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Estimation of Mobile Point Distance based on the
Signal Strength of Wireless Network Routers

R. de Lima, G. Bernardes, and A. de Miranda

Abstract—The necessity to obtain the localization on the
terrestrial globe surface allowed the expansion and emergence of
primordial technologies to contemporary engineering, especially
in the context of Intelligent Transportation Systems. Several
systems have been based on the information obtained by GNSS
(Global Navigation Satellite System) for localization. However,
these kind of systems demonstrate structural limitations, which
prevent users from obtaining more accurate positions, espe-
cially in closed environments such as underground parking
lots, environments where satellite signals are not possible or
where interference occurs. In this sense, positioning systems
based on rssi (received signal strength indication) function is
a support for traditional localization. The strategy used in this
work consists of using signals provided by wireless network
routers, available in the infrastructure of domestic, corporate
or public networks, to estimate the position based the of signal
power received by wireless receivers of mobile devices. Moreover,
different models were studied and evaluated that equate the
distance relation as a function of the power of the rssi signal
received. In order to evaluate the models from desired external
scenarios, an optimization was applied using the Particle Swarm
Optimization (PSO) algorithm to obtain the optimum parameters
of each model, conducting to an accurate position estimation.
Experiments in real environment were performed to evaluate
these different models with reference to a GPS-RTK system.

Index Terms—Location, GPS, Rssi, Wi-fi, Trilateration, Parti-
cle Swarm Optimization.

I. INTRODUCAO

ISTEMAS de Transporte Inteligentes (ITS) vem sendo
S objeto de muitas pesquisas. Dentre as vdrias tarefas neste
contexto, a localizagdo é peca chave na geragdo de trajetdrias.

Conforme ilustrado na Figura 1, um problema tipico de
oclusdo em sistemas de Percepcdo pode ter sua solugdo com
o auxilio da localizagdo dos elementos participantes da cena.
Uma vez que estejam localizados, as trajetérias podem ser
comparadas e avisos enviados com o propdsito de se evitar
um acidente.

Estes e outros acidentes ocasionaram, somente no ano de
2014, cerca de 45% de vitimas fatais no estado de Sdo
Paulo [1].

Sistemas de localizagcdo normalmente utilizam sinais de
satélites, como é o caso do GPS (Global Positioning Sys-
tem). No entanto, o sinal pode sofrer interferéncia devido
a diferentes fatores, sobretudo em centros urbanos, como a
proximidade a edificos, drvores e outros obsticulos naturais
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Fig. 1. Pedestre em um ponto cego.

e artificiais. Outro ponto a se destacar é que a utilizagdo de
GPS em ambientes fechados € inviabilizada, como no caso de
estacionamentos verticais ou subterrdneos, ou ainda em um
shopping center. [2].

Face a este contexto, o presente estudo busca obter uma
estimag@o satisfatéria de pontos moveis utilizando os sinais
RSSI emitidos por roteadores de rede sem fio (AP’s), conforme
demonstrado pela Figura 2. Os principais modelos encontrados
na literatura para equacionamento da relagio de distancia (d;’s)
em funcdo da poténcia do sinal RSSI foram implementados e
avaliados em ambiente externo. Com o propdsito de garantir
o ajuste fino de cada modelo em relagdo aos cendrios estu-
dados, foi proposto um modelo de otimiza¢do que utiliza o
algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) para se obter os
parimetros 6timos, os quais fornecem um erro de estimagio
minimo. Uma vez estimada as distincias para o ponto mével,
seu posicionamento foi obtido pelo esquema de trilateracéo.
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Fig. 2. Modelo estudado nesta proposta.

As principais contribui¢des do trabalho sdo (i) promover
uma fundamentada andlise comparativa entre os principais
modelos de estimacdo da distancia propostos na literatura, a
fim de avaliar o desempenho em ambiente urbano, estudo até
entdo nao realizado; (ii) formulagdo de um procedimento de
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otimiza¢do usando PSO, que resulta nos pardmetros 6timos
de cada modelo, minimizando assim o erro de estimacdo da
distancia e viabilizando uma comparacdo justa entre estes
modelos. Ressalta-se que esta distancia constitui elemento
chave no processo de trilateraco.

