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Abstract. Indoor localization systems are usually based in the signal strength of
packets received by a set of WiFi routers. Among the most precise solutions, are
those based in trainment, that use previously recorded received signal strength
indications (RSSI) to allow a classifier, such as kNN (k-Nearest Neighbor) to
estimate the position. In these solutions, packets are sent by the mobile devices
using the same transmission power. In this paper, we go further and propose the
use of different transmission powers, so the information about the signal fading
can be taken into consideration by the classifier. Our results clearly indicate
significant improvement when compared to the traditional solutions. In some
configuration, our solution resulted in less than 1 m error in 96% of the cases.

Resumo. Sistemas de localiza¢do de dispositivos moveis em ambientes internos
sdo geralmente baseados na poténcia de recepcdo de pacotes em um conjunto
de roteadores WiFi. Dentre as solucoes de localizacdo mais precisas, estdo
as baseadas em treinamentos, que utilizam informagoes previamente coletadas
de poténcias de sinais recebidos (RSSI - Received Signal Strength Indication)
para permitir que um classificador, como o kNN (k-Nearest Neighbor), estime a
posicdo. Em tais abordagens, os pacotes sdo enviados pelos dispositivos moveis
sempre com a mesma poténcia de transmissdo. Neste artigo, vamos além e
propomos o envio dos pacotes em diferentes poténcias de transmissdo, para que
a caracteristica de queda do sinal possa também ser levada em consideragdo
pelo classificador. Os resultados obtidos foram animadores e mostraram ganhos
significativos quando comparado as abordagens tradicionais encontradas na
literatura obtendo, em algumas configuragoes, erros menores que I m em 96%
dos casos.

1. Introducao

Nos udltimos anos tem-se observado a massificagdo dos dispositivos moéveis no mer-
cado consumidor tais quais notebooks, netbooks, aparelhos celulares e smartpho-
nes [Santos et al. 2011]. Isso, aliado ao aumento da capacidade de processamento € o
surgimento de novas tecnologias de comunicagao, possibilitou o desenvolvimento de apli-
cativos orientados a contexto [Moura 2007]. Em tais aplicativos, um dos pontos essenciais
¢ localizar o dispositivo no ambiente em que ele se encontra.

Uma das principais solu¢des para a localizacdo/posicionamento € a utilizagao de
receptores GPS (Global Positioning System), ja disponivel em muitos dos dispositivos



386 312 Simpésio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos — SBRC 2013

moveis. Entretanto, tal sistema tem uma baixa performance em ambientes internos de-
vido a falta de visada direta aos satélites, o que impede ou gera erros de localizacdo
inaceitaveis [Ni et al. 2004]. Portanto, em tais casos, um sistema de localizac¢do local €
necessario.

Um desafio para os sistemas moveis € ser o minimo invasivo possivel, através
da obtencdo das informagdes necessdrias de forma imperceptivel. Nesse aspecto, um
sistema de localizagdo que se aproveita da infraestrutura de rede WiFi ja existente em
edificios e locais publicos torna-se algo bastante desejavel. Dentre as principais solu¢oes
para localizacdo em ambientes internos encontram-se as solu¢des baseadas em treinamen-
tos [Moura 2007, Ni et al. 2004, Jan and Lee 2003], Ekahau !, que utilizam informacdes
previamente coletadas de poténcias de sinais recebidos (RSSI - Received Signal Strength
Indication) para permitir que um classificador, como o kNN (k-Nearest Neighbor), estime
a posicao dos nés. Tais solugdes tém sido consideradas ultimamente devido a dois moti-
vos principais: (1) disponibilidade das informacdes de poténcia do sinal sem necessidade
de equipamentos extras; e (2) imunidade do sistema a grande variacao e imprevisibilidade
do RSSI em ambientes internos.

