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Resumo

A localização em ambientes internos e semiabertos é um campo de crescente interesse
devido à ampla aplicação em sistemas inteligentes, como navegação em locais fechados, gestão lo-
gística e monitoramento de pacientes. No entanto, métodos tradicionais de construção de mapas
de fingerprints, baseados em medicões extensivas, enfrentam desafios relacionados ao alto custo
de coleta e manutenção dos dados. Esta tese propõe um método inovador que combina técnicas
de super-resolução de imagens e fusão de dados para otimizar a construção de fingerprints, redu-
zindo significativamente o esforço de coleta. O estudo integra medições de diferentes tecnologias,
como redes Wireless Fidelity (Wi-Fi) e estações de rádio de frequência modulada ou Frequency
Modulation (FM), para melhorar a robustez e precisão do sistema em cenários onde fontes de da-
dos são limitadas ou inconsistentes. A metodologia envolve o uso de redes neurais convolucionais
ou Convolutional Neural Network (CNN) previamente treinadas para processar dados do indica-
dor de itensidade do sinal recebido ou Received Signal Strength Indicator (RSSI), permitindo a
modelagem e previsão da propagação de sinal com maior detalhamento. Além disso, técnicas de
fusão de dados são aplicadas para integrar informações de múltiplas fontes, maximizando a con-
fiabilidade da localização em condições desafiadoras. Os experimentos foram conduzidos em 716
pontos de referência em um ambiente controlado, com avaliação de desempenho comparativo en-
tre os métodos tradicionais e o modelo proposto. Os resultados demonstraram redução no esforço
de coleta de dados, mantendo uma alta precisão de localização, com erro médio próximo a 1,31
metros utilizando menos da metade das redes Wi-Fi pré-defindas. Conclui-se que a abordagem
proposta oferece uma solução eficiente para a construção de mapas de fingerprints, com potencial
de aplicação em diversos cenários práticos. Este estudo avança o estado da arte em localização
indoor e semiaberta, abrindo novos caminhos para o uso de aprendizado profundo e combinação
de dados em sistemas de localização.

Palavras-chave: localização indoor e semiaberta, fusão de dados, redes neuras convolucio-
nais, super-resolução de imagens, sistemas de posicionamento Wi-Fi, mapeamento de RSSI.



Abstract

Localization in indoor and semi-open environments is a field of growing interest due to
its wide application in intelligent systems, such as indoor navigation, logistics management, and
patient monitoring. However, traditional methods for constructing fingerprint maps, based on
extensive measurements, face challenges related to the high cost of data collection and mainte-
nance. This thesis proposes an innovative method that combines image super-resolution and data
fusion techniques to optimize fingerprint construction, significantly reducing the collection effort.
The study integrates measurements from different technologies, such as Wireless Fidelity (Wi-Fi)
networks and Frequency Modulation (FM) radio stations, to improve the robustness and accuracy
of the system in scenarios where data sources are limited or inconsistent. The methodology invol-
ves the use of previously trained Convolutional Neural Network (CNN) to process Received Signal
Strength Indicator (RSSI) data, allowing the modeling and prediction of signal propagation in gre-
ater detail. In addition, data fusion techniques are applied to integrate information from multiple
sources, maximizing localization reliability under challenging conditions. The experiments were
conducted on 716 reference points in a controlled environment, with comparative performance
evaluation between traditional methods and the proposed model. The results demonstrated a
reduction in data collection effort, while maintaining high location accuracy, with an average
error close to 1.31 meters using less than half of the pre-defined Wi-Fi networks. It is concluded
that the proposed approach offers an efficient solution for the construction of fingerprint maps,
with potential for application in several practical scenarios. This study advances the state of the
art in indoor and semi-open localization, opening new paths for the use of deep learning and
data combination in localization systems.

Keywords: indoor and semi-open localization, data fusion, convolutional neural networks,
image super-resolution, Wi-Fi positioning systems, RSSI mapping.
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1 Introdução

A operabilidade de um sistema de localização em tempo real ou Real Time Location
System (RTLS) é imprescindível para as funcionalidades dos serviços baseados em localização ou
Location-Based Service (LBS). São exemplos destes serviços: o controle de veículos autônomos a
fim de evitar colisões, classificado em serviços e aplicações de mapa/navegação; e o compartilha-
mento da localização de pacientes para monitoramento por profissionais de saúde e/ou familiares,
classificado em serviços e aplicações de emergência [1]. Uma vez que as aplicações RTLS apresen-
tam sistemas críticos como os exemplos supracitados, uma eventual indisponibilidade ou falta de
precisão do sistema RTLS deve ser contornada por estratégias, como por exemplo, a utilização de
um sistema substituto ou sistemas de maior precisão, que garantam a operação do sistema sem
ou com índice reduzido de interrupções. Desta forma, são necessárias soluções que determinem
com precisão a localização de um objeto ou indivíduo.

Um RTLS baseado em cálculos de triangulação ou trilateração possui, normalmente, baixa
complexidade computacional para estimar os parâmetros utilizados, porém apresenta baixa pre-
cisão, uma vez que para determinar a localização de um dispositivo sem fio, fazem correlação
diretamente proporcional entre a potência do sinal recebido e a distância, o que nem sempre
ocorre, principalmente devido à existência de obstáculos e multipercurso do sinal [2]. Por isso,
outros sistemas [3], [4] têm como base algoritmos de aprendizado de máquina que, por sua vez,
analisam amostras da potência de sinais eletromagnéticos previamente coletados em posições
conhecidas, a fim de identificar suas características e, consequentemente, aumentar a precisão e
reduzir a complexidade na etapa de localização. Contudo, a atualização periódica do conjunto de
amostras é mandatória para que o sistema tenha conhecimento do contexto atual do ambiente.

Além disso, a utilização de uma única tecnologia de comunicação sem fio pode limitar
o uso do serviço de RTLS a um único tipo de ambiente, seja ambiente interno, semiaberto ou
externo, por exemplo, a localização fornecida pelo sistema de posicionamento global ou Global
Positioning System (GPS) é adequada para ambientes externos, mas este sistema utiliza sinais
transmitidos por satélites, o que compromete a precisão da localização, devido à dificuldade
dos sinais transporem obstáculos, quando os objetos e indivíduos encontram-se em ambientes
internos, ambientes semiabertos ou até mesmo em ambientes externos com muitos obstáculos
constituídos por prédios ou em locais com céu encoberto por nuvens [5], [6].

Diante das limitações impostas por obstáculos na localização em tempo real, a integra-
ção/fusão de dados de outras tecnologias de comunicação em um RTLS mostra-se uma alternativa
com intuito de adequar o sistema aos diversos contextos e contornar as limitações.

A problemática central abordada nesta tese é a dificuldade em alcançar precisão e eficiência
em RTLS em ambientes internos e semiabertos, onde obstáculos e as limitações das tecnologias de
comunicação sem fio comprometem a qualidade da localização. Embora o uso de tecnologias como
Wireless Fidelity (Wi-Fi) e Frequency Modulation (FM) tenha mostrado resultados promissores, a
interação complexa entre os sinais e as características do ambiente exige uma abordagem mais
robusta e dinâmica, que se adapte às diferentes condições de propagação e reduza a carga de
trabalho durante a fase de treinamento.

Essa necessidade de uma solução flexível e eficiente motiva o desenvolvimento de uma
metodologia que combina múltiplas tecnologias de comunicação sem fio e técnicas avançadas de
aprendizado de máquina e pré-processamento de dados. A sequência dos capítulos foi estrutu-
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rada para explorar, de forma incremental, o potencial dessas tecnologias e métodos, de modo a
melhorar a acurácia do sistema, enquanto simplifica o processo de configuração e treinamento. O
Capítulo 3 introduz a utilização de sinais de rádio FM para localização, explorando a integração
de aprendizado de máquina supervisionado para otimizar a precisão. O Capítulo 4 aprofunda-se
no uso de Wi-Fi com tecnologia beamforming, visando o aprimoramento da precisão e a adapta-
bilidade do sistema. O Capítulo 5 propõe o uso de técnicas de super-resolução para otimizar a
base de fingerprints, o que facilita a coleta de dados e a representação mais precisa do ambiente.
Por fim, o Capítulo 6 foca na fusão de dados heterogêneos, criando uma solução integrada que
combina Wi-Fi e sinais de rádio FM, permitindo um ajuste dinâmico dos dados e aumentando a
robustez do sistema.

Essa abordagem integrada não apenas busca melhorar a acurácia da localização em ambi-
entes desafiadores, mas também visa otimizar o processo de configuração e treinamento, tornando
o sistema mais adaptável a diferentes cenários e mais eficiente em termos de recursos.

1.1 objetivo geral

Propor uma estratégia para aprimorar a localização de objetos estáticos e móveis em ambientes
internos e semiabertos, utilizando mapas de rádio com assinaturas do indicador de itensidade do
sinal recebido ou Received Signal Strength Indicator (RSSI) dos sinais de rádio transmitidos. O
objetivo é aumentar a precisão da localização e reduzir o esforço necessário para o treinamento
dos modelos de localização, empregando diferentes tecnologias de redes sem fio e a fusão de dados
provenientes dessas tecnologias.