Desta forma, na se¢@o II sdo destacados os trés principais
modelos de estimag@o da distdncia por RSSI. A secdo III
apresenta a metodologia proposta para obtencdo do posi-
cionamento, bem como a forma de andlise realizada para
os diferentes modelos e cendrios selecionados. A segdo IV
apresenta o modelo que deu origem ao processo de otimizacio
usando PSO. Por fim, a secdo V faz as andlises comparativas
dos diferentes modelos em cada um dos cenarios selecionados,
seguido pelas conclusdes e trabalhos futuros expostos na
secdo VL

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Com foco na técnica de estimacdo do posicionamento
apresentado, a distincia relativa entre um transmissor e um
receptor de radio frequéncia determina o nivel de precisdo do
sistema. A literatura [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11],
[12], [13], [14], [15], [16], [17], [18], [19], [20], [21], [22],
[23], [24], [25], [26] apresenta algumas variagdes de modelos,
tendo como entrada o valor de poténcia do sinal RSSI em
diferentes meios, na sua maioria em ambientes internos.

Observa-se que, dentre os trabalhos consultados, foram
encontrados diferentes parametros para caracterizar os diversos
fatores de interferéncia e atenuacdo no sinal, como espel-
hamento, reflexdo, difracdo e perda do sinal [27]. Assim,
trés principais modelos foram identificados como regularmente
utilizados. Modelo 1 - COLA [22], Modelo 2 - Distancia fixa
para Calibragdo [26] e Modelo 3 - Distancia varidvel para
Calibracdo [17].

A. Modelo 1 - COLA

Este Modelo 1 (M1) [22], [23], [24], considera que a
poténcia do sinal recebido RSSI (dBm) é definido pela
poténcia do sinal de saida do transmissor Py, a frequéncia f
(MHz) do sinal e a propagacdo do sinal no ambiente, dado por
uma constante de degradacao do sinal ¢ = 27.56 [4], conforme
apresentado pela Equacdo 1.

rssi = Py — 201og(f) — 201og(d) + ¢ (1)

A fim de generalizar a modelagem para ambientes internos
e externos, foi entdo proposto uma modificacdo na Equacdo 1
de maneira a considerar o pardmetro n, que representa o coe-
ficiente de perda do sinal para diferentes tipos de ambientes,
além da alterac@o da constante ¢ para ¢ = 30xn — 32.44 [22],
Equacio 2.

rssi = Py — 10nlog(f) — 10nlog(d) + ¢ (2)

Realizando as devidas manipula¢des e ajustes, a distdncia
d pode entdo ser estimada na Equacdo 3. Note que nesta
equacdo, F,, (FadeMargin) define a diferenca do sinal
recebido e a intensidade minima do sinal, determinada pelo
fabricante, para operagdo confidvel.
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(Pg—Fm —rssi—10nlog(f)+c

d=10 o 3)

B. Modelo 2 - Distancia Fixa de Calibragdo

O equacionamento do modelo 2 (M2) leva em conta a
distancia de calibra¢do para o receptor, sendo esta distincia
fixa [21]. Inicialmente, a Equacdo 4, a poténcia do sinal
recebido Psgr (em Watt) é equacionado pela poténcia do sinal
transmitido Pgr (em Watt) e ponderado pela expressdo que
leva em conta o ganho da antena do sensor transmissor G g, 0
ganho da antena do sensor receptor Gggr, 0 comprimento de
onda do sinal A, a distdncia do transmissor d (em metros)
e o coeficiente de perda do sinal para diferentes tipos de
ambientes.

GsrGsr\?

(4m)2dn @

Psr = Pst

A Equacdo 5 [21] converte o sinal Psp de Watt para
dBm, podendo deste modo modelar o sinal RSSI conforme
a Equagdo 6. Note que o processo de calibracdo considera o
fator de poténcia P, (em dBm) calibrado para uma distancia
de 1 metro entre o receptor e transmissor.

Piapm) = 10log(Pw)10%) (5)

RSSI = —(10nlog(d) + P.) (6)

Assim, respeitando-se esta restricdo e a constante de propa-
gacdo compativel com o ambiente (interno ou externo), a
distancia é obtida pela Equacdo 7.

rssi4 Pg

d=10""Ton 7

C. Modelo 3 - Distancia Varidvel de Calibragdo

O modelo 3 (M3) é semelhante ao M2, exceto pelo fato do
processo de calibracdo ndo ser limitado para uma distancia
de referéncia de 1 metro. Tendo em vista o conjunto de
fatores que podem afetar o sinal recebido, que decresce
proporcionalmente a d”, o equacionamento do sinal RSST
entre os sensores receptor e transmissor ¢ dado pela Equagao 8.
Isolando o termo de interesse, a distincia d € entdo estimada
pela Equagdo 9 [5], [7], [9], [10], [16], [17].

d
rssi = P, — 10nlog <d ) (8)

Na Equacdo 8, d.. define a distincia de referéncia e P,
define a poténcia do sinal medido na distancia d.,.

Pep—rssi

d = d., 1010 9)
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Fig. 3. Proposta do método de estimagdo do posicionamento baseado em
informagdes de roteadores sem fio.