Nos sistemas baseados em treinamento, € comum que o dispositivo mével envie
alguns pacotes com uma certa poténcia de transmissao e estes serdo recebidos por diversos
roteadores com poténcias de recep¢do diferentes dependendo do posicionamento deles.
Tais informacdes de poténcia de recep¢ao serdo utilizadas para determinar a posicao do
n6 movel através do classificador.

Neste trabalho, vamos além e experimentamos tal técnica através da variacao
da poténcia de transmissdo dos pacotes enviados pelos nés moveis. Desta forma, na
nossa solug¢do, chamada SPoT (Sistema de Posicionamento com variacdo da Poténcia
de Transmissdo), ao invés de enviarmos diversos pacotes com a mesma poténcia de
transmissao, enviamos diversos pacotes cada um com uma poténcia de transmissao di-
ferente. O objetivo dessa variacdo € que o comportamento da queda dos sinais possa
servir como uma caracteristica extra para o classificador usado como, no nosso caso, o
kNN [Bahl and Padmanabhan 2000], resultando em erros menores de localizacao.

O restante deste trabalho estd organizado como segue. Na Secdo 2, apresentamos
os trabalhos relacionados. A Secdo 3 descreve o sistema de localizacdo proposto, cuja
avaliacdo de performance é mostrada na Secdo 4. Finalmente, na Secdo 5, apresentamos
nossas conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Nos algoritmos baseados em treinamento, também conhecidos como fingerprinting, ma-
pas de RSSI sdo previamente gerados com base nos valores de RSSI obtidos nos diferentes
pontos do local em que se defesa ter a localizacdo. Em seguida, um classificador usa tais
informacdes para estimar a posicdo dos nés. Um classificador muito utilizado para este
fim € o kNN (k-Nearest Neighbor — k-Vizinho(s) mais Préximo), conforme utilizado pelo
RADAR [Bahl and Padmanabhan 2000].

No RADAR [Bahl and Padmanabhan 2000], um dos primeiros sistemas de
localizacdo usando RSSI, leituras do RSSI sdo realizadas em diversos pontos do local

'Ekahau,Inc. Ekahau Positioning Engine 2.0. http://www.ekahau.com/



Anais 387

em que se quer realizar a localizacdo. Cada leitura contém os valores da poténcia do si-
nal recebido pelos diferentes roteadores que receberam o pacote enviado naquele local.
Tais informagdes sao registradas em um banco de dados. Apos este treinamento, quando
um usuario solicita a sua localizacao, os valores de RSSI da solicitacdo sao comparados
com os observados na fase de treinamento usando o classificador kNN, que ird retornar a
posicdo mais provdvel em que a solicitagdo foi enviada, informacgdo esta que serd retor-
nada para o usudrio.

No sistema Horus [Youssef et al. 2003, Youssef and Agrawala 2004], é proposta
uma técnica de agrupamento conjunta para a estimativa de localizacao que usa um método
probabilistico. Nesse sistema, cada possivel coordenada em que o candidato possa estar é
considerada uma classe ou categoria. A fim de minimizar o erro de distancia, a localiza¢ao
€ escolhida enquanto a sua probabilidade € maior. Aumentando o niimero de amostras em
cada local de amostragem permite melhorar a sua precisao, pois isso melhora a estimativa
das médias e desvios-padrao da distribuicao Gaussiana utilizada. Sistemas probabilisticos
foram propostos também em outros trabalhos [Roos et al. 2002, Castro et al. 2001]

Em [Battiti et al. 2002], é proposto um método de determinagdo de localizacao
com treinamento usando classificadores baseados em redes neurais. Em seguida, os auto-
res em [Saha et al. 2003] compararam os diversos classificadores citados até 0 momento:
redes neurais, KNN e métodos probabilisticos, mostrando que todas as técnicas tiveram
comportamento muito bons.