1.2 objetivos específicos

• Propor e avaliar o uso de medições de RSSI de sinais de rádio FM para localização em ambi-
entes internos, explorando diferentes técnicas de pré-processamento de dados e algoritmos
de aprendizado de máquina supervisionado, como k-Nearest Neighbors (kNN) e Gaussian
Naive Bayes (GNB);

• Desenvolver e avaliar um método de localização baseado em sinais de redes Wi-Fi com
tecnologia beamforming, viabilizando a redução do número de pontos de acesso necessários;

• Construir uma base de dados de sinais de Wi-Fi e rádio FM, utilizando redimensionamento
de imagens para modelar ambientes semiabertos e reduzir o esforço na coleta de dados;

• Analisar o desempenho da localização por meio da fusão de dados de Wi-Fi e FM, empregando
um método automático para seleção e combinação das informações.



2 Referencial teórico

2.1 tecnologias de comunicação sem fio

As tecnologias de comunicação sem fio (wireless) englobam diversas soluções para comunicação
sem a necessidade de cabos. Elas são utilizadas em redes de computadores, telecomunicações,
automação, internet das coisas ou Internet of Things (IoT) e diversas outras aplicações. No de-
senvolvimento de sistemas de localização, diversas tecnologias de comunicação sem fio, como
Wireless Fidelity (Wi-Fi), Bluetooth, Frequency Modulation (FM), Ultra-Wide Band (UWB), Long
Range (LoRa), redes móveis de quinta geração ou Fifth Generation (5G) e Zigbee, são amplamente
utilizadas [6]. Nesse sentido, a posição pode ser estimada por diferentes métodos, incluindo a aná-
lise do indicador de intensidade do sinal recebido ou Received Signal Strength Indicator (RSSI),
tempo de chegada ou Time of Arrival (ToA), ângulo de chegada ou Angle of Arrival (AoA) e finger-
printing. Essas abordagens permitem a adaptação dos sistemas a diferentes cenários, abrangendo
desde ambientes internos até áreas urbanas e rurais.

Os tópicos seguintes detalham as tecnologias de comunicação sem fio utilizadas neste
trabalho.

2.1.1 Rádio FM

A Rádio FM é a modalidade de serviço de radiodifusão sonora por meio de modulação FM. A
modulação FM é muito utilizada por codificar o sinal de áudio com alta fidelidade, menos ruído e
sintonia em dispositivos móveis, como tablets e smartphones. Para cada estação transmissora, é
alocada uma frequência central (fc) e uma largura de banda de 200 kHz situada no espectro de
radio-frequências entre 87,8 MHz e 108 MHz (legislação local). Assim, uma estação pode operar
na faixa de fc±100 kHz.

Neste trabalho foi utilizado o dongle RTL-SDR para a aquisição de dados. Este dispositivo
tem um custo monetário de até 3 vezes menor que os módulos XBee, considerando o valor de
mercado nacional. Além disso, é necessária a aquisição de apenas um único dongle RTL-SDR.
A Figura 1 ilustra este dispositivo, originalmente projetado para ser um receptor de TV digital
(sistema ISDB-T). Este dispositivo é compatível com o desenvolvimento de rádio definido por
software ou Software Defined Radio (SDR), visto que pode receber sinais de radiofrequência na
faixa de 48,25 MHz a 863,25 MHz.
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Figura 1: Receptor RTL-SDR ISDB-T da Knup (KP-T2).

2.1.2 Redes Wi-Fi

As redes Wi-Fi, também conhecidas como redes IEEE 802.11, oferecem uma alternativa às redes
Ethernet cabeadas, proporcionando as mesmas funcionalidades de forma flexível e móvel, o que
facilita a conectividade de múltiplos dispositivos eletrônicos [7]. As redes Wi-Fi são compostas
por uma série de especificações que devem ser adotadas na camada física ou Physical Layer
(PHY) e de controle de acesso ao meio ou Media Access Control (MAC) do modelo Open System
Interconnection (OSI), com o objetivo de atender às exigências para transmissões sem fio. A
interface para as camadas superiores da arquitetura é idêntica à das redes cabeadas, garantindo,
assim, a interoperabilidade [8].

Após anos de desenvolvimento, a primeira versão do IEEE 802.11 foi lançada em 1997
pelo Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE). Inicialmente, o padrão operava
com Frequency Hopping Spread Spectrum (FHSS) e Direct Sequence Spread Spectrum (DSSS),
oferecendo taxas de dados de 1 e 2 Mbps na banda de 2,4 GHz. Com o passar dos anos, novas
variantes do padrão original foram oficializadas, como o 802.11g, que foi desenvolvido com base
em novas tecnologias de multiplexação para proporcionar maiores taxas de transmissão [9]. A
Tabela 1 apresenta alguns dos principais padrões IEEE 802.11 [10].

2.1.2.1 Beamforming

O beamforming é uma técnica utilizada em redes sem fio para direcionar o sinal de transmissão
de forma mais eficiente. Em vez de irradiar o sinal igualmente em todas as direções, como ocorre
em transmissões omnidirecionais, essa técnica ajusta dinamicamente a fase e a amplitude dos
sinais emitidos por múltiplas antenas para concentrar a energia na direção específica do receptor,
conforme é ilustrado na Figura 2. Isso melhora a qualidade do enlace de comunicação, reduzindo
interferências e aumentando a relação sinal-ruído ou Signal-to-Noise Ratio (SNR). O beamforming
pode ser implementado de forma explícita, quando o transmissor e o receptor trocam informações
para otimizar o feixe de sinal, ou de forma implícita, quando o transmissor estima a posição do
receptor sem comunicação direta.
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Tabela 1: Padrões IEEE 802.11.

Padrão Ano Frequência Taxa máxima (Mbps)

802.11 1997 2,4 GHz 2
802.11b 1999 2,4 GHz 11
802.11a 1999 5 GHz 54
802.11g 2003 2,4 GHz 54

802.11n (Wi-Fi 4) 2009 2,4/5 GHz 600
802.11ac (Wi-Fi 5) 2014 5 GHz 1300+
802.11ax (Wi-Fi 6) 2019 2,4/5 GHz 9600
802.11be (Wi-Fi 7) 2024 2,4/5/6 GHz 30000+

Figura 2: Técnica de Beamforming.

Com o avanço das técnicas de beamforming e a introdução do padrão IEEE 802.11ac (Wi-
Fi 5), e versões superiores, foi possível alcançar maiores velocidades de transmissão de dados.
Nessas versões, o Access Point (AP) utiliza múltiplas antenas para identificar a posição relativa
dos dispositivos móveis conectados, permitindo transmissões direcionadas [11] e tornando os
sinais mais intensos em direções específicas.

O beamforming se tornou uma tecnologia essencial para aprimorar a eficiência da rede,
especialmente em ambientes com alta densidade de usuários. Ao direcionar os sinais para dis-
positivos específicos, a rede pode atender mais usuários simultaneamente, melhorar a cobertura
e reduzir o consumo de energia. Além disso, quando combinado com Multi-User Multiple In-
put Multiple Output (MU-MIMO), o beamforming permite a transmissão simultânea de múltiplos
fluxos de dados para diferentes dispositivos, otimizando a capacidade da rede sem fio.

2.2 aprendizado de máquina

O aprendizado de máquina ou Machine Learning (ML) tem se consolidado como uma ferramenta
essencial para a extração de padrões e a otimização de processos em diversas áreas do conhe-
cimento. A capacidade de aprendizado a partir de dados permite que algoritmos descubram
relações complexas entre variáveis sem a necessidade de modelagem explícita. Essa abordagem
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tem sido amplamente aplicada em problemas que envolvem grandes volumes de informações e
características não lineares, proporcionando maior precisão e eficiência na análise dos dados.

Os algoritmos de ML podem ser categorizados em supervisionados e não supervisionados,
dependendo da forma como os dados são utilizados no processo de treinamento. No aprendizado
supervisionado, o modelo é treinado com um conjunto de dados rotulado, onde cada entrada
possui uma saída conhecida, permitindo que o algoritmo aprenda a mapear corretamente as
relações entre variáveis. Essa abordagem é amplamente utilizada em tarefas de classificação e
regressão, como reconhecimento de padrões e previsão de valores numéricos [12]. Entre os algo-
ritmos supervisionados, destacam-se o Classificador k-Nearest Neighbors (kNN), que categoriza
dados ao comparar um novo ponto com seus vizinhos mais próximos, e o Regressor kNN, que
estima valores contínuos com base na média ponderada dos k vizinhos mais próximos. Outro
método amplamente empregado em classificação é o Classificador Gaussian Naive Bayes (GNB),
que utiliza o Teorema de Bayes para calcular probabilidades, assumindo independência entre as
variáveis preditoras.

Já no aprendizado não supervisionado, o modelo recebe apenas dados não rotulados e deve
identificar automaticamente estruturas ou padrões ocultos, sem um resultado previamente defi-
nido. Uma das técnicas mais conhecidas neste contexto é o Agrupamento kMeans, que segmenta
os dados em grupos (clusters) baseados nas semelhanças entre as instâncias, onde cada instância
é atribuída ao cluster mais próximo de sua média [13]. Essa abordagem é útil para identificar
tendências e padrões sem conhecimento prévio sobre as categorias existentes nos dados.

Os tópicos seguintes detalham os algoritmos utilizados neste trabalho.