III. METODOLOGIA PROPOSTA

O processo de estimagdo seguiu o fluxograma apresentado
na Figura 3a.

Para a coleta de dados, foi desenvolvido um software para
registro das informacdes de latitude, longitude e sinal RSSI do
dispositivo mével, além do timestamp, nimero MAC e SSID
dos pontos de acesso observados. A obtencdo e disposicio
dos pontos levou em conta dois diferentes cendrios urbanos.
O primeiro cendrio, sem a interferéncia de outros sinais RSSI
que nao fossem provenientes dos equipamentos utilizados
no experimento, duas configuragdes foram estudadas; (i) a
obtencdo dos pontos de forma aleatéria ao redor de dois
roteadores (AP1 e AP2) e (ii) a obtengdo dos pontos seguindo
um padrdo linear, simulando a caminhada de um pedestre. O
segundo cendrio sem a restricdo de fatores de interferéncia.
A coleta dos pontos para estes dois cendrios € apresentada na
Figura 4. E importante ressaltar que este processo de coleta
de dados pelo dispositivo mével, foi considerada ao mesmo
tempo a coleta de pontos usando um sistema GPS-RTK.

Conforme apresentado na Figura 3, o médulo de Estimacao
da Distincia aplica o valor do sinal RSSI recebido pelo
dispositivo mével para inferir o valor de distancia usando os
trés modelos apresentados. O médulo de Trilateracio calcula
a posi¢do para a localizagdo usando 3 ou mais pontos de
referéncia e a medida de distincia entre o objeto e cada ponto
de referéncia, baseado no equacionamento proposto em [28].
Assim, a medida de distancia foi determinada entre cada um
dos pontos coletados e os dois roteadores (AP1 e AP2). A
saida deste mddulo é entdo a localizagdo estimada para os
pontos relacionados aos roteadores.

Visto que cada modelo apresentado possui pardmetros que
contribuem ou ndo para a estimativa dos valores de distincia,
em fun¢do do sinal RSSI recebido dos diferentes ambientes,
para ndo comprometer a forma de andlise de desempenho
desses modelos, foi entdo aplicado o processo de otimizacio
observado na Figura 3b como forma de avaliar o compor-
tamento de cada modelo, em seu estado 6timo, dentro da
metodologia proposta para localizacao.

Uma vez conhecidas as coordenadas dos dois pontos ref-
erentes aos roteadores, obtidas pelo sistema GPS-RTK, o
processo de otimizagdo buscou obter os parimetros 6timos
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Fig. 4. Modelagem dos cendrios urbanos para coleta e realizacdo dos
experimentos em ambiente externo.(a) Cendrio 1 com disposi¢do aleatdria.
(b) Cendrio 1 com disposi¢do linear e (c) cendrio 2 com disposi¢@o linear .

de cada modelo considerando o erro obtido entre o ponto
estimado pela trilateracdo e o ponto fornecido pelo GPS-
RTK. Logo, t€m-se os trés erros F,, obtidos pelos diferentes
modelos e com referéncia aos roteadores.

IV. APLICACAO DO METODO DE OTIMIZACAO PSO

Conforme apresentado na Figura 3, o posicionamento ¢é
estimado aplicando a técnica de trilateracdo que, por sua vez,
possui um conjunto de pontos formados pela sua coordenada
e distancia em relagdo ao ponto de interesse, definindo as
N-tuplas (x;,¥y;,d;). Logo, a distdncia é obtida em fungio
dos modelos paramétricos relacionados ao sinal RSSI/. Neste
sentido, o processo de otimizagdo busca encontrar os parimet-
ros 6timos para cada modelo apresentado na se¢do II, com o
objetivo de embasar a avaliacdo de desempenho dos referidos
modelos em seu “estado 6timo”.

No algoritmo PSO, a func¢do objetivo avalia os individuos da
populagdo, retornando um valor de fitness para cada um deles.
No caso em questdo, o valor de fitness € obtido por meio
da diferenca do ponto estimado com o ponto assumido como
sendo correto (GPS-RTK). Portanto, as subsegdes seguintes
procuram explicar em detalhes esse processo.

A. Modelagem da Fungdo Objetivo

A modelagem da funcdo objetivo busca minimizar a

seguinte fungdo de erro J(.) apresentada pela Equagdo 10.
o =argmin J(«) (10)
«@

Onde « € dado pelo vetor que contém os parametros a serem
otimizados em cada modelo, que constituem os diferentes
individuos da populacdo. Os pardmetros em a* sdo os valores
6timos encontrados para o modelo em questdo. A funcéo J ()
foi definida na Equacdo 11.
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> Ei(a)?|Vie {APs} (11)

A Equacdo 11 considera o somatério dos erros para o
conjunto de Access Points (APs) dados. O indice ¢ caracteriza
cada elemento dentro deste conjunto {APs}. Cada E;(.) é
assumido ser a distancia entre o ponto do GPS-RTK, Prrxk,
e o ponto estimado, P.gs, com relacdo a Equacdo de Harve-
sine [29]. Considerando esta equacdo como sendo a fungdo
DHaversine, 0 €rro é caracterizado pela Equacdo 12.