Em [Hamza 2010] diversos experimentos foram realizados confirmando que as
técnicas de localizacdo para ambientes internos baseadas em treinamento (fingerprinting)
tém desempenho melhor do que as tradicionais baseadas em trilateracdo/multilateracao.
O principal motivo apontado foi o fendmeno de multipath, em que o comportamento do
sinal é afetado pelos diversos obstaculos encontrados em tais cendrios. Entretanto, uma
observacao levantada neste trabalho é que as técnicas de localizacdo baseada em treina-
mento sofrem degradacdes na precisdo da localizacdo em ambientes dindmicos, onde as
propriedades do local podem mudar com o tempo (rearranjamento de armdrios, mesas,
divisodrias, etc).

Levando em considerag@o os problemas de multipath e ambientes dinamicos, em
[Fang and Lin 2010] é proposta uma abordagem com treinamento onde a posi¢ao € esti-
mado a partir de um “estado”, ao invés do RSSI diretamente. Tal estado € reconstruido a
partir de uma sequéncia temporal de amostras de RSSI. A partir dai, o mais preciso estado
de localizacdo € estimado porque o impacto da varia¢do temporal devido ao multipath é
considerado.

Como pode-se observar, as solugdes propostas na literatura sdo baseadas sempre
em pacotes que sao enviados sempre com a mesma poténcia de transmissao. Ja no SPoT,
solug¢do proposta neste trabalho, os pacotes sdo enviados com poténcias diferentes, de
forma que essa diferenca na queda do sinal possa ser levado em consideracao pelo classi-
ficador na hora de localizar os dispositivos méveis.
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3. SPoT: Sistema de Posicionamento com Variacao da Poténcia de
Transmissao

Nesta secdo, explicamos o funcionamento do SPoT (Sistema de Posicionamento com
variacdo da Poténcia de Transmissdo), sistema de localiza¢do proposto neste trabalho.

Conforme mencionado, nos sistemas encontrados na literatura, sao utilizados
como informagdo de entrada os RSSIs recebidos nos diferentes roteadores WiFi ou
mesmo uma média de uma janela de RSSIs recebidos (diversos pacotes enviados pelo né
movel). A nossa proposta € fazer com que se tenha mais informagdes para o classificador
fazer uma inferéncia de melhor qualidade sobre a localiza¢do do dispositivo movel. Entre-
tanto, precisamos de novas caracteristicas que possam ser de facil obten¢cdo em uma infra-
estrutura WiFi. Desta forma, a ideia da nossa proposta € utilizar a comunicagao entre dis-
positivo e roteadores com diferentes poténcias de transmissao, visto que isso € um recurso
disponivel na maioria dos drivers de dispositivos WiFi comercializados [Moura 2007].

Tendo essas informacdes extras, passamos para a segunda fase que é a escolha
de um algoritmo para o tratamento dos dados. Como optamos por resolver nosso pro-
blema de maneira discreta (conforme explicado mais adiante), escolhemos um algoritmo
de classificacdo que € simples mas que obteve bons resultados em outros trabalhos como
em [Bahl and Padmanabhan 2000] e [Ni et al. 2004]. Tal classificador é o kNN (k-nearest
neighbor).

O kNN foi escolhido por ser um algoritmo que trata bem dados muito rui-
dosos como € o caso do RSSI, por que diferente do SVM e das RNA‘s que tentam
criar uma superficie de separacdo (que as vezes nao existem) ele rotula pelas amos-
tras pelas mais parecidas, e com pequenos valores de k ele consegue bons resultados
[Wettschereck et al. 1997].

Na érea de reconhecimento de padrdes, o algoritmo kNN é considerado um algo-
ritmo de aprendizado supervisionado e foi introduzido por [Cover and Hart 1967]. A ideia
geral desse algoritmo “consiste em encontrar os k& exemplos rotulados mais préximos do
exemplo ndo classificado e, com base no rétulo desses exemplos mais proximos, é¢ tomada
a decisdo relativa a classe do exemplo nao rotulado” [Ferrero 2009].

