhamento - ¢ um fendmeno que um sinal pode sofrer alteragdes devido as
alteracdes com o meio. Poeira, umidade, irregularidades e outras qualidades em um
material podem fazer com que um sinal se espalhe em todas as diregdes. Pode ter um

impacto significativo na integridade e for¢a do sinal;

Nas se¢oes abaixo serdo apresentados os modelos Log-Distance, ITU-R e Distance-

Partitioned que foram utilizados neste trabalho.

2.1.1. Modelo Log-Distance

E um modelo de propagagio baseado no modelo de Friis, sendo uma extensdo desse,

popularmente utilizado para calcular a perda de propaga¢do de uma variedade de ambientes.
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Este modelo assume que o ambiente possui obstru¢cdes no caminho que o sinal ird
percorrer entre o transmissor € o receptor, diferente do modelo de Friis, que assume um
ambiente sem obstru¢cio (MATHURANATHAN, 2013).

Sua férmula ¢ dada por (RAPPAPORT THEODORE S, 2010):

PL(dB) = PL(d,) + 10nlog(di)
0

O qual,

PL (d,) ¢ atenuagdo na distancia de referéncia d,,
d, ¢ a distancia de referéncia

n ¢ a constante expoente de perda de propagagao

Na Tabela 1, estdo os valores obtidos de medi¢des de forma empirica para o expoente n
de acordo com o ambiente. Esses valores sdo apenas para referéncia, de tal forma que podem
ser ideais para determinados ambientes e ndo ideais para outros, a depender do ambiente que

estd sendo modelado. Os parametros sdo importantes no modelo e podem afetar o resultado
final.

Tabela 1: Valores para o expoente de perda de propagagio n

Ambiente Expoente de perda de propagacio, n
Espaco livre 2,0

Dentro de um prédio 1,6 al1,8

Obstruido dentro de um prédio 1,8

Obstruido dentro de uma fabrica 4a6

Fonte: (SEYBOLD, 2005)

2.1.2. Modelo ITU-R

Este modelo estima a perda de propaga¢do dentro de um ambiente fechado delimitado
por paredes de qualquer formato ou material. Assim como o modelo Log-Distance, ¢ um
modelo empirico de caracteristica geral. Foi modelado para uso em medigdes indoor com

cobertura de frequéncia entre 900 MHz até 100 GHz e de um até trés andares no ambiente.

Liotar = 20logiof + Nlog,od + Lf(n) — 28

O qual, (SEYBOLD, 2005; SOHAN et al., 2019; BARIZON, 2004)



f ¢éafrequéncia de transmissdo em MHz.

N ¢ o coeficiente de perda de poténcia

d ¢ a distancia entre o receptor e o transmissor em metros.
n ¢ o namero de andares entre o receptor e o transmissor

Lf(n) ¢ o fator de perda por penetra¢dao no piso

17

O fator de perda por penetragdo no andar ¢ uma constante empirica dependente do

nimero de pisos que as ondas precisam penetrar. O coeficiente N também ¢é obtido de forma

empirica, sendo este a quantidade que expressa a perda de poténcia do sinal com a distancia, de

acordo com a especificacdo do modelo. Seus respectivos valores empiricos estdo disponiveis

nas seguintes tabelas:

e Coeficiente de perda de poténcia

Tabela 2: Coeficiente de perda de poténcia

Banda de frequéncia Area residencial Area de escritério Area comercial

900 MHz N/A 33 20

1.2-1.3 GHz N/A 32 22

1.8-2.0 GHz 28 30 22

2.4 GHz 28 30

4 GHz N/A 28 22

5.2 GHz 30 (apartamento), 28 31 N/A

(casa)
5.8 GHz N/A 24 N/A
6.0 GHz N/A 22 17

Fonte: (SEYBOLD, 2005; SOHAN et al., 2019)

e Fator de perda por penetraciao

Tabela 3: Fator de perda por penetragio

Banda de Numero de Area residencial Area de escritorio  Area comercial
frequéncia andares
900 MHz 1 N/A 9 N/A

900 MHz 2 N/A 19 N/A
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900 MHz 3 N/A 24 N/A

1.8-2.0 GHz n 4n 15+4(n-1) 6 +3(n-1)

5.2 GHz 1 N/A 16 N/A

5.8 GHz 1 N/A 22 (1 andar), 28 (2 N/A
andares)

Fonte: (SEYBOLD, 2005; SADOWSKI et al., 2018)

2.1.3. Modelo Distance-Partitioned

Este modelo esta proposto em (KAVEH et al., 2005), sua modelagem parte da premissa
de que a area em que esta localizado o receptor e o transmissor ¢ ndo-homogénea, ou seja, nao
possui um unico gradiente de poténcia. Nesses casos, entdo, a perda de poténcia deveria ser
representada por multiplos segmentos, cada um associado a uma parte do caminho entre o
transmissor e o receptor.

Sua modelagem ocorreu em experimento em um prédio, onde o transmissor foi
posicionado de forma fixa em um corredor e os receptores se moveram pelo local, para longe
do transmissor, adentrando outros corredores e salas. A partir do experimento, € sugerido quatro

faixas de distancia e uma equacdo para cada distancia, mostrada abaixo.

20log,, d, l<d<10m
1
20 + 301log,, % 10<d <20m
L,y - LU + (l
29+ 6010g; 7. 20 <d <40 m
d
47+120logyy o5, d>40m

O qual (KAVEH et al., 2005),

L, ¢ a atenuagdo no ponto de referéncia d
d ¢ a distancia entre o receptor e o transmissor em metros.
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2.2. TECNOLOGIAS UTILIZADAS PARA A LOCALIZACAO INDOOR

Sistemas de localizag@o indoor tém como objetivo prover a localizagdo dentro de um
espaco coberto e fechado, com alcances geralmente menores que 100 metros. Para isso,
tecnologias como GPS ndo sdo comumente utilizadas, pois obtém melhor desempenho em
ambientes externos (ATHENETEC, 2021).