E (a) = DHaversine(PRTK> Pest)

P.; é de fato a estimag@o obtida pela técnica de trilateracdo
modelada [28]. Assumindo que essa trilateracdo é dada pela
fungdo T'rilateracao(.), tém-se entdo a Equacdo 13.

12)

Pt = [¢°,9°] = Trilateracao(V) (13)

Onde V ¢ definido como sendo o conjunto de pontos
utilizados para se determinar a trilateracdo, caracterizado por
V = {v;|Vj € Cp}, na qual cada tupla v; estd dentro do
conjunto de N-tuplas C,,. A tupla v; € definida na Equagao 14.
Logo, a tupla é modelada passando a latitude, ¢°, e a
longitude, 1°, dos pontos que foram medidos pelo GPS do
smartphone e também a distancia d"**" que cada ponto se
encontra do roteador (AP).

o = [05 05,457 19

z

Por fim, o valor de d"*%* é relacionado com cada um dos
trés modelos detalhados, referenciados aqui como M odeloy.
Cada indice k defini umas das Equacdes 3, 7 e 9, tendo
respectivamente como entrada a intensidade do sinal RSST
obtida pelo aplicativo desenvolvido para este trabalho e que
estava embarcado no smartphone e o vetor de parametros a;.

d;fssi = Modeloy(rssi, aj,) (15)

Como mencionado, a fun¢do objetivo foi definida para ser
aplicada dentro do processo de otimizagd@o. Vale ressaltar que
existem neste caso, uma func¢do objetivo para encontrar o erro
de estimacgdo para o roteador 1, e outra para o roteador 2 e
uma terceira unindo os dois roteadores. Estes caracterizam o
conjunto {APs}. Para cada configuragdo, foram obtidos os
pardmetros otimizados dos trés modelos paramétricos.

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nos experimentos buscou-se evidenciar os diferentes aspec-
tos da estimag@o de posicionamento, considerando os cendrios
apresentados. Tais aspectos incluem os resultados do processo
de otimizacdo, as andlises de desempenho dos trés modelos e
também a influéncia do nlimero de pontos necessarios para se
obter uma estimacio satisfatria de posicionamento em funcio
da trilatera¢@o. No processo de otimizacdo do PSO avaliou-se
a resposta do sinal RSSI recebido do AP1, do AP2 e entdo sua
unido (AP1 + AP2). Para todos os processos de otimizagdo,
a configuracdo do PSO seguiu o seguinte padrdo apresentado
na Tabela I.
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TABELA 1
CONFIGURACAO DO PSO PARA TODOS OS PROCESSOS DE OTIMIZACAO.

Lim. Inferior =~ Lim. Superior  Pop. Inicial

Py -50 -10

Modelo 1 n 0,5 10 100
F 0,0 100,0
P, -30,0 -20,0

Modelo 2 n 2.0 5.0 100
der 0,5 2,0

Modelo 3 P, -50,0 -10,0 100
n 0,5 10,0

A. Andlise de Estimagdo da Localizagdo para o Cendrio 1:
Captura de Dados de Forma Aleatdria

Conforme observado na Figura 5, os grificos apresentam
a minimizagdo do erro para cada modelo, baseado na infor-
magdo de posicionamento extraida do sistema GPS-RTK. Ao
comparar os valores iniciais dos erros em metros, nota-se que
o grafico responsdvel pelo AP1 apresenta valores de erros
menores que os valores apresentados no grafico do AP2, da
mesma forma quando se obtém os valores simultaneos para os
dois pontos de acesso como se observa no grafico AP1+AP2.
Os valores iniciais sdo representados pela populagio informada
ao algoritmo PSO com valores aleatdrios, € mesmo que oS
valores tenham sido os mesmos para ambos os modelos, a
divergéncia nos resultados pode ser correlacionada aos valores
de dBm capturados pelo smathphone ao armazenar cada ponto.

Analisando o grafico do AP1, o algoritmo PSO conseguiu
otimizar os valores com menos de 10 iteragdes. Também &
possivel perceber que os trés modelos obtiveram resultados
muito proximos ao final do processo de otimizacdo, diferente
do que ¢é apresentado no grifico do AP2. Para este, foi
necessdrio mais de 20 iteragdes para se obter a otimizacdo dos
valores mais préximos para os modelos 2 e 3. J4 o modelo
1 ndo conseguiu aproximar dos valores encontrados pelos
demais modelos, assim descartando a sua utilizacdo para este
caso.