Em nossa modelagem usando o kNN, cada individuo (amostra coletada ou ponto
a ser localizado) é representado em um plano cartesiano onde suas coordenadas corres-
pondem aos valores das suas caracteristicas, assim uma amostra de um ponto X ¢ re-
presentada por um ponto (z1,%s,...,x,) onde n € o numero de caracteristicas da amostra.
Neste trabalho cada coordenada (z1,xs,...,2,) corresponde a um valor do RSSI em uma
determinada poténcia de transmissao.

Ao utilizar o kNN, € necessario ajustar os parametros do classificador que, neste
caso sdo o valor de k (que representa o nimero de vizinhos que serdo considerados no
calculo) e como sera feita o célculo da distancia entre 2 pontos.

Para definirmos a melhor configuragdo para nosso classificador, foram feitos ex-
perimentos preliminares para ajustar esses parametros, dessa forma obtemos bases preli-
minares para testar entre varias configuracoes qual a melhor considerando como métrica
a taxa de acerto.

Utilizando técnicas de selecdo de parametros, foi possivel decidir no kNN com
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Figura 1. Arquitetura do Sistema de Localizagao.

k igual a 5 e usando o calculo de distancia “Manhattan”, uma vez que configuragdo se
mostrou melhor nos testes preliminares.

Como nas outras abordagens baseadas em treinamento, nossa proposta de
localizagdo € discreta. Isso significa que ela ndo diz exatamente qual a localiza¢do do
nd, mas sim em que “célula” ele se encontra. Desta forma, o kNN foi treinado com amos-
tras rotuladas pelo centro de uma 4rea de 1 m? (célula), onde foram feitas as coletas que
construiram a sua base de treinamento. Dessa forma, se o classificador acerta a célula em
que o dispositivo se encontra € considerado que ele acertou a posi¢cdo do dispositivo. Tal
assercao € bem razoavel visto que o erro maximo do centro para qualquer parte da célula
sera de 0,7 m.

A arquitetura geral do SPoT € ilustrada na Figura 1. Em nossa arquitetura, na fase
de treinamento (chamada de fase offline), sera criado um mapa de RSSI que servird de
base para o treinamento do kNN. Tal mapa € gerado levando um dispositivo mével para
uma localizag¢do conhecida da regido de interesse e fazendo com que ele envie pacotes de
dados em diferentes poténcias de transmissao. Tais pacotes serdo recebidos pelos roteado-
res (3 ou mais) que guardardo os dados de RSSI em uma base de dados juntamente com a
posicao conhecida do dispositivo. Tal procedimento devera ser realizado em cada uma das
células que se deseja obter a localizagdo dos dispositivos. Quanto maior o treinamento,
maior serd a precisdo do sistema. Na segunda fase (online), um dispositivo mével podera
requisitar a sua localiza¢do enviando dois ou mais pacotes em potencias diferentes e, com
base nos RSSIs observados nos roteadores, o classificador kNN ird estimar a localiza¢ao
(célula) do dispositivo.

4. Avaliacao de Performance

A avaliagdo de performance do SPoT foi realizada através de experimentos praticos em
um ambiente interno (indoor). Em nossos experimentos, utilizamos roteadores sem fio
Cisco/Linksys WRT610N com o firmware DD-Wrt e um software simples desenvolvido
para a captura dos pacotes e obtencao dos RSSIs (baseado na libpcap).

Para fins de comparagdo, foi-se implementado um sistema de localizagdo tradi-
cional baseado em treinamento e usando o kINN. Conforme mencionado anteriormente,
tal sistema € baseado na utilizacdo de uma tnica poténcia de transmissao. Os experi-
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Figura 2. Coleta de Informacoées.

mentos desse sistema tradicional foram realizados a0 mesmo tempo € com 0s mesmos
equipamentos utilizados na nossa abordagem. Desta forma, serd possivel ver exatamente
a influéncia da utilizacao de diferentes poténcias de transmissdo no erro de localizacao,
uma vez que todo o restante se manteve igual nas duas abordagens.