Esse tipo de sistema ¢ desenvolvido utilizando diferentes tecnologias sem fio, de forma
a ter boa mobilidade, alcance e seguranga. Para isso, sdo comuns as tecnologias Wi-Fi, ZigBee,
RFID e Bluetooth Low Energy (BLE) serem aplicadas a localiza¢do indoor. Dentre essas
tecnologias, a BLE destaca-se devido ao baixo custo dos dispositivos emissores e seu baixo
consumo de energia (BASIRI, 2017; DAVIDSON et al., 2017; BRENA et al., 2017). Além
disso, BLE apresenta maior acuracia quando comparada a Wi-Fi (BASIRI, 2017). Na sec¢do a

seguir, a tecnologia BLE serd brevemente discutida.

2.2.1. Bluetooth Low Energy

Com a ascensao da Internet das Coisas (IoT) as tecnologias precisaram se desenvolver
para facilitar a comunicag¢do e a transmissao de dados entre os dispositivos. Nesse contexto, no
ano de 2009 surgiu a especificagdo Bluetooth 4.0, também conhecida como Bluetooth Low
Energy (BLE).

Como o nome sugere, 0 BLE tem como objetivo consumir menos energia - cerca de
10% - em relacdo ao Bluetooth cléssico, tal fato se justifica pois o classico teve como objetivo
apenas a transmissdo de dados, enquanto o BLE, por ser projetado para a IoT visa o custo-
beneficio entre a transmissdo e o tempo transmitido (RECK, 2017).

Devido ao forte viés de maximizar a economia da bateria, dispositivos BLE conseguem
garantir um longo tempo de transmissao de informacdes. Os Beacons, que utilizam tecnologia
BLE, por exemplo, sdo capazes de operar por mais de 3 anos (a depender da aplica¢do) sem a
necessidade de trocar a bateria do dispositivo (RECK, 2017).

A Tabela 4 abaixo mostra as principais especificacdes do BLE:

Tabela 4: Especificacdes do BLE

Especificagdes técnicas Bluetooth Low Energy
Distancia/Alcance 50 m

Taxa de transmissdo de dados 1 Mbit/s
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Capacidade de transmissao 0.27 Mbit/s (305 Kbit/s)
Seguranga 128-bit AES

Robustez FHSS

Laténcia (a partir de um estado ndo conectado) 6 ms

Tempo total para enviar dados (dependendo da vida 3 ms

util da bateria)

Consumo de energia 0.01 até 0.5 (de acordo com o uso em questao)
Consumo de corrente de pico Menos do que 20 mA

Faixa de frequéncia 2.4 GHz

Fonte: (RECK, 2017)

Um dispositivo que utiliza a tecnologia de BLE ¢ o Beacon. Os Beacons (Figura 1) sdo
pequenos dispositivos que emitem sinais de rddio em intervalos definidos (RECK, 2017). O
sinal emitido por beacon pode ser recebido e interpretado por um dispositivo compativel, como
um smartphone por meio de um aplicativo, por exemplo.

Atualmente, existem Beacons de varios modelos e tamanhos com as mais diversas

implementagdes (NOVIDA, 2022)

Figura 1: Beacons

i

Kontakt.io Estimote

Radius Networks GPShopper Aruba

Fonte: pandasuite.com

2.2.2. Received Signal Strength Indication - RSSI
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O RSSI ¢ uma medida da poténcia presente em um sinal de radio recebido. Seu valor é
muito importante para os sistemas indoor, pois com ele ¢ possivel determinar a distancia
aproximada entre um transmissor e receptor.

Ele contém o nivel de poténcia que ¢ utilizado para transmitir um pacote de dados, e seu
valor pode sofrer alteracdes indesejadas devido a propriedades fisicas, como refracdo e
espelhamento e outros fatores como ruido e interferéncias. O RSSI depende do poder de
transmissdo (Tx) e da distancia entre os dispositivos (RECK, 2017).

Com relacao aos valores obtidos do RSSI, eles sao medidos em decibel miliwatt (dBm)

e seu valor indica que quanto mais proximo de 0 dBm, melhor € o sinal (“Meta Geek”, [s.d.]).
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, podem ser encontrados diferentes trabalhos que buscam comparar a
aplicacdo de modelos de propagagdo para o problema da localizagdo indoor. Nesta se¢do, sao
discutidos trabalhos que analisam os modelos de propagagdo apresentados na se¢do 2.1, os
quais sdo aplicados a partir de diferentes abordagens, como o uso de dados de simulagdo ou a
utilizacdo de dados de medigdes reais. Em geral, os trabalhos revelam que a medi¢do da
distdncia em um ambiente interno varia de acordo com o tipo de ambiente, a posi¢do dos
transmissores e receptores, das propriedades fisicas no ambiente, altura dos dispositivos em
relag@o ao piso e os diversos materiais existentes no local de experimento. H4 também o fato
que o sinal emitido por um transmissor pode ou nio ser obstruido, percorrer caminhos que
sofrem combinagdes de reflexdo especular e difusa, difracdo, espalhamento e transmissao
através de paredes, pisos ou outros obstaculos.

A tecnologia utilizada para leitura e transmissdo dos sinais e a for¢a dos sinais também
sdo objeto de comparacao de trabalhos, uma vez que diferentes tecnologias podem apresentar
diferentes resultados em um mesmo ambiente.