Para o AP1+AP2, nota-se que o modelo 3 se destaca logo no
inicio, atingindo o menor valor inicial. Possivelmente devido
a populagdo inicial do PSO ter sido inicializada com valores
préximos ao ideal. Observando os modelos 1 e 2, os valores
iniciais foram superiores quando comparados ao grifico do
AP1 e AP2. O algoritmo do PSO necessitou de pouco mais
de 10 iteragdes para se estabilizar. Apés a estabilizacdo do
PSO, é possivel perceber os mesmos resultados encontrados
no grafico do AP2, onde os modelos 2 e 3 obtiveram valores
muito préximos no final do processo de otimiza¢do, enquanto
para o modelo 1, a otimizagdo ndo foi satisfatéria.

A Tabela II apresenta os valores 6timos obtidos por meio do
algoritmo PSO, em funcdo da Figura 5. Esta tabela apresenta
também o Best Fitness, que representa o menor erro de
distdncia em metros ao executar cada modelo com os seus
respectivos parimetros 6timos.

Ao se analisar os dados do modelo 1 fica evidente a
diferenca quando comparados aos resultados dos modelos 2
e 3, que obtiveram valores proximos tanto para o Best Fitness
quanto para os parametros 6timos. Isso se deve ao fato das
equagdes dos modelos 2 e 3 serem semelhantes. Conforme
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TABELA 1II
VALORES OTIMOS OBTIDOS PELO PSO NO CENARIO 1: CAPTURA DE
DADOS DE FORMA ALEATORIA

40

AP1 AP2  AP1+AP2  Média

p0 -35,623 -20,000 -10,000

Modelo 1 n 0,5000 1,4557 1,7615

fm 0,5875 0,1 3,2659
Best Fitness 2,39 4,16 9,79 5,44

pO -20,000 -20,244 -10,003

Modelo 2 n 3,3002 3,5598 4,105
Best Fitness 2,55 0,61 5,18 2,78

do 2,0 0,8297 1,3253

0 -20,0160  -20,0000 -11,0884

Modelo 3 o 39819 34204 4333
Best Fitness 2,26 0,48 491 2,55

apresentado na Tabela II, e melhor evidenciado na Figura
6, pode-se notar que, pela média encontrada, o modelo 3 se
destaca como o modelo mais apto, capaz de estimar a distancia
para os experimentos adquiridos para este cendrio.

A Figura 7 apresenta a proje¢do para um dos trés mod-
elos aplicados nos cendrios selecionados, , considerando a
trilateracdo sendo executada ponto a ponto, e utilizando os
dados seguindo a ordem que foram capturados. Observa-se
alguns picos que ndo estdo contribuindo para a otimizacio.
Possivelmente esse distirbio é decorrente de pontos que nao
contribuem para a minimiza¢do do erro. Como forma de
verificar este erro de uma maneira mais confiavel, sorteou-
se os pontos aleatoriamente, na Figura 8 € possivel perceber
os resultados deste processo.

Analisando a Figura 8, é notdvel o0 mesmo comportamento.
Mesmo com o processo aleatério de trilateragdo entre os
pontos, onde foram executadas 10 repeti¢des aleatérias e
obtida a média, ainda € visivel a ocorréncia do distirbio
encontrado na Figura 7. Isto confirma que existem pontos
que ndo contribuem para a minimiza¢do do erro. Percebe-
se também que ndo é necessdrio um conjunto minimo de 28
pontos, conforme ilustrado na Figura 8, a fim de se obter uma
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Fig. 7. Projecgdo da trilateracdo de 3 a 28 pontos.

estimacdo de posicionamento satisfatdria, levanto em conta os
parametros 6timos.

B. Andlise de Estimagdo da Localiza¢do para o Cendrio 1:
Captura de Dados Seguindo Padrdo Linear

Por meio da Figura 9 é observado o resultado de mini-
mizagdo do erro para cada modelo, baseado na informagéo de
posicionamento extraida do sistema GPS-RTK, em um cendrio
com disposicao linear dos pontos. Na Figura 9, a diferenca de
resultados entre os modelos é evidenciada. Se comparados aos
resultados apresentados na Se¢do V-A, desta vez o modelo 1 se
destacou como o modelo que obteve o menor erro. No entanto,
também é possivel identificar que o PSO ndo otimizou os
resultados apresentados para este modelo inicialmente. Nota-se
também que para os modelos 2 e 3, o algoritmo PSO executou
menos de 5 iteragdes para encontrar o menor erro. Ainda no
grafico do AP1 tém-se que o PSO ndo conseguiu otimizacio
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Fig. 8. Projecdo da trilateragdo de 3 a 28 pontos com dados embaralhados
em um ciclo de 10 repeti¢des.

satisfatéria para nenhum dos modelos, uma vez que a diferenca
entre os valores iniciais € o menor erro encontrado nio passou
de uma pequena variagdo.