A implementacdo do kNN usada foi a da ferramenta Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA)?> que é uma colecdo de algoritmos de aprendizado de
maéaquina para tarefas de mineracdo de dados. Escolhemos essa ferramenta por ser simples
(apesar de possuir muitas funcionalidades) e ser disponibilizada gratuitamente, além de
possuir muita documentagao disponivel.

4.1. Montando o Mapa de RSSI

Para a primeira fase do sistema (offline), foi necessario obter um banco de dados sobre a
variacdo do RSSI para o treinamento do kNN.

Como ambiente de testes escolhemos uma sala fechada com area de 7x7 m?, essa
sala foi usada para simular um ambiente interno tendo alguns obstdculos como mesas e
cadeiras.

Em cada extremidade dela foi colocado um roteador que ficou captando os paco-
tes que estavam sendo enviados a partir de um notebook. O notebook foi colocado em
posicdes previamente definidas e conhecidas no grid, conforme mostra a Figura 2. Fo-
ram coletados 200 pacotes por posi¢ao alternando a poténcia de transmissao em 5 valores
diferentes. Tais valores foram: 0, 5, 10, 15 e 20dBm.

Os pacotes de treinamento foram captados pelos quatro roteadores e armazenados
para a constru¢do da base de dados, resultando em uma base contendo informagdes sobre
as 49 posigoes do grid. Em seguida, tais informacgdes da base foram utilizadas para o
treinamento do kNN.

Zhttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Figura 3. Resultados obtidos usando quatro roteadores.

4.2. Analise dos Resultados usando Quatro Roteadores

Para analisarmos os resultados obtidos pelo SPoT, utilizamos como métrica o erro acu-
mulado em metros (FDA - Fun¢do de Distribuicdo Acumulada). O erro de classificagdao
para cada amostra, nas 49 células de 1 m?2, é calculado com base na posicao real da coleta
e na posicao estimada pelo classificador.

No grafico da Figura 3, podemos ver o comportamento do erro acumulado para
3 configuragoes diferentes do SPoT comparadas a 2 variagdes da abordagem tradicional.
A curva “SPoT-5P” mostra o comportamento do erro de localizacio para o SPoT utili-
zando as 5 poténcias de transmissao estudadas, ou seja, o né6 mével enviou 5 pacotes com
poténcias de transmissao diferentes (0, 5, 10, 15 e 20 dBm). Por usar mais caracteristicas,
esta curva foi a que obteve melhores resultados, confirmando as nossas suposi¢des ini-
ciais de que as diferentes poténcias poderiam ser usadas para melhorar a qualidade do
classificador. Como pode-se observar nessa curva, nosso sistema foi capaz de localizar os
nés com um erro abaixo de 1 m em mais de 95% dos casos.

Ainda na Figura 3, a curva “SPoT-3P: 5 10 15” mostra o comportamento do SPoT
utilizando apenas trés poténcias diferentes, ou seja, o né moével enviou trés pacotes com
poténcias de transmissdo diferentes (5, 10 e 15 dBm). Esta curva se mostrou um pouco
inferior a primeira por utilizar menos informacdes. Entretanto, é facil de se perceber que
os resultados foram bastante préximos e que, assim como na primeira curva, ela ainda se
destaca das demais, sendo uma solugdo aceitdvel para os casos em que se queira reduzir
a quantidade de pacotes enviados pelo dispositivo mével.