2.2.1 Classificador k-Nearest Neighbors

O classificador kNN é um dos algoritmos de classificação mais simples no âmbito da aprendizagem
supervisionada [14]. É não-paramétrico, ou seja, não necessita que os dados apresentem distri-
buição específica (ex.: gaussiana ou exponencial) e possui como hiperparâmetro o número de
vizinhos mais próximos (k). Em geral, um grande número de vizinhos pode reduzir ou aumentar
o desempenho do algoritmo, estando sujeito à extração de características discriminantes para re-
presentação dos dados. Ou seja, se houver muito ruído nos dados, um valor alto para o k tornará
o classificador muito sensível ao ruído. Por outro lado, se os dados são eficientes, um valor alto
para o k irá minimizar a sensibilidade ao pouco ruído.

No treinamento, o modelo de classificação é criado por um conjunto de instâncias (ou
vetores de características) previamente classificadas e o valor de k é definido empiricamente para
uma melhor precisão. Na classificação, uma instância de teste (nova instância) é introduzida
no classificador treinado. Tradicionalmente, o classificador examina as classes das k instâncias
de treino mais próximas (similares) à instância de teste, baseando-se em métricas de distância,
como Manhattan, Euclidiana ou Minkowski. Posteriormente, atribui a instância de teste à classe
majoritária, ou seja, à classe mais representada pelas k instâncias de treino [12].

2.2.2 Regressor k-Nearest Neighbors

O algoritmo kNN é geralmente utilizado em problemas de classificação, como em [15], entretanto,
ele também pode ser utilizado em problemas de regressão. O kNN realiza a predição de novos
valores a partir de medidas de similaridade entre as variáveis preditoras (xi). Diferentemente do
classificador que utiliza o valor modal, a saída y do regressor é calculada como o valor médio dos
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valores da variável dependente (yi) dos vizinhos mais similares [16]. Esta média aritmética pode
ser simples ou ponderada pelo inverso da similaridade.

Para realizar a predição desses valores, seguem-se os passos:

1. Calcular a distância entre o ponto de teste ou Test Point (TP) e cada um dos pontos de
referências ou Reference Point (RP), conforme a Equação 1

D(TP , RP ) =

√√√√ m∑
i=1

(xT Pi − xRPi)
2, (1)

onde m é o número de variáveis preditoras, xT Pi é o valor da variável i para o TP , e xRPi

é o valor da variável i para o RP .

2. Selecionar os k RPs que estão mais próximos do TP.

3. Calcular a média entre os k valores contínuos da variável dependente, conforme a Equação 2

ŷ =
1
k

k∑
i=1

yi (2)

2.2.3 Classificador Gaussian Naive Bayes

O classificador Gaussian Naive Bayes (GNB) é um algoritmo probabilístico muito utilizado no
aprendizado de máquina. Este algoritmo possui alta eficiência computacional e fundamenta-se
no teorema de Bayes desenvolvido por Thomas Bayes (1701-1761).

As predições são realizadas a partir das probabilidades a posteriori de uma instância de
teste pertencer a cada classe e, em seguida, atribuindo a instância à classe de maior probabilidade
[17]. A probabilidade P (ci|X) da classe ci, dado uma instância de teste ou vetor de características
X = (x1, x2, ..., xn), é definida como:

P (ci|X) =
P (X|ci)P (ci)

P (X)
(3)

Considerando que as probabilidades a priori de todas as classes são iguais, tem-se P (ci) =

1/m, em que m é o número de classes; e dado que a probabilidade P (X) está associada apenas
a instância de teste, a função de decisão pode ser reduzida e representada como:

ĉ = argmaxci

n∏
j=1

P (xj |ci), (4)

onde n é o número de características contidas no vetor X, j é o índice da j-ésima característica
xj , e a classe ci que maximiza esta função corresponde a classe estimada ĉ.

Pressupondo que os dados apresentem distribuição gaussiana, utiliza-se a função de densi-
dade de probabilidade ou Probability Density Function (PDF) da distribuição normal para estimar
P (xj |ci):

P (xj |ci) =
1

σci

√
2π

ϵ
− 1

2

(
xj −µci

σci

)2

(5)
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A medida que as características extraídas tendem a descrever uma distribuição mais pró-
xima da normal, e que não existe uma correlação entre elas, melhor é o desempenho do algoritmo
[18].

2.2.4 Modelo de Super-Resolução

A super-resolução ou Super-Resolution (SR) é uma técnica utilizada para reconstruir imagens
de alta resolução a partir de versões de baixa resolução, permitindo a recuperação de detalhes
perdidos e aprimorando a qualidade visual. Esse processo é fundamental em diversas aplicações,
como imagens médicas, monitoramento por câmeras de vigilância, restauração de fotografias e
processamento de imagens de satélite. O objetivo da SR é compensar limitações impostas por sen-
sores de captura, condições ambientais ou restrições computacionais, melhorando a interpretação
e a análise das imagens [19].

Os métodos tradicionais de SR incluem técnicas baseadas em interpolação, como bilinear,
bicúbica e Nearest Neighbors. Essas abordagens utilizam informações locais da imagem para
estimar novos pixels, mas frequentemente resultam em imagens suavizadas ou com artefatos
visuais. Alternativamente, métodos baseados em ML, como Convolutional Neural Network (CNN),
têm demonstrado um desempenho superior ao aprender representações mais sofisticadas para
reconstrução de imagens [20].

Com o avanço do aprendizado profundo, surgiram modelos como Fast Super-Resolution
Convolutional Neural Network (FSRCNN) [20], Enhanced Deep Residual Network for Single Image
Super-Resolution (EDSR) [21] e Efficient Sub-Pixel Convolutional Neural Network (ESPCN) [20],
que exploram arquiteturas convolucionais para aumentar a resolução das imagens de forma mais
eficiente. Essas abordagens modernas conseguem preservar texturas e bordas, reduzindo artefatos
indesejados e melhorando a nitidez das imagens reconstruídas.

O FSRCNN é uma rede rápida e eficiente que utiliza convolução sub-pixel para aprimorar
imagens de baixa resolução ou Low Resolution (LR) em tempo real [22]. O EDSR é uma rede
aprimorada que preserva detalhes em imagens ampliadas, apresentando bom desempenho em SR

[23]. O ESPCN é uma rede leve e eficiente que recupera rapidamente imagens de alta resolução a
partir de entradas de baixa resolução, sendo ideal para dispositivos com recursos limitados [24].
A Figura 3 apresenta a arquitetura da rede ESPCN, que consiste em duas camadas convolucionais
para extração de características e uma camada de convolução de sub-pixel responsável por agregar
os mapas de características do espaço de baixa resolução e gerar a imagem de alta resolução em
um único passo.

Figura 3: Arquitetura da rede ESPCN. Fonte: Shi et al. 2016 [20].

A SR tem sido amplamente aplicada em cenários onde a aquisição de imagens de alta
resolução é inviável devido a limitações de hardware ou custo. Em áreas como astronomia e
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imagens médicas, essa técnica permite obter maior nível de detalhe sem a necessidade de sensores
mais sofisticados. Com o avanço das redes neurais e o aumento da capacidade computacional, é
possível que a SR continue desempenhando um papel essencial no aprimoramento de imagens em
diversas áreas [21].

2.3 fingerprinting

O fingerprinting é uma técnica amplamente utilizada para localização em ambientes internos e
externos. Diferente de métodos como trilateração e triangulação, que dependem de distâncias
e ângulos calculados, essa abordagem cria um mapeamento dos sinais no ambiente para inferir
a posição de um dispositivo. O processo envolve a medição de parâmetros como o RSSI, ToA e
AoA. Essa técnica apresenta alta precisão, especialmente em ambientes internos, e não requer
linha de visada direta, tornando-se funcional mesmo em cenários com obstáculos. No entanto,
o alto custo de coleta de dados e a necessidade de atualizações frequentes representam desafios
significativos. Para aumentar sua confiabilidade, pode ser combinado com técnicas de fusão de
sensores, melhorando a precisão e adaptabilidade em diferentes cenários.

2.3.1 Fase Off-line

A etapa de coleta de dados é fundamental para a construção do banco de fingerprints. As medições
de sinal são realizadas em pontos de referência distribuídos no ambiente, como ilustra a Figura 4,
registrando características como intensidade do sinal e variações espaciais. Essa coleta pode ser
influenciada por fatores como interferências, presença de obstáculos e condições ambientais.

Após a coleta, os dados são armazenados e processados para formar um banco de finger-
prints. Esse banco pode ser estruturado em tabelas de RSSI ou modelos mais complexos, como
representações probabilísticas e modelos para redes neurais.

Figura 4: Técnica de Fingerprint.

2.3.2 Fase On-line

Na fase on-line, a localização do dispositivo é estimada comparando-se os sinais recebidos em
tempo real com os registros armazenados na fase off-line. O algoritmo de localização identifica
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o fingerprint mais semelhante e determina a posição do usuário. Métodos de aprendizado de
máquina, como Support Vector Machine (SVM), kNN e CNN, são empregados para estimar as
coordenadas, inclusive em posições não amostradas dentro da região, aprimorando a precisão do
sistema. A eficiência desse processo depende da qualidade da base de dados e da robustez do
método de correspondência adotado.

2.4 análise de quartis

A análise de quartis ou Quartile Analysis (QA) é um método estatístico utilizado para avaliar
a tendência central, a dispersão e a posição das observações nos dados. Os quartis particionam
um conjunto parcialmente ordenado (poset) em quatro partes iguais. O primeiro quartil (Q1/4)
ou quartil inferior delimita as 25% menores observações, o segundo quartil (Q2/4) ou mediana
separa as 50% menores das 50% maiores observações, e o terceiro quartil (Q3/4) ou quartil
superior delimita as 25% maiores observações [25].