No estudo realizado por (OBEIDAT et al., 2018) ¢ apresentada uma andlise comparativa
entre os modelos de propagacdo One-Slope (OSM), Dual-Slope (DSM), Linear Attenuation
(LAM), Partitioned Model, MKM, Averaged Wall (AWM), ITU-R P.1238, COST 231 indoor,
Dominant Path e o modelo proposto pelos autores denominado Effective Wall Loss. A
metodologia foi dividida em duas etapas: uma de experimentacdo em tempo real e outra de
simulacao, utilizando-se em ambas as etapas a tecnologia Wi-Fi.

Para comparagdo dos resultados obtidos por cada modelo, utilizou-se a métrica raiz
quadrada do erro médio (do inglés root-mean-square error), obtendo-se nas etapas de
simula¢do e experimental que o modelo proposto melhor desempenho dentre os outros modelos.
Este trabalho ¢ interessante por mostrar a quantidade de modelos empiricos existentes € como
a depender dos ajustes de seus parametros podem se assemelhar.

Em (LOPES et al., 2005), os autores propuseram um novo modelo de propagagdo
voltado para ambiente indoor e o compararam com os modelos ja existentes: Um Degrau, ITU,
One-Slope (chamado de Atenuacdo Linear no artigo), Keenan, COST-231 e Espago Livre. Os
resultados foram obtidos através de um experimento realizado dentro de um prédio, onde foram
feitas medi¢des em pontos determinados no ambiente dos valores referentes a atenuagdo obtida
em relacdo as distancias entre os pontos. Para realizar o comparativo, os autores utilizaram a

métrica de erro absoluto tendo concluido que os modelos Espaco Livre, Keenan e COST 231
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apresentaram os maiores erros absolutos e o modelo proposto foi observado como o mais
robusto e confiavel por apresentar desempenho melhor.

Em (DUARTE et al., 2019), os autores realizaram um estudo comparativo avaliando os
modelos de propagacdo One-Slope, ITU-R e COST 231: Keenan e Motley. A avalia¢do ocorreu
em um prédio de dois andares de uma universidade, onde foram conduzidos testes em pontos
especificos de cada andar e em cada ponto cinco medi¢des foram feitas para obter o valor médio
tanto para a perda da propagacdo, quanto para a taxa de transmissdo. No trabalho, o transmissor
utilizado foi um ponto de acesso Wi-Fi. Os autores concluem que pela andalise dos resultados o
modelo COST 231 performou melhor que os modelos ITU-R e One-Slope. Neste trabalho
(DUARTE et al., 2019), os autores ainda concluem que poderia ser utilizado aprendizagem de
maquina, especificamente redes neurais, para obter um modelo com os dados observados para
serem comparados com os modelos tradicionais.

Por fim, com o crescente interesse em aprendizado de maquina da academia e
pesquisadores em geral, a dissertagdo (CABRAL, 2019) apresenta um estudo comparativo entre
modelos de propagacdo e modelos de aprendizagem de maquina. Sao comparados os modelos
de Friis, Log-Distance, Two-Ray, Random Forest, Adaboost ¢ Support Vector Regression
(SVM) aplicados a um conjunto de dados de Veiculo Auténomo Nao Tripulado (UAV, em
inglés). O trabalho concluiu que a melhoria de desempenho alcangada pela abordagem de
machine learning quando comparada com o resultado de modelo de propagacdo mais preciso
foi de 44,7%. Também ¢ concluido que enquanto algumas abordagens exibem maior precisao
do que outras, a diferenga entre o melhor e o pior modelo de aprendizado de maquina foi de
apenas 19,2% (em termos de acuracia).

Sendo assim em (CABRAL, 2019), foi observado que, em relagdo aos modelos de
propagagao estudados, as técnicas de aprendizagem de maquina obtiveram resultados melhores,
sendo a técnica de Support Vector Regression com o melhor desempenho.

Os trabalhos relacionados analisados apresentaram diferentes metodologias, desde
simula¢do a experimentagdo com dados reais. Diferentes modelos foram estudados e pode-se
observar que nenhum dos trabalhos apresentou um modelo com maxima precisdo. Portanto,
com a revisdo da literatura observa-se que o campo de estudos sobre modelos de propagacao ¢
um campo com bastante amadurecimento e de continuo desenvolvimento, como evidenciado
pelo vasto nimero de modelos diferentes observados nos artigos nos mais diferentes ambientes
€ propositos.

Os modelos utilizados neste trabalho sdo os modelos Log-Distance, ITU-R e Distance-

Partitioned. A justificativa para a escolha dos modelos Log-Distance e ITU-R ¢ a popularidade
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de sua aplicagdo para ambientes indoors (SEYBOLD, 2005; BEATRIZ, 2019. Para o modelo

Distance-Partitioned, a motivagdo para a escolha ¢ a diferenca do principio de sua modelagem,

que considera o ambiente ndo-homogéneo. Os modelos baseados em machine learning

apresentados em (CABRAL, 2019) ndo serdao considerados neste trabalho por estarem fora do

€scopo.

A Tabela 5 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados descritos nesta se¢do em

relagdo aos modelos comparados, os resultados encontrados, metodologia e a tecnologia

aplicada no trabalho.