Para melhor entender os resultados obtidos, implementamos uma versao do SPoT
que utiliza trés pacotes (parecido com a variagdo anterior) mas que ao invés de usar paco-
tes com poténcias diferentes, esta variacdo utilizou pacotes diferentes mas com a mesma
poténcia de transmissdo (20 dBm). Apesar de nao ser o algoritmo proposto, essa variacao
serviu para diferenciar mais facilmente o que é ganho relativo a variacdo do sinal do que
ndo é. Como pode ser observado na curva “SPoT-3P: 20 20 207, esta variacdo ficou
bem abaixo das outras duas, que utilizaram a variacdo da poténcia de transmissdo. Este
resultado mostra claramente que os ganhos obtidos pelo SPoT devem-se basicamente a
mudanca da poténcia de transmissao.
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Figura 4. Resultados obtidos usando trés roteadores.

Finalmente, a curva “Tradicional” ilustra o comportamento de um sistema de
localizacdo tradicional, através de um classificador kNN que utiliza os dados de RSSIs
obtidos a partir de um tnico pacote sempre usando a mesma poténcia de transmissdo. Ja
a curva “Tradicional/Média” mostra novamente a abordagem tradicional mas com o envio
de trés pacotes (usando a mesma poténcia de transmissao) e tirando a média dos RSSIs
destes trés pacotes. Como pode se observar, as duas abordagens tradicionais obtiveram
uma qualidade de localiza¢do bem inferior se comparado ao SPoT.

4.3. Analise dos Resultados usando Trés Roteadores

Na sec¢do anterior, mostramos os resultados obtidos pelo SPoT utilizando os quatro rotea-
dores disponiveis. Para entender um pouco mais do seu funcionamento e comportamento
em diferentes cendrios, resolvemos experimentar a solu¢do proposta utilizando apenas
trés roteadores, quantidade minima necessdria para obter uma solu¢do tnica. Como ha-
viam quatro roteadores disponiveis, foram realizados testes com as varias combinagdes de
roteadores, 3 a 3, resultando em 4 possiveis combinacdes de roteadores. Entretanto, per-
cebemos que todas apresentavam o mesmo comportamento e, por isso, mostramos apenas
uma das combinacdes no gréfico da Figura 4.

Novamente, podemos observar que o SPoT foi capaz de localizar os ndés com
erros bem abaixo dos obtidos pelas abordagens tradicionais. Comparando este gréfico
com o anterior (Figura 3), é possivel observar uma queda muito pequena na qualidade
da localizagdo, mostrando que nossa abordagem mantém uma qualidade aceitavel mesmo
com uma quantidade menor de roteadores e mostrando ainda que ao se aumentar a quanti-
dade de roteadores, ha um ganho muito pequeno na qualidade da localizagdo, o que pode
nao compensar na maioria dos casos.

4.4. Analise dos Resultados usando diferentes Combinacoes das Poténcias de
Transmissao

Conforme mencionado anteriormente, e observado no gréfico da Figura 4, a utiliza¢do do
SPoT com apenas trés pacotes (com trés poténcias diferentes), teve resultados proximos
aos obtidos executando o SPoT com 5 pacotes e poténcias diferentes. Como tinhamos que
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Figura 5. Resultados obtidos variando as poténcias 3 a 3.

escolher 3 poténcias de transmissdo dentre as 5 disponiveis, resolvemos analisar o com-
portamento do erro de localizagdo obtido por cada uma dessas possiveis combinagdes (e
utilizando apenas trés roteadores). A ideia inicial era avaliar, por exemplo, se a utilizagao
das poténcias maiores de transmissao seria mais vantajoso em relacdo as poténcias me-
nores. Entretanto, o que foi observado e que estd ilustrado no grafico da Figura 5 é que
basicamente ndo houve mudanca no desempenho do sistema. Portanto, levando-se em
consideracdo que os pacotes enviados com poténcias maiores alcangam distancias maio-
res, o grafico da Figura 5 indica que podemos utilizar as maiores poténcias disponiveis
(10, 15 e 20 dBm, neste caso) sem se preocupar com uma degradacao perceptivel na pre-
cisdo da localizagdo.