São encontradas na literatura diversas definições para o cálculo dos quartis [26]. Dessa
forma, uma equação generalizada para o cálculo computacional/estatístico dos quartis é definida
neste trabalho. A partir de um poset (S, ≤), o valor do quartil Qp é estimado através de regres-
são linear, entre os elementos x⌊i⌋ e x⌊i⌋+1, em que a posição ⌊i⌋ é determinada em função da
porcentagem de observações p, conforme a equação:

Qp = x⌊i⌋ + (x⌊i⌋+1 − x⌊i⌋)(i − ⌊i⌋) (6)

com

i = (n − 1) × p + 1, (7)

onde n é o número de elementos em (S, ≤) e ⌊i⌋ é a parte inteira do índice i. Para dados
altamente assimétricos e/ou afetados por outliers, o Q2/4 é mais eficiente que a média, e não
necessita, previamente, de uma análise exploratória. Além disso, o Intervalo Interquartil (IQR)
(IQR = Q3/4 − Q1/4) é uma medida estatística relativamente robusta frente ao desvio padrão
[27].

2.5 análise de componentes principais

A análise de componentes principais ou Principal Component Analysis (PCA) foi introduzida por
Karl Pearson em 1901 e, atualmente, é um método estatístico amplamente utilizado para analisar
dados multivariados [28]. A PCA determina as direções que apresentam as maiores variações dos
dados em um espaço m-dimensional, em que m é o número de variáveis iniciais que descrevem o
conjunto de dados. Estas direções ou componentes são dispostas em ordem decrescente de acordo
com suas variações, onde a componente de maior variação possui maior importância. Com isso,
pode-se eliminar as componentes de menor importância e minimizar a dimensão dos dados [29].

De forma geral, a PCA transforma um conjunto de variáveis correlacionadas/redudantes em
um novo conjunto de variáveis não-correlacionadas [30]. Para o cálculo da PCA, as n observações
de cada variável do conjunto de dados (Dn×m) são centralizadas subtraindo-se a média nas
respectivas variáveis x e y, em seguida, calcula-se a matriz de covariância (Cm×m) entre estas
variáveis. A covariância entre duas variáveis quaisquer x e y é definida pela Equação 8.

σ2
xy =

1
n

n∑
i=1

((xi − µx)(yi − µy)), (8)
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onde µx e µy são as médias das variáveis x e y, respectivamente.
Posteriormente, calculam-se os autovalores (λ) e os autovetores (v) da matriz Cm×m. Os

autovalores representam a variância de cada componente e os autovetores organizados em colunas
(Vm×m) representam as transformações lineares. Assim, o novo conjunto de variáveis (Pn×m) é
calculado a partir da combinação linear das m variáveis correlacionadas e dos coeficientes/ele-
mentos de cada autovetor (P = D × V ).

2.6 distribuição nakagami-m

A PDF da distribuição Nakagami-m pode ser utilizada para descrever o comportamento estatístico
do desvanecimento em pequena escala. Esta função é definida como:

PDF (h) = 2
(

m

Ω

)m 1
Γ(m)

h(2m−1)ϵ
−mk2

Ω , ∀h ≥ 0, (9)

em que m ≥ 0, 5 é o parâmetro de forma, Ω > 0 é o parâmetro de escala e Γ(.) é a PDF Gama.
O valor do parâmetro m, também conhecido como figura de desvanecimento, é definido como:

m =
Ω2

V ar(h2)
com Ω = E[h2], (10)

onde h representa o coeficiente de desvanecimento e V ar(.) representa o operador de variância.
Quanto menor o parâmetro m, maiores são as distorções do canal, o que significa que a

porção de linha de visada ou Line of Sight (LOS) é menor. Assim, um canal com m próximo de
1, caracterizando um link sem linha de visada ou Non-line of sight (NLOS), apresenta mais erros
do que um canal com m = 2 ou m = 4. Se o valor de m for grande, m ≥ 6, pode-se inferir que
há uma porção significativa de LOS [31].

Dado um conjunto de medições de potência de um sinal, os parâmetros da distribuição
de desvanecimento podem ser estimados. Primeiro, a realização de desvanecimento h é extraída
de cada valor de potência de acordo com:

h =

√
Pr

P̄r
, (11)

onde Pr é a potência recebida e P̄r é a potência média recebida.



3 Localização em ambientes internos baseada em apren-
dizado supervisionado utilizando estações de rádio
FM

Para a localização de dispositivos móveis em redes sem fio, deve-se instalar três ou mais
dispositivos fixos, cujos sinais transmitidos são utilizados como parâmetros de localização. O
problema desta abordagem é o aumento dos custos energético e monetário. Assim, o objetivo
deste Capítulo é propor um método de localização utilizando estações de rádio Frequency Mo-
dulation (FM) com vistas ao baixo custo e alta acurácia. Foram realizados testes em ambiente
doméstico com aproximadamente 30 m2 e 15 pontos de referência. Como resultados dos testes, o
método proposto QA-PCA-kNN destacou-se ao utilizar 6 características dos sinais FM, provendo
a localização com erro médio de 0,0688 metros e desvio padrão de σ = 0, 2536 e, apresentando
acurácia de 86,80%.

3.1 introdução

A localização de dispositivos em ambientes internos é um tema de grande interesse no âmbito das
redes sem fio, visto que pode contribuir para o aprimoramento de serviços baseados em localização
ou Location-Based Service (LBS) em diversas áreas, como doméstica, industrial e hospitalar, entre
outras [32]. Embora a localização fornecida pelo Global Positioning System (GPS) seja adequada
para ambientes externos, este sistema utiliza sinais transmitidos por satélites, o que compromete
a acurácia da localização quando os dispositivos encontram-se em ambientes fechados [33].

A localização em ambientes internos é atualmente alvo de diversos trabalhos, muitos destes
apresentam propostas baseadas em redes Wireless Fidelity (Wi-Fi) (padrões IEEE 802.11b/g/n),
devido à ampla presença dessas redes em locais públicos e privados [34]–[36]. No entanto, a
fim de se obter um erro aceitável, estas propostas utilizam como parâmetros de localização o
posicionamento de no mínimo três Access Point (AP) e o Received Signal Strength Indicator (RSSI)
destes AP [37], resultando em um sistema de localização com maior consumo de energia e recursos.

Além disso, as redes Wi-Fi operam na faixa de frequência Industrial, Scientific and Medi-
cal (ISM). Esta faixa de frequência é aberta e, portanto, é amplamente utilizada [38]. Com isso
os sinais Wi-Fi são expostos a interferências de outras tecnologias de rádio, como Zigbee e Blue-
tooth, além de outros equipamentos eletrônicos, como telefone sem fio operando na faixa de 2,4
GHz e fornos de microondas [11], [39]. As interferências tornam o sistema de localização ainda
mais vulnerável a falhas, pois o RSSI em um canal sem fio é previamente caracterizado por flutua-
ções, nomeadamente: perda por percurso (path loss), sombreamento (shadowing) e multipercurso
(multipath).

Em [40], os autores investigaram a viabilidade de um sistema de localização baseado
em sinais transmitidos por estações de rádio FM, aproveitando-se da infraestrutura previamente
existente e dos sintonizadores disponíveis em muitos dispositivos móveis. Foram avaliados os algo-
ritmos k-Nearest Neighbors (kNN), Support Vector Machine (SVM) e Gaussian Process (GP) para
classificação e regressão de vetores com valores médios de RSSI. Cada valor médio foi calculado a
partir de 10 medições e normalizado na faixa de 0 a 1. No ambiente com área de 50 m × 25 m, o
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melhor resultado foi obtido com a utilização do classificador kNN, utilizando o RSSI de 45 estações
de rádio FM e estimando 52% das posições com erro médio de localização nulo. No ambiente com
área de 12 m × 6 m, o kNN também apresentou o melhor resultado, utilizando 50 estações de
rádio FM e estimando 40% das posições com erro médio de localização nulo. Em experimentos
adicionais constatou-se que os receptores de FM têm um consumo energético de 2,6 a 5,5 vezes
menor que os módulos Wi-Fi.

Em [15], os autores propuseram um método de localização em ambientes internos utili-
zando redes Wi-Fi. O objetivo foi melhorar a precisão de localização, que é comprometida pela
instabilidade das medições de RSSI. O método emprega a análise de quartis ou Quartile Analy-
sis (QA) na representação dos dados e o algoritmo kNN. Em um ambiente com área de 3,5 m ×
3,56 m, 100% das posições testadas foram identificadas com erro médio de localização nulo a
partir de 4 APs, k = 1 e 10 medições de RSSI por AP para o cálculo dos quartis. O resultado
alcançado com k = 1 mostra que o método é uma contribuição importante e promissora na área
de localização.

Em [41], utilizou-se a Principal Component Analysis (PCA) para transformar o conjunto
dos valores de RSSI em um conjunto com novas características, a fim de eliminar características
com menor importância. O desempenho do método proposto foi testado utilizando os classifi-
cadores kNN, SVM, Decision Tree e Random Forest. Os experimentos foram conduzidos em um
ambiente real com 45 Reference Points (RPs) utilizando smartphones para a coleta dos valores de
RSSI de 6 APs. Os resultados mostram que o kNN com k = 2 e utilizando as três primeiras caracte-
rísticas obteve o melhor desempenho nos experimentos dinâmicos, apresentando um erro médio
de localização de 1,71 m com precisão de 60% e de 3,0 m com precisão de 79%. A localização foi
calculada pela média ponderada das coordenadas (centróide) dos k vizinhos mais próximos. Este
cálculo permite localizar objetos em posições coincidentes com os RPs e em posições aleatórias.