Trabalho

(OBEIDAT

etal., 2018)

(CABRAL,
2019)

(DUARTE et
al., 2019)

(LOPES et
al., 2005)

Tecnologia
utilizada

Wi-Fi

Rede
movel

WLAN

Wi-Fi

Tabela 5: Visao geral dos trabalhos relacionados

Modelos comparados

OSM; DSM; LAM:
PM; MKM; Averaged
Wall Model; ITU-R;
COST 231 indoor;
Dominant Path;
Effective Wall Loss
(modelo proposto)

Friss; Log-Distance,
Two-Ray; Arvore de
decisdo; Redes Neurais;
SVM; Adaboost

Um  Degrau; ITU;
Atenuacao Linear;
Keenan; COST-231;
Espaco Livre; Modelo

proposto (sem nome)

One Slope; ITU-R
P.1238-1; COST 231

Metodologia

Comparagdo utilizando
dados de simulagdo e
medigdes em tempo real

Comparagdo utilizando
um conjunto de dados
obtidos de medigoes

Comparagdo utilizando
um conjunto de dados
obtidos de medigoes

Comparagdo utilizando
um conjunto de dados
obtidos de medigoes

Fonte: claborada pelo autor

Resultado

Modelo proposto
apresentou O Mmenor erro
médio (3,9890 metros)

A técnica de Machine
Learning SVM apresentou
um resultado 44,7% mais
preciso que os modelos de

propagacao

Modelo proposto
apresenta-se como O mais
robusto e confiavel, em
comparagdo com outros
modelos comparados

Modelo COST 231
performou melhor que os
modelos ITU-R e One-
Slope
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4. METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia e a abordagem utilizada para o estudo comparativo
entre os modelos analisados neste trabalho. As caracteristicas do conjunto de dados e o

tratamento dos dados para posterior uso sdo apresentados nas segdes a seguir.

4.1. CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi gerado em um experimento realizado
em (SADOWSKI et al., 2018) e disponibilizado gratuitamente pelos autores. O trabalho teve
como objetivo a comparagdo de diferentes tecnologias baseadas em RSSI, utilizando o modelo
Log-Distance como modelo de propagacao, e, para isso, realizou um experimento em ambiente
real.

Os resultados obtidos através das medicdes no ambiente foram gravados e
disponibilizados em formato de conjunto de dados em formato de texto, disponivel em
https://github.com/pspachos/RSSI-Dataset, com acesso livre para utilizagdo por outros estudos
a respeito do tema.

Este experimento foi performado dentro de um ambiente fechado, com os dispositivos
de transmissdo posicionados em mesas na mesma altura e posicionamento seguindo a Figura 3,

com formato triangular e distancia d entre os nds. A Figura 2 mostra o ambiente utilizado.

Figura 2: Ambiente utilizado para obtencdo do conjunto

Ambiente

Fonte: (SADOWSKI et al., 2018)
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O conjunto resultante contém medi¢des das tecnologias: BLE, WiFi, Zigbee e
LoRaWAN. Para cada tecnologia, no ambiente, foram feitas aproximadamente 300 (trezentas)
leituras, em trés distancias fixas entres os transmissores: 1 metro, 3 metros e 5 metros. Neste
trabalho serd explorado apenas o conjunto com as medi¢des do BLE.

Para cada uma das tecnologias os dados de RSSI observados foram gravados,
juntamente com a identificacdo do no transmissor, e organizados em arquivos de formato .zxz,

seguindo a esquematizagao:

a) Nome do né - podendo ser o n6 A, B ou C, como indicado na Figura 3;
b) RSSI observado - RSSI ¢ uma sigla para Received Signal Strength Indication e

significa a for¢a do sinal observado de um ponto transmissor até um receptor.

Cada arquivo possui o nome correspondente ao ponto observado (local onde o
dispositivo receptor estd) e qual a distancia. Por exemplo, com a distancia d = 1, e com relagao
ao ponto D1, foi gerado um arquivo de nome 1D1.txt, onde contém medicdes do tipo: “Node

no: RSSI observado”.

4.1.1. Experimento para geragdo do conjunto de dados

Conforme mencionado anteriormente, o posicionamento dos nds (transmissores e
receptores) segue um triangulo retdngulo, onde a distancia d, entre os nés A e B, e B e C, da
figura 3 possui medidas iguais. Portanto, a base do tridngulo ¢ sempre igual a altura.

Em cada experimento, o receptor foi colocado em uma das trés posi¢des: no centro entre

os n6s A e B (D1), no centro entre os nés A e C (D2) e no baricentro do tridangulo (D3).

Figura 3: Tridngulo posicional, onde A, B e C representam onde os dispositivos transmissores foram
posicionados e D1, D2 e D3 onde os receptores foram posicionados
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|
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Fonte: (SADOWSKI et al., 2018)

Os dispositivos fisicos foram colocados sobre as mesas ao realizar o experimento. O
motivo disso, segundo (SADOWSKI et al., 2018), ¢ para limitar a quantidade de reflexdes dos
sinais de transmissdo no solo para cima, reduzindo os efeitos do sinal de varios caminhos que
ocorrem durante a transmissdo. A coloca¢do de dispositivos nas mesas também permite que os
testes sejam realizados em uma altura comum a quem esté carregando um smartphone no bolso
ou usando um smartwatch no pulso.

Os experimentos foram conduzidos no hordrio da noite para garantir que uma
quantidade minima de dispositivos que poderiam afetar os resultados de alguma forma, se
comunicando no mesmo meio, estariam na area. Devido ao fato que os valores RSSI sao
propensos a interferéncias (reflexdo, difragdo etc.), o uso de um ambiente controlado permite
que os testes realizados produzam leituras mais consistentes. Neste sentido, a fim de evitar que
picos de valores (outliers) entrassem no conjunto de dados para cada ponto do teste foram
realizadas aproximadamente 100 medicdes e registrada a média dessas medicdes.