No grifico do AP2 € possivel notar uma diferenca maior
se comparado ao grifico do AP2 da se¢do V-A, uma vez
que os valores iniciais para cada modelo foram superiores.
Analisando o comportamento do algoritmo PSO, nota-se que
o modelo 1 mais uma vez se destacou negativamente ao min-
imizar os erros. Mesmo com quase 20 iteracdes o seu menor
erro encontrado ficou muito superior aos erros encontrados nos
modelos 2 e 3. Agora para o modelo 2, o PSO necessitou de
menos de 10 iteragdes para se estabilizar. Para o modelo 3,
mesmo utilizando mais iteracdes, foi possivel garantir, mesmo
que por uma pequena diferenga, que o modelo 3 se destacasse
como sendo o modelo que apresentou 0 menor erro.

Analisando o grifico do AP1+AP2, observa-se que os
valores iniciais foram semelhantes aos apresentados no gréafico
do AP2. A otimizagdo por parte do algoritmo PSO para o
modelo 1 se estabilizou com 15 iteracdes. Porém, mais uma
vez este modelo ndo foi o que melhor se destacou ao encontrar
o menor erro. O modelo 2 teve um pico na otimizag¢do préximo
da 3? iteracdo, se mantendo constante até a 13? iteracdo,
quando se estabilizou. O modelo 3, semelhante ao modelo 2,
se estabilizou com 11 iteracdes e por uma pequena diferenca
mais uma vez foi o modelo que se destacou como o mais
estavel entre os trés modelos, levando em conta este cenario.

A Tabela III apresenta os valores 6timos obtidos por meio
do algoritmo PSO, em fun¢do da Figura 9. Sdo apresentados
as informagdes dos parametros 6timos para cada modelo, bem
como o Best Fitness que representa o menor erro de distancia
em metros ao executar cada modelo com os seus respectivos
parimetros 6timos.

Conforme apresentado na Tabela III, e melhor evidenciado
na Figura 10, é possivel observar que os resultados, assim
como no cendrio 1, apontam que os modelos 1 e 2 foram os
que obtiveram uma melhor eficiéncia ao estimar a localizagio
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Fig. 9. Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO) para o Cendrio 1: captura
de dados seguindo padrdo linear.

TABELA 111
VALORES OTIMOS OBTIDOS PELO PSO NO CENARIO 1: CAPTURA DE
DADOS SEGUINDO PADRAO LINEAR

AP AP2  API+AP2  Mddia

20 35558 20,000 10,0

n 19973 15722 2,0478

Modelo 1 fm 65.6085 0.1 0,0
Best Fitness 4,49 21,50 21,36 15,78

p0 50,000 -20,000  -10,000

Modelo 2 n 97204 37277 4,4031
Best Fitness 4,52 9,51 18,73 10,92

do 05 12519 2,000

p0 433606 -22.0702  -13.089

Modelo 3 n 100 38165 5.129
Best Fitness 4,50 9,27 18,69 10,82

para este cendrio, e que o modelo 1 ndo se destacou assim
como os demais.

A Figura 11 apresenta a projecdo para cada modelo,
considerando a trilateracdo sendo executada ponto a ponto,
utilizando os dados seguindo a ordem que foram capturados.
Semelhante com a andlise do cendrio 1, pode-se observar
na Figura 11 a existéncia de picos no sinal, que da mesma
forma também ndo estdo contribuindo para a otimizagdo.
Foram tomados entdo o processamento de pontos sorteados
aleatoriamente, a fim de se verificar a confiabilidade do erro.
Na Figura 12 é possivel perceber uma melhora significativa
nos picos.

Analisando a Figura 12, nota-se que ao processar as
amostras de sinal de forma embaralhada, em um ciclo de
10 repeti¢des, isso foi capaz de suavizar os picos presentes
na Figura 11. Contudo ainda € possivel perceber a presenca,
mesmo que de forma suavizada, de pontos que ndo estdo
contribuindo para a minimizacio do erro.

Semelhante com a andlise do cendrio anterior, e apoiado nos
resultados presentes na Figura 12, € seguro apontar que nao
é necessdrio um nimero relativamente maior de pontos para
estimacdo. Neste caso, o procedimento foi realizado com 79
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Fig. 10. Resultados dos modelos aplicados ao cendrio.
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Fig. 11. Projecdo da trilateracdo de 3 a 79 pontos.

pontos para se obter os parametros 6timos com o erro minimo.