O trabalho de [40] contribui para uma abordagem de baixo custo, visto que os gastos
com a instalação de dispositivos fixos são suprimidos. Os trabalhos de [15], [41] apresentam,
respectivamente, a QA e a PCA como abordagens estatísticas para o tratamento de dados com
intuito de alcançar melhores resultados. Estas abordagens estatísticas combinadas podem ajudar
na caracterização do comportamento dos sinais de rádio FM em um cenário de localização.

Diante do exposto, este trabalho propõe um método de localização em ambientes internos
utilizando sinais de estações de rádio FM, explorando sua ampla disponibilidade e baixo custo
operacional. As principais contribuições deste capítulo incluem a combinação de QA e PCA para
aprimorar a seleção de características dos sinais, melhorando a robustez das medições. O método
proposto foi avaliado experimentalmente em um ambiente real, demonstrando um desempenho
competitivo. Por fim, evidenciamos a viabilidade do uso de dispositivos embarcados sem infraes-
trutura adicional, tornando esta solução uma alternativa acessível e eficiente para aplicações de
localização indoor.

3.2 material e métodos

3.2.1 Cenário experimental e aquisição de dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram conduzidos experimentos em um ambiente interno
com dimensões de 6,10 m × 4,80 m, contendo 15 RPs, conforme ilustrado na Figura 5. Ao invés
das medições de RSSI, o dongle RTL-SDR disponibiliza o ganho de potência (Gp) de cada estação.
No entanto o Gp corresponde a uma relação entre a potência recebida (Prx) e a potência de
transmissão (Ptx), e é difinido como:
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Gp[dB] = 10 log10
Prx[W ]

Ptx[W ]
(12)

Dispondo do espectro eletromagnético disponível, foram selecionadas as oito (8) estações
de maior potência em coletas preliminares para os experimentos. O dongle foi realocado sequenci-
almente em todos os RPs, e permaneceu imóvel ao longo de 2 minutos em cada RP. Foram coletadas
2000 medições do Gp de cada estação durante o tempo de imobilidade em cada RP. Após a coleta
em todos os 15 RPs, os dados foram mesclados em um único arquivo de texto Comma-Separated
Values (CSV), resultando em uma tabela (conjunto de dados) com 30000 linhas e 8 colunas. Sendo
2000 linhas por RP.

Figura 5: Cenário experimental com coordenadas dos pontos de referência.

3.2.2 Pré-processamento e transformação de dados

O principal objetivo desta fase é melhorar a qualidade dos dados coletados, visto que os dados
podem apresentar problemas como uma grande quantidade de dados ausentes (missing data)
e valores discrepantes (outliers), possivelmente decorrentes das interferências no sinal de radi-
ofrequência. Adicionalmente, buscou-se extrair características e reduzir a dimensionalidade dos
dados a fim de obter uma representação com características/atributos discriminantes.

Analisando o conjunto de dados, constatou-se que 8,6% do total de observações são dados
ausentes. Entende-se que essas perdas esporádicas do sinal são interferências de fatores externos,
como características da antena de recepção e obstáculos em uma determinada posição. Então,
realizou-se uma imputação múltipla por equações encadeadas ou Multiple Imputation by Chained
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Equations (MICE) considerando o mecanismo completamente aleatório dos dados ausentes ou
Missing Completely at Random (MCAR) [42], [43]. Após a obtenção de um conjunto de dados
completo, as observações dos atributos foram normalizadas utilizando a fórmula Min-Max:

xnormalizado =
x − xmin

xmax − xmin
, (13)

onde x é uma observação a ser normalizada e xmin e xmax são os valores mínimos e máximos den-
tre as observações do atributo, respectivamente. Esta fórmula corresponde a uma transformação
linear do atributo em uma escala de 0 a 1 e mantém a distribuição das observações.

No tratamento de outliers e extração de características/atributos, criou-se um conjunto
de instâncias (vetores de características) utilizando a QA. A cada 10 linhas correspondentes a um
RP do conjunto de dados coletados, calculou-se os quartis de cada coluna, ou seja, uma instância
baseia-se em 10 observações do Gp de cada estação. Uma instância é associada a um único RP e
é representada por um vetor X de 24 características, ou seja, três (3) características para cada
estação:

STA1

X = [
︷ ︸︸ ︷
Q 1

4
, Q 2

4
, Q 3

4
,

STA2︷ ︸︸ ︷
Q 1

4
, Q 2

4
, Q 3

4
, ...,

STA8︷ ︸︸ ︷
Q 1

4
, Q 2

4
, Q 3

4
]

(14)

Como o conjunto de dados coletados possui 2000 observações de cada estação em cada
RP, foram criadas 200 instâncias para cada um dos 15 RPs. Esta abordagem elimina os outliers e
extrai características que denotam o comportamento das medições brutas.

Em seguida, utilizou-se a PCA para garantir características relevantes e não correlaciona-
das/redundantes. O algoritmo da PCA, utilizado para transformação dos dados, retorna novas
características que seguem uma ordem de importância. A ordem de importância diz respeito aos
dados transformados, e não se pode inferir sobre a ordem de importância das características reais,
pois não há referência entre os dados reais e dados transformados. Esta ordenação viabilizou a
redução de dimensionalidade dos dados, onde se selecionou as 8 características mais relevantes.

Nos experimentos utilizou-se 75% das instâncias para treinamento e 25% para testes,
visando impedir qualquer influência (viés) nos resultados, pois os dados de teste não devem
ser utilizados no treino. Com intuito de obter um conjunto de treinamento balanceado, isto é,
com o mesmo número de instâncias entre as classes, foi realizada uma amostragem aleatória
estratificada (stratified random sampling).

3.2.3 Seleção do modelo de classificação

Para estimar as coordenadas associadas à instância de teste, ou seja, identificar a localização
propriamente dita, foram considerados e avaliados os algoritmos de aprendizado supervisionado
kNN e Gaussian Naive Bayes (GNB) utilizando o software MATLAB®. Em ambos os modelos, as
coordenadas (x̂l, ŷl) são estimadas a partir do centróide:

(x̂l, ŷl) =

(∑k
i=1 wixi∑k

i=1 wi

,
∑k

i=1 wiyi∑k
i=1 wi

)
, (15)

onde k é o número de RPs selecionados, (xi, yi) são as coordenadas dos RPs e wi é o peso de cada
RP. O cálculo do centróide permite localizar objetos em posições aleatórias dentro do ambiente.
Nota-se que, neste trabalho busca-se estimar as coordenadas de posições coincidentes com os RPs,



3.3 resultados 31

e considera-se que estas posições também podem ser testadas como quaisquer outras posições
aleatórias, assumindo que quaisquer posições testadas são equiprováveis.

O kNN estima as coordenadas a partir dos RPs associados aos k = 4 vizinhos mais próximos,
ponderados pelo inverso das distâncias Euclidianas calculadas wi = 1/di; e o GNB utiliza os k = 4
RPs com maiores probabilidades, ponderados pelas probabilidades calculadas wi = P (ci|X). Estes
modelos de classificação foram testados de forma empírica e o erro médio (EM) de localização foi
utilizado como métrica de desempenho, a fim de medir a distância média entre as coordenadas
reais e as coordenadas estimadas. O EM é dado em metros e definido como:

EM =
1
N

N∑
i=1

√
(xi − x̂i)2 + (yi − ŷi)2, (16)

onde N é o número total de testes realizados.
A fim de obter uma conformidade entre erro de localização e baixo custo computacional,

buscou-se determinar o número ótimo de características. Para tanto, o número de características
utilizadas variou de 3 a 8. O desempenho do método proposto é comparado com a simples
abordagem de médias no pré-processamento, denotada pela letra maiúscula M . Nesta abordagem,
as médias de 10 medições são normalizadas pela fórmula Min-Max como em [40], [44]. O uso da
média para reduzir as variações das medições reduz o erro quadrático das medições, mas não
necessariamente extraem características discriminantes.

3.3 resultados

Inicialmente, o desempenho dos métodos foi analisado observando-se a influência do número de
características no EM de localização. O número de características, necessário para minimizar o
EM, está relacionado diretamente com o conhecimento adquirido para discriminação dos RPs. Os
resultados de desempenho, em função do número de características, são apresentados na Figura 6.
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Figura 6: Influência do número de características no erro médio.

Nota-se nas curvas de avaliação de desempenho que houve maior redução no valor de EM
quando a quantidade de características varia de 3 a 6. Utilizando de 3 e 6 características, o menor
valor do EM foi alcançado pelo método QA-PCA-kNN com 0,0688 m, sendo superado apenas pelo
método M-GNB com EM de 0,0399 m, utilizando 7 e 8 características. De 3 a 5 características,
os métodos M-GNB e M-kNN obtiveram os piores desempenhos com EM de até 0,6168 e 0,6400
m, respectivamente. O método QA-PCA-GNB obteve o segundo melhor desempenho de 3 a 5
características, mas obteve o pior desempenho com 7 e 8 características com EM de 0,1058 m.

Em seguida, buscou-se inferir a confiabilidade dos métodos testados a partir do desvio pa-
drão das estimativas. As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam as estatísticas das estimativas de localização
utilizando 3, 6 e 8 características, respectivamente.