Como neste trabalho a tecnologia de enfoque serd a BLE, ¢ de suma importancia
entender as caracteristicas de hardware dos transmissores pois a depender dos valores
configurados como parametros os resultados de leitura de RSSI podem se tornar diferentes. Os

dispositivos utilizados no experimento possuem a seguinte configuracao:

a) Protocolo: iBeacon da Apple
b) Marca: Gimbal Series 10, da Qualcomm
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¢) Taxa de transmissdo: -10dBm

d) Intervalo de transmissao: 0.5 segundos

Figura 4: Dispositivos utilizados na obtencido dos dados

pe
"
o

Fonte: (SADOWSKI et al., 2018)

O receptor usado para ler os dados dos beacons foi um Raspberry Pi 3 Model B capaz
de detectar quaisquer sinais RSSI de beacons que estivessem na 4rea e armazenar suas
informagdes. A figura 4 mostra os dispositivos utilizados no experimento. O transmissor ¢ o
dispositivo em azul (beacon) e o receptor ¢ o penultimo da esquerda para direita. Os outros
dispositivos sdo, respectivamente, Zigbee (Arduino Uno) e LoRaWAN (Arduino Uno com
Dragino Lora Shield).

Dados como tipo de material das paredes do local e a altura em que os dispositivos
foram colocados ndo foram fornecidos (apenas que estdo na mesma altura), tal fato pode
dificultar o uso do conjunto de dados em modelos de propagacdo baseados nessas
caracteristicas, o que ndo se aplica aos modelos utilizados neste trabalho. Porém, ha a
informacgdo sobre o numero de janelas do ambiente. No ambiente utilizado para os testes
existiam quatro pequenas janelas. Por isso, ¢ esperado que a maioria dos sinais ndo iriam ser
refletidos para fora e, entdo, ficariam concentrados na sala (SADOWSKI et al., 2018).

A partir dos dados de configuracdo dos dispositivos utilizados e as informagdes
fornecidas a respeito do experimento foi possivel aplicar o conjunto na avaliagao dos modelos

de propagacao utilizados neste trabalho.
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4.2. ETAPAS DO EXPERIMENTO

Esta secdo tem como objetivo descrever as etapas realizadas no trabalho mediante
utilizacdo do conjunto de dados apresentado na secdo anterior. A figura 5 apresenta um
fluxograma que representa o processo metodologico utilizado para a analise dos modelos de

propagacao.

Figura 5: Fluxograma passos utilizados no desenvolvimento do trabalho

Preparacéo dos
dados

{

Escolha dos
parametros

Implementacéao

|

Execucéo e analise

Fonte: elaborado pelo autor

4.2.1. Preparagdo dos dados

Quando os dados foram observados nao se verificou a necessidade de utilizar técnicas
de normalizacdo, nem remocao dos dados, nem outras técnicas que visam a limpeza de dados.
Da mesma forma, como os proprios autores realizaram a remogao de outliers utilizando a média
de 100 leituras a cada ponto, ndo houve a necessidade de retirar valores do conjunto. Sendo

assim, o conjunto mostrou-se favoravel a sua utilizagao.
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Como nao foram fornecidos os valores relativos a distancia esperada de cada né receptor
em relagdo ao transmissor, os valores foram calculados para serem utilizados. Este calculo

realizou-se utilizando conhecimentos de geometria analitica e com a féormula da distancia

euclidiana: d = /(x;—x;)2 + (y;—y,)?. Os valores obtidos estio na Tabela 6 ¢ estdo em

metros.
Tabela 6: Valores esperados para cada receptor em relagdo ao transmissor
Distancia
Posi¢ao
1 metro 3 metros 5 metros
D1 para A 1 3 E
2 2 2
DI para B 1 E E
2 2 2
D1 para C v5 3 V5 V2
— * — * —
2 2
D2 para A i i i
2 2 2
D2 para B i i i
2 2 2
D2 para C i i i
2 2 2
D3 para A \5 v5 \5
3 3 3
D3 para B \2 N3 NG
- 3x— 5% —
3 3 3
D3 para C \5 v5 \5

Fonte: claborada pelo autor

Esses valores foram incluidos como uma coluna a mais nos dados com finalidade de
compara¢cdo com os resultados obtidos ao aplicar os modelos no conjunto e, dessa forma,

realizar a analise dos dados.

4.2.2. Parametros escolhidos
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Esta se¢do tem como objetivo explicitar os pardmetros utilizados nos modelos de

propagagao que sao objetos de estudo neste trabalho.

e Log-Distance

Os parametros para o modelo de Log-Distance sdo fornecidos no conjunto de dados
(SADOWSKI et al., 2018), os quais foram escolhidos pelos autores apds realizarem a aplicagao
de técnica de ajuste de curva.

Ao realizar uma manipula¢do matematica na férmula do Log-Distance, em (SADOWSKI

et al., 2018) foi obtida a seguinte expressao simplificada, em func¢do do valor RSSI observado:

RSSI = —10nlog,o(d) + C

O qual, C ¢ a poténcia a uma distancia de referéncia para 1 metro.

Quadro 1: Pardmetro e valor Log-Distance

Parametro Valor
C -75,54
n 2,511

Fonte: (SADOWSKI et al., 2018)

e Distance-Partitioned

Para este modelo ¢ preciso informar apenas a poténcia recebida dentro de uma distancia
d, . No conjunto de dados ¢ informado o valor de -75,54 como poténcia a uma distancia de 1
metro.

Durante o trabalho notou-se uma limitacdo em relacdo ao uso do modelo de Distance-
Partitioned com o conjunto de dados. Como explicado na fundamentagao tedrica, ele ¢ dividido
em quatro segmentos, sendo o primeiro comegando a uma distdncia de Im <d < 10m. Nota-se,
entdo, que a fun¢do pede uma distincia entre o receptor € o transmissor maior que um metro.
Porém, mesmo com essa limitagdo, o modelo foi testado e demonstrou que seu desempenho
parece nao ser afetado quando se calcula uma distancia menor que 1 metro.