C. Andlise de Estimacdo da Localizacdo para o Cendrio 2:
Captura de Dados com Interferéncias Externas

Seguindo as mesmas orientacdes aplicadas aos dois cendrios
anteriores, a Figura 13 apresenta o resultado do processo de
minimizacdo. Ao analisar o grafico responsavel pelo AP1,
ndo se nota nenhuma surpresa se comparados aos demais
gréficos analisados. O modelo 1 mais uma vez se destacou
negativamente e os modelos 2 e 3 obtiveram resultados muito
préximos. Como pode se observar, o modelo 2 se estabilizou
com 5 iteracdes e o modelo 3 se estabilizou com pouco mais
de 10 iteracdes. Seguindo, o modelo 1 precisou de mais de
40 iteracdes para se estabilizar, e mesmo assim obteve erro
minimo superior aos modelos 2 e 3.

Avaliando o gréfico do AP2, semelhante ao que ocorreu no
grafico AP1 da se¢do V-B, o modelo 1 se destacou como sendo
o modelo capaz de obter o menor erro minimo. Analisando o

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 18, NO. 1, JANUARY 2020

Modelo 1 (Embaralhado 10 repetigoes)

Modelo 2

Erro em metros
Erro em metros

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Numero de pontos trilaterados Numero de pontos trilaterados

(a) (b)

Modelo 3 (Embaralhado 10 repeticdes)

——RTK
—— APt

P2
——— AP1+AP2

(c)

Erro em metros

0 5 10 15 20 25 30
Numero de pontos trilaterados

Fig. 12. Projecdo da trilateracdo de 3 a 79 pontos com dados embaralhados
em um ciclo de 10 repeti¢des.

comportamento do algoritmo PSO, nota-se que a populacio
inicial do mesmo se manteve com os valores 6timos nao
sofrendo alteragdes ao longo das iteragdes do modelo 1, o que
se limitou a menos de 20 iteragdes para o término do processo.
Os modelos 2 e 3 iniciaram na mesma faixa de erro que o
modelo 1, diferenciando na escala por poucos centimetros.
Ambos tiveram um pico na otimiza¢do no mesmo ponto, ou
seja, na 3% iteragdo e se mantiveram estaveis até o final do
processo. Destaca-se o modelo 1 como o modelo que obteve
0 menor erro nesta condicao.

O grifico do AP1+AP2 apresenta um resultado semelhante
ao obtido pelo grifico AP2, e ambos os modelos iniciaram
com valores préximos, tendo apenas 2 centimetros de difer-
enca do menor para o maior valor. Porém, o que chama a
atencdo € o fato de mais uma vez o modelo 1 ter se destacado
como o modelo que obteve a melhor marca. Ao analisar os
efeitos do PSO, nota-se que para o modelo 1, a otimizacdo
convergiu nas primeiras iteragdes e entdo se manteve estivel
até o término. No modelo 2, o PSO se estabilizou com 4
iteragdes e o modelo 3 se estabilizou com 5 iteragdes.

Conforme evidenciado pela Figura 13, fica claro que o
modelo que obteve maior destaque ao conseguir estimar o erro
minimo para este cendrio foi o modelo 1.

A Tabela IV apresenta os valores 6timos obtidos por meio
do algoritmo PSO, em func¢do da Figura 13. S@o apresentadas
as informagdes dos pardmetros 6timos para cada modelo, bem
como o Best Fitness que representa o menor erro de distancia
em metros ao executar cada modelo com os seus respectivos
parimetros 6timos.

Conforme apresentado na Tabela IV, e melhor evidenciado
na Figura 14, é possivel observar que aos resultados apresenta-
dos foram diferentes dos encontrados nos cendrios anteriores.
Neste momento fica claro que os trés modelos obtiveram
resultados muito semelhantes.

Desta forma, para cendrios urbanos, em que hd incidéncia
de pontos causadores de interferéncia as andlises apresentadas



DE LIMA et al.: ESTIMATION OF MOBILE POINT DISTANCE

AP1 AP2
5.5 9.42
- —-Modelo 1

- —-Modelo 1
9.41 T

Erros em metros
»
)

Erros em metros

4
L_; 9.38

3.5 9.37
0 10 20 30 40 50 60

Interagées do PSO

(a) (b)
AP1+AP2
i ~—-Modelo 1

0 5 10 15 20
Interagdes do PSO

10.71

10.705 i

—— Modelo 3

10.7

(c)

10.695

Erros em metros

10.69

10.685
0 5 10 15 20

Interagées do PSO

Fig. 13. Otimizag¢do por Enxame de Particulas (PSO) para o Cendrio 2:
captura de dados com interferéncias externas.