Tabela 2: Indicadores de desempenho para 3 características.

Método Erro médio (EM) Desvio padrão (σ) Mínimo Máximo

M-kNN 0,6400 0,8900 0 4,1060

M-GNB 0,6168 0,7611 0 3,8056

QA-PCA-kNN 0,3074 0,5518 0 3,7802

QA-PCA-GNB 0,3741 0,5413 0 3,7373
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Tabela 3: Indicadores de desempenho para 6 características.

Método Erro médio (EM) Desvio padrão (σ) Mínimo Máximo

M-kNN 0,1391 0,4042 0 3,3879

M-GNB 0,1284 0,3553 0 2,8976

QA-PCA-kNN 0,0688 0,2536 0 3,2451

QA-PCA-GNB 0,1297 0,3232 0 3,2357

Tabela 4: Indicadores de desempenho para 8 características.

Método Erro médio (EM) Desvio padrão (σ) Mínimo Máximo

M-kNN 0,0474 0,2244 0 2,5022

M-GNB 0,0399 0,2057 0 3,2112

QA-PCA-kNN 0,0463 0,2069 0 3,2451

QA-PCA-GNB 0,0986 0,3146 0 3,2297

Observa-se que à medida que número de características aumenta, todos os métodos mostram-
se mais robustos, com os desvios padrão cada vez menores. Nos testes com 3 e 6 características,
destaca-se que os métodos baseados nos quartis e nas componentes principais (QA-PCA-kNN e
QA-PCA-GNB) expressam os menores desvios padrão. Nos testes com 8 características, o método
M-GNB obteve as melhores estatísticas.

Em fim, buscou-se a proporção de estimativas com erros nulos (0 m), ou simplesmente
acurácia. As Figuras 7a e 7b apresentam a Cumulative Distribution Function (CDF) dos erros
para vetores de 3 e 6 características, respectivamente.
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Figura 7: CDF dos erros para (a) 3, (b) 6 e (c) 8 características.

Nestas CDFs, os métodos baseados no algoritmo kNN apresentaram as maiores acurácias.
O QA-PCA-kNN alcançou a estimativa de 86,80% das posições com erro de localização nulo,
enquanto o M-kNN estimou 80,27% das posições. A partir de um vetor de tamanho 8, o M-kNN
com 91,87% superou a acurácia do QA-PCA-kNN de 90,80%, conforme ilustrado na Figura 7c.
No entanto, a baixa dimensão dos vetores de características viabiliza ainda mais a utilização de
sistemas embarcados, com menor capacidade de memória e baixo poder de processamento, como
dispositivos de localização.

3.4 conclusões

Neste Capítulo foi proposto um método de localização em ambientes internos utilizando canais de
rádio FM. Para isso, foram combinadas duas diferentes abordagens estatísticas na representação
dos dados: QA e PCA. E avaliadas duas diferentes abordagens de aprendizado supervisionado para
a tarefa de classificação: kNN e GNB.

A partir dos resultados obtidos nos experimentos, pode-se validar o método QA-PCA-
kNN para estimar a localização utilizando o centróide, uma vez que se destacou com vetores de
até seis (6) características. Além de apresentar um erro médio de localização mínimo satisfatório
de 0,0688 metros com desvio padrão de σ = 0, 2536 para a base de dados.



4 Localização em ambientes internos baseada em re-
gressão kNN utilizando beamforming

Para localizar dispositivos móveis em redes sem fio, pode-se instalar três ou mais dispositi-
vos fixos, cujos sinais transmitidos são utilizados como parâmetros para localização. O problema
desta abordagem é o aumento dos custos energético e monetário. Assim, neste Capítulo é pro-
posto um método de localização utilizando um único transmissor com múltiplas antenas. Neste
trabalho, realizaram-se testes estáticos em ambiente simulado de 100 m2 com 361 pontos de
referência para medições de potência do sinal. Como resultados dos testes, o método proposto
apresentou melhor desempenho ao utilizar somente duas (2) características dos sinais, provendo
a localização com erro médio de 0,7979 m, desvio padrão de σ = 0, 9703 m, e acurácia de
aproximadamente 89% para erros abaixo da distância de 2 metros.

4.1 introdução

A localização de objetos móveis é um tema de grande relevância no campo de desenvolvimento da
internet das coisas ou Internet of Things (IoT) [45], uma vez que tal informação pode contribuir
para a funcionalidade de aplicações cientes de contexto nos mais diversos setores [32], tais como,
indústrias, residências, comércios e hospitais.

Embora o sistema de posicionamento global ou Global Positioning System (GPS) forneça
dados aceitáveis da localização física em ambiente externo, a precisão e utilidade da localiza-
ção baseada em satélites ficam comprometidas à medida que os espaços habitados pelos objetos
tornam-se fechados [33]. Por estar relacionada com o desenvolvimento de novas aplicações, a loca-
lização em ambientes internos é atualmente alvo de diversos trabalhos, muitos destes apresentam
propostas baseadas em redes padrão IEEE 802.11b/g/n (Wi-Fi), devido à ampla presença dessas
redes em locais públicos e privados, e utilizam o Received Signal Strength Indicator (RSSI) como
parâmetro para determinar a localização [37]. Estas propostas concentram-se em minimizar os
erros de localização e a complexidade computacional [3], [4], [37], [46]–[48].

Os erros de localização estão relacionados, principalmente, com a instabilidade das me-
dições de RSSI. Pois um canal sem fio normalmente é caracterizado por três componentes que
não devem ser omitidas em cenários de localização, nomeadamente: perda por percurso (path
loss), sombreamento (shadowing) e multipercurso (multipath). Assim, muitos autores [49]–[51]
têm procurado utilizar a técnica de beamforming nos sistemas de localização, visando obter sinais
mais fortes em direções específicas, e reduzir as interferências nos sinais transmitidos e o número
de Access Points (APs) necessários.

Em [49] é apresentado uma abordagem baseada em triangulação explorando a propriedade
de diretividade do beamforming nos lados do transmissor e do receptor. Diferente das abordagens
de localização convencionais, o sistema utiliza a transmissão e recepção em múltiplos APs para
reduzir o efeito de multipercurso. Com base nos resultados de simulação, a precisão de localização
foi satisfatória. Porém, há um custo considerável na aquisição de múltiplos APs com beamforming.

Os trabalhos que utilizam os métodos tradicionais de localização, como triangulação e
trilateração, apontam para a necessidade de pelo menos três APs a fim de se obter um erro médio
aceitável [52]. Porém, é mais usual a instalação de apenas um AP em ambientes realistas. Ainda
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que seja possível encontrar sinais de múltiplos APs de ambientes adjacentes, a ampla distância
entre os ambientes resultará em maior variabilidade nos sinais e, eventualmente, em uma baixa
acurácia de localização.

Em [50] é proposto um método de localização que utiliza um único AP baseado em redes
802.11ac com beamforming. O trabalho utiliza a estimativa de parâmetros para o cálculo da
distância, como o Time of Arrival (ToA) e Angle of Arrival (AoA) do sinal recebido pelo AP, a
partir da resposta do dispositivo conectado. Foram alcançados resultados com precisão, porém,
no cenário modelado, foi omitido o efeito de sombreamento e considerada a linha de visada
direta (LOS) entre o AP e o dispositivo móvel a todo o momento. Portanto, a proposta pode não
apresentar resultados satisfatórios em cenários realistas.

Sistemas de localização indoor baseados em cálculos de triangulação ou trilateração pos-
suem, normalmente, alta complexidade computacional para estimar os parâmetros utilizados.
Dessa forma, outros sistemas baseiam-se na análise de assinaturas (fingerprint) ou em algorit-
mos de aprendizado de máquina supervisionado que, por sua vez, utilizam uma base de dados
com amostras de RSSI previamente coletadas, reduzindo a complexidade na etapa de localização
[3], [4].

Os autores de [51] propõem um sistema de localização interna usando um único AP Wireless
Fidelity (Wi-Fi) de quinta geração (5G), ou padrão IEEE 802.11ad. O método utiliza as impressões
digitais das potências de cada feixe formado pelo transmissor. Os autores utilizam modelos de
classificação baseados em k-Nearest Neighbors (kNN) e no teorema de Bayes. Nas simulações base-
adas nas melhores amostras de feixe, pôde-se localizar o dispositivo móvel do usuário estacionário
com erro médio inferior a 2,5 metros, mostrando-se um método promissor.

Assim, neste Capítulo, busca-se aprimorar os conceitos propostos em [51] utilizando mé-
todos estatísticos para reduzir a quantidade de características (feixes utilizados) aplicadas como
preditores para localização. Este trabalho propõe uma abordagem de localização em ambientes
internos utilizando um único transmissor com múltiplas antenas e a técnica de beamforming,
com o objetivo de reduzir a complexidade computacional e os custos de implementação.

A principal contribuição deste estudo é a aplicação de abordagens estatísticas para extrair
características discriminantes dos sinais de RSSI, diminuindo o número de feixes necessários para
estimar a localização. Além disso, um modelo de regressão baseado em kNN é introduzido. O
estudo, simulado com MATLAB®, também contribui para o aprimoramento do desempenho
de sistemas de localização em cenários realistas, levando em conta a interferência no sinal e a
necessidade de um número reduzido de pontos de acesso.