Este problema apenas se encontra com os casos em que a distancia entre os nos
transmissores no experimento ¢ menor ou igual a 1 metro e, no caso do conjunto de dados, sera
no calculo da distancia de D1 para o ponto A, D1 para o ponto B, D2 para o ponto A, D2 para
o ponto B e D2 para o ponto C.
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e ITU-R

Este modelo precisa de trés parametros: N, coeficiente de perda de poténcia (dado em
tabela); Lf(n), fator de perda por penetragdo, que depende do niimero de andares do ambiente
(nesse caso, zero); e f, a frequéncia utilizada em MHz, como foi utilizado beacons, esta sera de

2.4 GHz.

Quadro 2: Parametro e valor ITU-R

Parametro Valor
N 28
Ly (n) 0
f 2400 (2.4 GHz em MHz)

Fonte: elaborado pelo autor

4.2.3. Implementagdo

A implementacdo dos algoritmos utilizados neste trabalho foi realizada em JavaScript
com Node.js, utilizando as bibliotecas padrdes da linguagem, devido a afinidade com a
linguagem e motivagdo de buscar entender o funcionamento dos modelos sem utilizar uma
implementagdo  pronta, como o uso de  frameworks, por  exemplo.
Para os calculos, considerou-se apenas trés casas decimais significativas. Os dados
foram importados e posteriormente utilizados para geragdo dos graficos e das métricas no

Google Sheets.

4.2.3.1. Derivagdo das formulas dos modelos

Como os modelos estdo representados em férmulas matematicas, para sua
implementagdo computacionalmente as formulas foram derivadas em fun¢do do RSSI e dos
parametros que foram utilizados, sendo isolada a varidvel de distancia correspondente em cada

modelo. Sendo assim, temos como cada féormula final:

e Log-Distance
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(-75,54 — RSSI)

D = 10 10x2511

e ITU-R

(—115,1442 — RSSI)
D = 10 28

e Distance-Partitioned

Serd utilizado apenas o primeiro segmento, pois ndo foi observado da Tabela 6

distancias maior que 10 metros, logo:

(~75,54 — RSSI )
D = 10 20

4.2.4. Execucdo e andlise

Para determinar qual modelo obteve a melhor acuracia em relagdo ao conjunto de dados
aplicado serdo analisadas as métricas: erro médio absoluto (Mean Absolute Error - MAE, em
inglés) e o desvio padrao.

Cada ponto receptor (D1, D2 e D3), juntamente com a distancia d (1, 3 e 5 metros),
terdo as métricas calculadas para cada modelo aplicado. No final, a média entre os resultados

dos pontos de cada modelo sera calculada para ter uma visao geral dos resultados.

e Erro médio absoluto (MAE):

O erro médio absoluto fornece a média da soma do modulo das diferencas (erro) entre
os valores de campo medidos e os valores de campo preditos pelo modelo, sendo n igual ao

namero de amostras.

Sua formula ¢ dada por: (WILLMOTT et al., 2005)

E?:l |yi - -731'|

n

MAE =
O qual,

® y e X sdo respectivamente ponto observado e esperado

e n ¢ o total de elementos no conjunto
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e Desvio padrao:

O desvio padrao mede a quantidade da variagdo ou dispersdo do erro médio. Um
pequeno desvio padrdo indica que os pontos de dados tendem a ser proximos da média ou do
valor esperado. Um alto desvio padrao indica que os pontos de dados estdo espalhados por uma
ampla gama de valores. O desvio padrao de uma variavel aleatoria, populagdo estatistica, banco

de dados, ou distribui¢ao de probabilidade ¢ a raiz quadrada de sua variancia. (REIS, 2018)

Sua férmula ¢ dada por: (AHN et al., 2003)

O qual,

e Xi ¢ o ponto observado
n ¢ o total de elementos no conjunto
e X ¢amédia
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5. DISCUSSAO E RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos da aplicagdo dos modelos no
conjunto de dados, bem como a discussdo sobre eles, realizando um comparativo observando
seu desempenho com relagdo as métricas obtidas.

A Tabela 7 mostra os valores do Erro Médio Absoluto e o Desvio Padrao separados em

distancia e os pontos de leitura das medi¢des de RSSI. Esses valores estdo em metros.

Tabela 7: Médias e desvios padrdes obtidos

Erro Erro Médio Desvio |Desvio Padrio |Desvio
Médio |Distance- Erro Médio Padrao |Distance- Padrao Log-
Distancia |Ponto ITU Partitioned ([Log-Distance [ITU Partitioned Distance
D1 0,685 0,462 0,375] 0,277 0,528 0,410
D2 0,695 0,485 0,425 0,008 0,207 0,216
1 metro|D3 0,635 0,638 0,519 0,127 1,150 0,795
D1 2,078 1,488 1,289 0,852 1,549 0,999
D2 2,082 1,408 1,267 0,029 1,252 0,878
3 metros|D3 1,942 1,389 1,287 0,390 1,209 0,936
D1 2,794 2,345 1,944 0,490 3,289 1,886
D2 3,494 2,398 2,455 0,026 1,088 0,788
5 metros| D3 3,247 2,313 2,281 0,634 1,189 0,915
Média
Geral 1,961 1,436 1,315

Fonte: claborada pelo autor

Ao final da tabela a coluna “Média Geral” apresenta os valores que representam a média
de todos os pontos e distancias de cada modelo, possibilitando uma visdo geral em todos os
casos experimentados no trabalho. Observando a diferenca desses valores entre os modelos,
tem-se que a diferenca entre ITU e Distance-Partitioned ¢ de 0,525, entre ITU e Log-Distance
¢ de 0,646 e entre os modelos Distance-Partitioned e Log-Distance temos uma diferenga de
0,121.