TABELA 1V
VALORES OTIMOS OBTIDOS PELO PSO NO CENARIO 2: CAPTURA DE
DADOS COM INTERFERENCIAS EXTERNAS

AP1 AP2  API+AP2  Média

pO -20,000 -25,558 -46,9581

Modelo 1 n 2,1490 1,9973 10,0000

fm 0,100 65,6085 0,0
Best Fitness 4,17 9,37 10,69 8,07

pO -20,000 -50,000 -50,000

Modelo 2 n 4,9529 10,000 10,000
Best Fitness 3,72 9,40 10,70 7,94

do 1,999 0,509 0,500

pO -36,2191  -44,8078 -46,3922

Modelo 3 n 48218 10000  9.4028
Best Fitness 3,73 9,38 10,69 7,93

apoiam a utilizacdo dos trés modelos, uma vez que ambos 0s
resultados mostram que os trés modelos testados podem ser
utilizados.

A Figura 15, assim como os resultados dos cendrios an-
teriores, apresenta a proje¢do para cada modelo estudado e
aplicado também para o cendrio que estd sendo avaliado.
Analogamente, este considera a trilateracdo sendo executada
ponto a ponto e utilizando os dados seguindo a ordem que
foram capturados.

Diferente de como ocorre nas andlises dos cendrios an-
teriores, pode-se observar que na Figura 15, mesmo com
a existéncia de picos no sinal, estes j4 ndo ficam visiveis
diretamente.

Contudo, ao se analisar a Figura 15, mais em especifico
o intervalo entre os pontos 10 e 15, é possivel notar que
o sinal sofre uma leve interferéncia. Conforme ja detalhado
nas andlises anteriores, este pico possivelmente é causado por
pontos que ndo estdo contribuindo para a otimizacdo, sendo
assim, ndo necessdrios para o processo de trilateracdo.

Da mesma forma como fora feito nos cendrios anteriores
para verificar a confiabilidade do erro, foi realizado o pro-
cessamento de pontos sorteados aleatoriamente. A Figura 16
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Fig. 14. Resultados dos modelos aplicados ao cendrio.

apresenta os resultados.
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Fig. 15. Projecdo da trilateracdo de 3 a 30 pontos.

Analisando a Figura 16, nota-se que mesmo com 0 processo
de embaralhar os pontos 10 vezes e efetuar a trilateragdo, o
processo sé evidencia a suspeita de existéncia de pontos que
ndo estdo contribuindo para a estimativa da localizagao.

Realmente este processo vem apontar que existem pontos
que ndo contribuem para minimizag¢do do erro. Significando
dizer entdo que ndo ndo sdo necessdrios um nuimero consid-
erdvel de 30 pontos, para se obter a estimativa de localizacao
com certa precisdo.

VI. CONCLUSAO

O foco principal do trabalho foi analisar a eficiéncia de
determinados modelos de estimag@o da distancia em funcio
do sinal RSS! recebido de roteadores, de maneira a obter uma
melhor estimativa do dispositivo mével em ambiente externo.
Neste sentido, aplicou-se o processo de otimizagdo usando o
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Fig. 16. Projecdo da trilateracdo de 3 a 30 pontos com dados embaralhados
em um ciclo de 10 repeti¢des.

algoritmo PSO para garantir que cada modelo operasse em seu
estado de pardmetros 6timo.

Diferentes experimentos foram realizados em diferentes
configuracdes de cendrio para avaliar o comportamento dos
modelos, tomando como referéncia um sistema de posiciona-
mento GPS-RTK. Observou-se a partir disso que o sinal
RSSI apresenta instabilidades na propagacio e recep¢ao. Como
exemplo, em um tnico ponto (em repouso), os valores podem
variar entre 2 ou 3 unidades. Esta instabilidade conduz a erros
expressivos uma vez que os cdlculos dos modelos consideram
fatores logaritmicos, dado que a variacdo do sinal RSSI é
unitdria. Contudo, os experimentos demonstraram que a partir
de 25 pontos mapeados € possivel estimar as coordenadas
do dispositivo mével de forma satisfatéria. Como apresentado
no cendrio 1 com disposicdo aleatéria, foi possivel estimar
a posicdo do roteador (AP2) com precisdo de 0,48m. Logo,
pode-se concluir que € vidvel a estimacao de distancias usando
redes sem fio, desde que o modelo seja configurado com os
parimetros corretos para o tipo de ambiente no qual o sistema
estd sendo usado, informagdo que pode ser obtida em Mapas
Digitais, por exemplo..

Os préximos passos serdo voltados 4 elaboragdo de modelos
mais robustos que consigam levar em conta ndo somente oS
ruidos externos mas também tais instabilidades do préprio
sistema, usando para tal algoritmos inteligentes.
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