4.2 material e métodos

4.2.1 Cenário experimental e banco de dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizada o framework Quase Deterministic RadIo
channel GenerAtor (QuaDRiGa) para a modelagem de canais de rádio Multiple-Input Multiple-
Output (MIMO) [53]. Além dos parâmetros das antenas de transmissão e de recepção, o QuaDRiGa

permite a simulação de ambientes rurais, urbanos, industriais e internos. A Figura 8 ilustra o
ambiente interno simulado com dimensões de 10 m × 10 m, contendo 361 Reference Points
(RPs) para o posicionamento dos receptores durante o experimento. Neste cenário foi simulada a
existência de um (1) ou mais receptores, dispositivos a serem localizados, posicionados no RPs e
equipados com uma antena omnidirecional e, ainda a existência de um (1) transmissor equipado
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com múltiplas antenas. No transmissor, as múltiplas antenas são utilizadas para a geração de
128 feixes, gerados na banda de 60 GHz.

Figura 8: Posicionamento dos receptores e do transmissor (TX).

No cenário da Figura 8, foi simulada a transmissão de sinais realizada pelo dispositivo
transmissor e, a medição de valores de RSSI dos sinais recebidos a partir de dispositivos receptores,
quando posicionados nos RPs. Os valores de RSSI, de cada feixe, medidos pelos receptores posici-
onados em cada RP foram determinados a partir dos coeficientes de canal, estimados a partir da
função get_los_channels() do simulador QuaDRiGa com adição de ruído gaussiano.

Utilizou-se os valores de RSSI, de cada feixe, medidos pelos receptores para gerar um banco
de dados, ou mapa de rádio do ambiente. Em uma fase de treinamento, realizou-se medições de
20 valores de RSSI em 180 RPs uniformemente distribuídos, ou seja, em posições alternadas no
cenário. Para o conjunto de teste, foram realizadas 20 medições de RSSI em todos os 361 RPs.

4.2.2 Extração de características

Nesta fase, buscou-se encontrar características discriminantes para melhorar a acurácia de loca-
lização. Para cada um dos 128 feixes (Bi) em cada RP, calculou-se os quartis a partir das 20
medições de RSSI, resultando em um único vetor (X) com 384 características para cada um dos
RPs e Test Points (TPs), conforme a Equação 17.
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(17)

onde Bi, com i = [1; 2; ...; 128], são os feixes para o qual são calculados os quartis.
Dado que a dimensionalidade dos dados é triplicada, considera-se a aplicação da Principal

Component Analysis (PCA) para selecionar as 128 melhores características.

4.2.3 Métrica de desempenho

Para avaliar o modelo de regressão kNN com abordagens estatísticas na extração de características,
foi considerado o Erro Médio (EM) como medida de desempenho. O EM, dado pela Equação 18,
é a soma de todos os desvios/distâncias (D) encontrados entre as posições reais (P ) dos TPs e
as posições preditas (P̂ ), dividida pelo número total (N) de TPs. Um valor mais próximo de 0
indica melhor acurácia preditiva.

EM =
1
N

N∑
i=1

D(P , P̂ ) (18)

O desempenho do método proposto, chamado de método I, foi comparado diretamente
com a utilização da média (método II) como extrator de características para cada RP. Neste
segundo método, as médias foram calculadas a partir das 20 medições de RSSI de cada feixe.
O uso da média para reduzir as variações das medições reduz o erro quadrático das medições,
mas não necessariamente extraem características discriminantes. Ambos os métodos I e II foram
avaliados com a mesma base de dados gerada pelo simulador QuaDRiGa.

O fluxograma da implementação metodológica pode ser observada no fluxograma da Fi-
gura 9.

Figura 9: Fluxograma da metodologia desenvolvida.

4.3 resultados

Inicialmente, o desempenho dos métodos foi analisado observando-se a influência do número de
características no EM de localização. O número de características, necessário para minimizar o
EM, está relacionado diretamente com o conhecimento adquirido para discriminação dos RPs. O
EM em função do número de características, são apresentados na Figura 10.



4.3 resultados 39

Figura 10: Influência do número de características no erro médio.

Nota-se nas curvas de avaliação de desempenho que à medida que número de caracterís-
ticas aumenta, o método II mostra-se mais robusto. Utilizando entre 1 e 61 características, o
método II obteve o EM variando em torno de 3 e 3,25 metros. O melhor resultado alcançado por
este método foi com EM de 1,1366 metros, onde todas as 128 características foram utilizadas. O
método proposto (método I) alcançou o melhor resultado nos experimentos, com o EM de 0,7979
metros, a partir de 2 características dos sinais. O método I manteve estabilidade em torno de
1,13 metros de EM ao utilizar entre 11 e 128 características.

Em seguida, buscou-se inferir a confiabilidade dos métodos testados a partir do desvio
padrão (σ) das estimativas. A Tabela 5 apresenta as estatísticas das estimativas de localização
utilizando 2 e 128 características, respectivamente para os métodos I e II.

Tabela 5: Desempenho dos métodos I e II utilizando 3 características.

Método Número de
características

Erro médio (EM) Desvio padrão (σ) Mínimo Máximo

I 2 0,7979 0,9703 0,0119 6,0168

II 128 1,1366 1,0051 0,0203 6,0120

Nos experimentos, destaca-se que o método proposto baseado em Quartile Analysis (QA) e
PCA expressa o menor desvio padrão, sendo este igual a σ = 0, 9703. O desvio padrão apresentado
pelo método II, em seu melhor desempenho com 128 características, foi de σ = 1, 0051. O desvio
padrão em torno de um (1) metro é considerado satisfatório, dado que se tem um cenário com
100 m2.

Enfim, buscou-se a proporção de estimativas de localização com erros abaixo de dois (2)
metros. A Figura 11 apresenta a Cumulative Distribution Function (CDF) dos erros com duas (2)
características para o método I e com 128 características para o método II.
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Figura 11: CDF (Cumulative Distribution Function) dos erros.

Nestas CDFs, o método I proposto apresentou a maior acurácia, visto que alcançou a
estimativa de aproximadamente 89% das posições com erro de localização abaixo de dois (2)
metros, enquanto o método II estimou em torno de 84% das posições, conforme ilustrado na
Figura 11. A baixa dimensão dos vetores com duas (2) características, utilizada pelo método
proposto, viabiliza ainda mais a utilização da proposta em sistemas embarcados, com menor
capacidade de memória e baixo poder de processamento, como dispositivos de localização.

4.4 conclusões

Neste Capítulo foi proposto um método de localização em ambientes internos utilizando um único
transmissor com múltiplas antenas. Para isso, foram combinados dois métodos estatísticos para
representação dos dados: QA e PCA. Foi considerado o regressor kNN para estimar as coordenadas
de localização dos pontos de teste.

A partir dos resultados obtidos nos experimentos, pode-se validar o método proposto
(Método I) para estimar a localização utilizando o regressor kNN, uma vez que apresentou melhor
desempenho ao utilizar somente duas (2) características. Além de apresentar um erro médio de
localização satisfatório de 0,7979 metros com desvio padrão de σ = 0, 9703 para a base de dados
gerada com o software QuaDRiGa.



5 Redução de esforço na construção de fingerprints
para localização usando super-resolução

Este trabalho investiga o uso de técnicas de super-resolução para otimizar imagens de
fingerprints em ambientes internos e semiabertos. O objetivo é reduzir a necessidade de pontos
de referência, facilitando a coleta de dados e permitindo uma representação mais precisa do
ambiente. O modelo Enhanced Deep Residual Network for Single Image Super-Resolution (EDSR)
alcançou os melhores resultados, com um Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) de 30,21 dB com
12 amostras e desempenho ideal com 13 amostras, resultando em um Structural Similarity Index
Measure (SSIM) de aproximadamente 0,786. Esses resultados destacam a eficácia do EDSR na
otimização de bases de dados para sistemas de posicionamento e a importância das técnicas de
super-resolução para melhorar a precisão em aplicações de localização.

5.1 introdução

A localização de dispositivos em ambientes internos e semiabertos é um tema de grande relevância
nas redes sem fio, pois pode aprimorar os serviços baseados em localização ou Location-Based
Service (LBS) em várias áreas, como residencial, industrial e de saúde [32]. Embora o sistema de
posicionamento global ou Global Positioning System (GPS) seja eficaz para ambientes externos,
sua dependência de sinais transmitidos por satélites compromete a precisão da localização em
espaços fechados e semiabertos [33]. Portanto, é essencial explorar alternativas que melhorem
a precisão de localização nessas condições, enfrentando os desafios específicos apresentados por
esses cenários.

Os fingerprints são essenciais para a localização em ambientes internos e semiabertos,
oferecendo várias vantagens. Elas proporcionam maior precisão em comparação com métodos
tradicionais, como o GPS, que não funciona bem em espaços fechados. Isso ocorre devido ao uso
de medições de sinal, como Received Signal Strength Indicator (RSSI), em pontos específicos para
gerar um mapa de intensidade de sinal [15], [54]. Além disso, as fingerprints são mais resistentes
a interferências, como reflexões e obstruções físicas, que são comuns nesses ambientes.

Quanto mais pontos de referência são coletados, menor tende a ser o erro de localização
em metros. Uma maior densidade de amostras resulta em uma representação mais precisa do
ambiente, o que aumenta a precisão do mapa de RSSI. No entanto, aumentar fisicamente o nú-
mero de pontos pode exigir um esforço considerável na coleta de dados. Esse processo demanda
mais tempo e recursos, pois envolve deslocamentos por várias áreas e repetição de medições, o
que pode ser exaustivo e requer planejamento cuidadoso para garantir que as amostras sejam
representativas e precisas.