A partir dessa observacao sobre as diferencas, ¢ notavel que a diferenca entre as médias

gerais dos modelos ndo ¢ tdo significativa, pois ndo ha uma grande variagdo entre elas,
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principalmente quando se observa que em ambientes indoors geralmente os alcances
envolvidos tendem a ser da ordem de 100 metros ou menos (SEYBOLD, 2005).

Com a distancia de 5 metros, verifica-se que todos os modelos aumentaram o erro médio
e como foi utilizado o Erro Médio Absoluto como métrica de comparagao, isso pode ter causado
elevacdo no valor da média geral de cada um dos modelos.

No trabalho realizado em (COUTINHO et al, 2021) ¢ observado que quanto maior a
distancia entre o aparelho beacon e o receptor (neste caso um dispositivo mobile) o sinal tende
a ter uma atenuag@o maior. Tal fato pode ser explicado pelos fendmenos de difracdo, reflexao
especular ou difusa, ou mesmo interferéncia de pessoas que estejam no mesmo local (ITU,
2012), o que pode ocasionar um aumento no valor obtido quando ¢ feito o calculo da distancia
entre receptor € transmissor em metros. Entretanto, ndo ha garantia nenhuma de que podera
existir um erro zero caso o dispositivo esteja 0 mais proéximo possivel do receptor.

Quando os dados sdo analisados por distancias e de forma isolada para cada ponto,
temos que para o modelo ITU com distancia de 1 metro o ponto que melhor obteve valor médio
foi 0 D3 com valor de 0,635 e o maior o ponto D2 com 0,695. Para a distancia de 3 metros, o
ponto que obteve a menor média foi o de D3 com 1,942 e o0 com a maior média o ponto D2 com
2,082. Com distancia de 5 metros, a menor média se deu no ponto D1 com 2,794 e a maior no
ponto D2 com 3,494. Em relagdo aos desvios padrdes, nota-se que nas trés distancias
observadas os valores sdo relativamente baixos, possuindo pouca variagdo em relagdo a média.

Para o modelo de Distance-Partitioned, a menor média com distancia de 1 metro é o
ponto D1 com média de 0,462 e a maior média estd no ponto D3, com 0,638. Com distancia de
3 metros, o melhor resultado ocorreu no ponto D3 com 1,389, sendo a maior média o ponto de
D1 com valor 1,488. J4 na distancia de 5 metros, a média mais baixa ocorreu no ponto D3 com
média de 2,313 e a maior no ponto de D2 com 2,398. Observando os desvios padrdes, nota-se
que no ponto D1 na distancia de 5 metros o valor ¢ o maior dentre os outros, com valor de
3,289. Para os outros pontos nas outras distincias, seus respectivos desvios padrdes possuem
pouca variacao em relagcdo a média.

Por fim, com o modelo de Log-Distance foi obtido como menor média para a distancia
de 1 metro o ponto D1 com valor 0,375 e média mais alta o ponto D3 com valor 0,519. A 3
metros de distancia, o ponto que melhor performou foi o D2 com 1,267. E interessante notar
que o ponto D3 ndo ficou muito distante com 1,287, uma diferenca baixa e se considerarmos
apenas dois digitos significativos entdo estardo empatados. Ja o ponto D1 foi o com a maior
média com 1,289, uma diferenca ndo muito alta em relacdo aos outros pontos. Para 5 metros,

temos que a melhor acuracia aconteceu no ponto D1 com 1,944 e a maior média no ponto D2
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com 2,455. Analisando-se os desvios padrdes, nota-se que o ponto D1 na distdncia de 5 metros
€ 0 que possui o maior valor com 1,886. Os outros desvios padrdes possuem pouca variagao em
relacdo a média.

Nota-se, entdo, um comportamento que se repete entre os trés modelos avaliados quando
a distancia ¢ de 1 metro: o ponto D1 com a menor média (melhor acurécia) e ponto D2 com a
maior média (pior acuracia), considerando o modelo ITU com seus valores empatados, devido
a diferenca entre eles ser bastante pequena. J4 com as distancias de 3 e 5 metros ¢ possivel
perceber uma variagdo entre os melhores e piores pontos em relagdo a acurécia, o que sugere
uma alta interferéncia entre os transmissores e os receptores (SADOWSKI et al., 2018).

Além disso, deve-se considerar a afirmacdo dos autores do trabalho que produziu o
conjunto de dados (SADOWSKI et al., 2018): “frequentemente seria esperado que a
intensidade do sinal de dois transmissores fosse semelhante e o terceiro fosse menor, mas isso
ndo ocorreu e pareceu seguir padroes diferentes causados pelas reflexoes de sinais de outros
obstaculos ™.

O conjunto de dados forneceu, infelizmente, pouca informagao a respeito dos objetos
no local do experimento e sobre as caracteristicas fisicas do local e como os sinais dos
transmissores sdo passiveis de sofrerem interferéncia durante o caminho percorrido, seria
bastante interessante entender como isso poderia ter afetado o resultado acima descrito.

Porém, como ja descrito anteriormente, havia a existéncia de quatro janelas na parede
deste local (SADOWSKI et al., 2018). H4, entdo, uma possibilidade de ter acontecido o
fendmeno da refracdo, o que pode ter levado os sinais a mudarem de dire¢do ao viajar do
emissor para o receptor, o que ocasionaria uma alteracao na leitura do sinal e consequentemente,
erro no calculo da distancia (COOK, 2021).