Ainda nessa linha de combinacdes das poténcias, e procurando aumentar ainda
mais os conhecimentos sobre o comportamento do sistema, resolvemos executar o SPoT
fazendo o dispositivo mével enviar apenas dois pacotes com poténcias de transmissao di-
ferentes. Assim como no resultado anterior, diversas combinagdes surgem a partir das
5 poténcias disponiveis. Dentre as combinacdes disponiveis, escolhemos as quatro mais
relevantes e executamos o SPoT com elas. Os resultados obtidos sdo mostrados no grafico
da Figura 6. Novamente, como pode-se observar, ndo houve diferencas significativas nos
resultados. Entretanto, comparando este grafico com o anterior (que usa trés poténcias), é
possivel perceber que houve uma queda na qualidade da localizac¢do. Dai, pode-se obser-
var que o SPoT € bem dependente da quantidade de pacotes enviados em poténcias dife-
rentes, motivo esse que nos levard a pesquisar ainda mais nossa solu¢o com a utiliza¢ao
de ainda mais poténcias (trabalhos futuros).

4.5. Analise dos Resultados usando diferentes Quantidades de Poténcias de
Transmissao

No grafico da Figura 7, podemos observar o comparativo com vdérias quantidades de
poténcia. Com o uso de apenas 2 poténcias, ja é possivel observar uma melhora con-
sideravel na qualidade de localizacdo. Aumentando a quantidade de poténcias utilizadas
para 3, 4 e 5 poténcias, € possivel observar um ganho ainda maior na localiza¢do. En-
tretanto, é possivel observar que o incremento de ganho de uma quantidade de poténcias
para outra parece diminuir, concluindo-se que se faz necessario uma relacdo de compro-
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Figura 6. Resultados obtidos variando poténcias 2 a 2.
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Figura 7. Resultados obtidos variando a quantidade de poténcias.

misso entre o acerto do classificador e o custo em quantidade de pacotes enviados pelo
dispositivo movel, uma vez que mais poténcias/caracteristicas significa o uso de mais
pacotes.

5. Conclusao

No presente trabalho, propomos um novo sistema de localizagdo para ambientes internos:
o SPoT (Sistema de Posicionamento com variagdo da Poténcia de Transmissao). Nossa
abordagem proposta é baseada nas técnicas de treinamento e classificacdo usando kNN,
uma das técnicas mais usadas em ambientes internos por levar em consideragdo a variacao
e imprevisibilidade do RSSI. Entretanto, nossa abordagem se distingui das demais por uti-
lizar diferentes poténcias de transmissao como caracteristicas extras para o classificador,
permitindo a este ultimo gerar estimativas mais precisas de localizacao.

O sistema proposto foi avaliado através de experimentos reais em um ambiente
interno utilizando diversas combinagdes de (1) quantidade de roteadores, (2) quais rotea-
dores, (3) quantidade de poténcias de transmissado, € (4) quais poténcias de transmissao,
tudo isso comparado com a abordagem tradicionalmente utilizada em localizacdo interna
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bem como com sua variante que usa a média do RSSI de vérios pacotes. Os resultados
obtidos apontam fortes indicios de que essas caracteristicas extras de diferentes poténcias
sdo relevantes e melhoram a qualidade da localizagdo obtendo-se erros de menos de 1 m
em 96% dos casos em alguns cendrios.

Os resultados obtidos sdo bastante promissores. Como trabalhos futuros, pre-
tendemos experimentar o SPoT em ambientes maiores € com mais obstaculos. Além
disso, serdo realizados experimentos com uma quantidade maior de pacotes com diferen-
tes poténcias, para avaliar até quando podemos aumentar a quantidade de pacotes e ainda
obter resultados melhores, outra coisa a ser a analisada € a possibilidade do uso de outras
caracteristicas como frequéncias diferentes e analises de interferéncias no canal.

Outra parte importante a ser feita é a implementacdo de fato para dispositivos
moveis visto que nesse trabalho utilizamos um notebook para simular o beacon movel.
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