Além das estruturas fundamentais do local, moveis e outros acessorios também afetam
significativamente a propagacdo (ITU, 2012). Neste sentido, pela imagem fornecida (Figura 2)
¢ possivel notar diversos materiais ao redor do local de teste, verifica-se entdo, a possibilidade
de ter acontecido, do mesmo modo, o fendmeno de reflexdao. As caracteristicas de reflexdo e
transmissdo dos materiais dependem da permissividade complexa dos materiais (ITU, 2012), e
como ndo informado no conjunto de dados, inviabiliza uma anélise mais completa.

Da mesma forma, segundo (ITU, 2012), também ¢é possivel dentro do local de
experimento ter ocorrido interferéncia com relagdo ao movimento de pessoas dentro da sala, o
que causaria variagdes temporais das caracteristicas de propagacao interna. Essa variagdo, no
entanto, ¢ muito lenta em comparacao com a taxa de dados que ¢ usada em experimentos (ITU,

2012).
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Diante do exposto, de acordo com os resultados obtidos, percebe-se que quando
analisados os valores do desvio padrdo e as diferencas entre as médias gerais, nota-se um
empate técnico entre os modelos. Sendo assim, € possivel concluir que, 0 modelo com a menor
quantidade de parametros a serem informados, Distance-Partitioned, pode ser considerado a

melhor op¢do devido a menor complexidade para sua aplicacdo em um ambiente.

Em resumo, obteve-se dos resultados:

a) Modelos tecnicamente empatados, entdo, o Distance-Partitioned pode ser considerado
a melhor opgao por ter menos parametros;

b) Entre as distancias estudadas de 1, 3 ou 5 metros, observou-se que nos dados coletados
de distancia de 1 metro houve menos influéncia de elementos de interferéncia, pois os
pontos estudados tiveram o mesmo comportamento (erros médios menores) nos trés
modelos e nao se distanciaram tanto do esperado;

c) Pelos resultados, sugere-se que os beacons conseguem obter melhores resultados

quando a distancia entre emissor e receptor ¢ menor.
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6. CONCLUSAO

Neste trabalho, uma andlise comparativa foi desenvolvida entre trés modelos de
propagacao utilizando dados RSSI obtidos de um conjunto de dados. Esta andlise foi realizada
em vdrias etapas, desde a busca pelo conjunto de dados, estudo do mesmo até a busca por
modelos na literatura e testes para entender se os dados poderiam ser aplicados aos modelos,
juntamente com a elabora¢do e implementagdo de cdodigo para a geracdo dos dados com
finalidade de comparagdo entre os modelos com o uso de métricas para esta analise. O uso de
um conjunto de dados ja testado e advindo de um artigo com relativas citagdes na literatura
ajudou positivamente o trabalho, mesmo com suas limita¢cdes em relacdo as informacdes
fornecidas.

Com o conjunto de dados escolhido, os modelos de Distance-Partitioned, ITU-R e
Log-Distance foram implementados e seus pardmetros definidos de acordo com a definigdo de
cada um deles, observando-se as caracteristicas do ambiente experimentado pelo artigo do
conjunto e suas informagdes fornecidas.

Conforme discutido na secdo anterior, os resultados do experimento demonstraram que,
considerando as distincias analisadas, foram obtidas as seguintes médias dos erros médios
1,961, 1,436 e 1,315 para os modelos ITU, Distance-Partioned e Log-Distance,
respectivamente. Entretanto, a diferenga entre esses valores ndo ¢ considerada significativa e
quando observado em conjunto com os desvios padrdes observados, conclui-se que os modelos
estdo tecnicamente empatados, entdo, o Distance-Partitioned pode ser considerado a melhor
op¢ao por ter menos parametros.

A partir do experimento, pode-se concluir que, em distdncias menores entre transmissor
e receptor hd uma tendéncia de sofrer menos interferéncia em sua linha de visdo, o que sugere,
assim, um resultado com uma margem de erro menor e, assim sendo, o célculo da distancia
tende a ser mais perto do valor real. A relacdo entre os elementos fisicos e os seus possiveis
impactos nos resultados sugeriu que, devido a natureza do ambiente do experimento com
materiais, pessoas e a organizagdo estrutural do espago, os fendomenos de refracdo e reflexdo
tenham causado interferéncia. Entretanto, com as poucas informagdes fornecidas nio foi
possivel realizar um estudo com detalhes a respeito, o que ndo foi um grande problema pois a
andlise de interferéncia ndo ¢ o foco deste trabalho.

Como trabalho futuro, pretende-se aplicar os resultados aqui apresentados em outros
contextos, como a localizacdo de pessoas com deficiéncia visual em espagos turisticos

(COUTINHO et al., 2021). O entendimento sobre modelos de propagacao € um primeiro passo
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importante para criacdo de aplicagdes baseadas em localizagdo, que possuem um leque de
opc¢des diverso, uma vez que calculada a distancia entre transmissor e receptor pode-se aplicar
algoritmos como trilateragdo, filtros como Filtro de Kalman, entre outros, que tendem a ajudar
a se aproximar dos valores reais das grandezas medidas e com isso estimar com precisdo a
localizag@o. Outro trabalho futuro ¢ a ampliacdo do escopo da andlise, incluindo as técnicas de
machine learning, como encontradas em (CABRAL, 2019). Pretende-se, também, realizar uma
analise mais detalhada de como elementos causam interferéncia e influenciam no resultado da

leitura dos RSSI.
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APENDICE A - RESULTADOS DA AVALIACAO DOS MODELOS

Os resultados podem ser encontrados na seguinte URL:

https://drive.google.com/drive/folders/1rNc_kMJ2viNlYdLtx-X-BrVvjzMRIJvF?usp=sharing