Uma solução promissora para otimizar imagens de fingerprints com um baixo número
de pontos de referência é o uso de técnicas de super-resolução, que aumentam a resolução das
imagens, melhorando sua qualidade e detalhes. Essas técnicas dividem-se em dois tipos: méto-
dos tradicionais, como interpolação bilinear, bicúbica e Nearest Neighbors, que estimam novos
pixels a partir dos existentes, e métodos de aprendizado de máquina, que utilizam redes neurais
para gerar imagens de alta resolução a partir de versões de baixa resolução. Exemplos incluem
Fast Super-Resolution Convolutional Neural Network (FSRCNN), que realiza upscaling rápido;
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EDSR, que preserva detalhes; e Efficient Sub-Pixel Convolutional Neural Network (ESPCN), que é
computacionalmente eficiente [22]–[24]. Essas abordagens são utilizadas em diversas aplicações,
como imagens médicas, monitoramento por câmeras de vigilância, restauração de fotografias e
processamento de imagens de satélite.

Este capítulo apresenta contribuições relevantes para o avanço dos sistemas de localização
baseados em fingerprints, com foco na redução do esforço de construção dessas bases de dados,
especialmente em ambientes internos e semiabertos. A aplicação de técnicas de super-resolução,
como o modelo EDSR, visa aprimorar a qualidade das imagens de fingerprints, proporcionando
uma melhor definição espacial com um número reduzido de pontos de coleta, além de uma
representação mais precisa do ambiente. Além disso, são discutidas estratégias para simplificar
a coleta e a utilização de dados, como o uso do Multiple Imputation by Chained Equations
(MICE) para imputação de valores ausentes e a consideração de modelos de propagação de sinal,
como o Nakagami-m, para garantir a precisão da coleta. Essas contribuições representam uma
abordagem para tornar os sistemas de localização mais eficientes e acessíveis, com um menor
custo de implementação.

5.2 material e métodos

5.2.1 Cenário experimental

Os experimentos foram conduzidos no Centro de Convivência do Setor Norte da Universidade
Federal do Amazonas (UFAM), sendo um espaço semi-aberto, Figura 12.

Figura 12: Cenário experimental e setup para coleta.

No cenário experimental, 720 pontos de referência foram definidos, espaçados horizontal-
mente por 1,42 metros e verticalmente por 1,45 metros, resultando em uma grade com 24 colunas
e 30 linhas. A área total para a realização do experimento foi de 32,66 × 42,05 metros quadra-
dos (m2). A Figura 13 ilustra uma representação dos pontos de referência em suas respectivas
coordenadas cartesianas.

Entre os pontos definidos, quatro (4) foram desconsiderados por estarem ocupados por
obstáculos fixos. Esses pontos estavam nas coordenadas (4,26; 21,75), (5,68; 21,75), (28,4; 21,75)
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e (29,82; 21,75). Esses obstáculos correspondem às bases de duas das colunas de suporte da
cobertura do ambiente.

Figura 13: Cenário experimental.

5.2.2 Aquisição de dados

A coleta de dados começou no ponto inferior esquerdo (0,00; 42,05) e terminou no ponto superior
direito (32,66; 0,00). O trajeto seguido pode ser comparado a um movimento em zigue-zague na
direção vertical, subindo e descendo ao longo do eixo Y, conforme ilustrado na Figura 14.
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Figura 14: Movimento durante a aquisição de dados.

Nesse cenário, 229 pontos de acesso ou Access Points (APs) foram detectados, e 50 medições
de RSSI foram coletadas de cada ponto de acesso em cada ponto de referência (RP). Um script
bash foi desenvolvido para execução em um computador com sistema operacional Linux (Ubuntu
20.04.4 LTS) visando automatizar a coleta e organização dos dados em pastas. No script de coleta
de dados, o comando "iwlist [interface] scanning" foi utilizado para recuperar informações da
interface de rede sem fio [55].

Neste trabalho foi utilizado um dongle RTL-SDR para captura dos dados de potência dos
sinais de rádio FM que serão utilizados no próximo capítulo. Diversos smartphones possuem chip
de rádio FM ativado e incorporado na placa-mãe. No entanto, necessita-se de acesso ao root do
sistema para a aquisição das potências recebidas de cada estação. Esta permissão de acesso pode
ser avaliada em pesquisas futuras.

Para a construção do banco de dados, foram coletados o Identificador do Conjunto de
Serviços Estendido ou Extended Service Set Identifier (ESSID), o Identificador do Conjunto de
Serviços Básico ou Basic Service Set Identifier (BSSID) e o RSSI dos pontos de acesso detectados.
Posteriormente, os dados coletados, organizados em pastas, foram formatados em um arquivo
Comma-Separated Values (CSV) para facilitar a leitura dos dados.

5.2.3 Pré-processamento de dados

Seleção de Pontos de Acesso Wi-Fi: Através da análise exploratória dos dados, foi avaliado o per-
centual de dados ausentes para cada uma das 229 colunas, correspondentes aos pontos de acesso.
Foi constatado que a ausência de dados chegou a até 96% em muitas das colunas. Consequente-
mente foram selecionados os pontos de acesso com percentual de dados ausentes abaixo de 30%.
A Figura 15 mostra os índices das colunas para os 26 pontos de acesso escolhidos para uso nas
etapas subsequentes.
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Figura 15: Porcentagem de dados ausentes abaixo de 30%.

Imputação de Dados: Após a seleção dos pontos de acesso Wireless Fidelity (Wi-Fi), três
técnicas de imputação de dados foram avaliadas: imputação pela média, imputação pela mediana
e imputação multivariada por equações encadeadas (MICE). Esta imputação é necessária, pois
ocorrem perdas esporádicas de dados, causadas por fatores externos (ex.: interferências nos sinais).
A avaliação das técnicas de imputação foi realizada utilizando o algoritmo de regressão k-Nearest
Neighbors (kNN).

Para isso, 80% dos dados foram utilizados para criar o modelo de regressão e 20% para
a estimativa das coordenadas cartesianas. No algoritmo de regressão kNN, além de variar o
hiperparâmetro k, que indica o número de amostras para a regressão, um peso maior pode ser
atribuído a amostras mais próximas com base no inverso do valor da distância. A métrica de
distância euclidiana, apresentada na Equação 19, foi utilizada nos testes.

d(p, q) =
1
N

N∑
i=1

√
(qi − pi)2, (19)

onde p é um vetor de amostras de referência e q é um vetor com novas amostras de um ponto a
ser localizado. A Figura 16 apresenta os resultados dos testes.

Conforme observado na Figura 16, a técnica de imputação MICE apresentou os melhores
resultados, como esperado, uma vez que essa técnica avalia os métodos de imputação mais básicos
e utiliza os melhores dados estimados para complementar o conjunto de dados. Independente-
mente da técnica utilizada, os melhores resultados foram alcançados com k próximo de 1. Ambas
as estratégias de ponderação do modelo de regressão produziram o mesmo resultado para k igual
a 1, que foi aproximadamente 0,5 metros. No entanto, o uso da estratégia de ponderação por
distância resultou nos menores erros médios para todos os valores de k utilizados.
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Figura 16: Erro médio obtido pelo algoritmo de regressão kNN. Estratégias de peso: (a) Uniformee (b)
Distância.

Linha de Visada ou Line of Sight (LOS): A Figura 17 ilustra as medições de RSSI da rede
sem fio de número 10 no ponto de referência de coordenada (32,66; 14,50), onde o parâmetro m

da Probability Density Function (PDF) Nakagami-m foi estimado como sendo 3,8108.
Após analisar os dados combinados de todos os pontos de acesso em relação aos pontos

de referência, foi encontrado que os valores de m variam de aproximadamente 0,7248 a 300. Isso
indica casos que vão desde quase Non-line of sight (NLOS) até LOS completa, incluindo situações
de LOS parcial. Este experimento tem como objetivo descrever os dados coletados e demonstrar
que a imputação de dados usando a técnica MICE não distorceu as informações.

5.2.4 Geração de imagens de fingerprints

Para reduzir o esforço de criação de impressões digitais na fase de modelagem do ambiente,
o banco de dados coletado foi reduzido. Para compor o conjunto de dados que será utilizado
na modelagem, foi realizada uma amostragem dos pontos de referência definidos no cenário
experimental. A Figura 18 apresenta os pontos selecionados para a modelagem do ambiente.
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Figura 17: Medições, histograma e função Nakagami-m.

Figura 18: Cenário experimental com menos pontos de referência.
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Após selecionar os pontos de referência para a modelagem do ambiente, uma imagem de
impressão digital foi gerada a partir das amostras de RSSI do ponto de acesso de índice 2, que
necessitou de uma menor imputação de dados. Para reduzir o erro quadrático médio das medições,
a média aritmética foi calculada a partir de 20 amostras de RSSI em cada ponto da impressão
digital. Os valores de RSSI foram então mapeados para uma escala de 0 a 255, onde -110 dBm
representou o valor mínimo e 30 dBm o valor máximo. Ao final desse processo, obteve-se uma
imagem de 10 × 8 pixels.

Com o objetivo de validar o uso de técnicas de super-resolução ou Super-Resolution (SR)
para aprimorar imagens de impressões digitais, foram realizados testes utilizando tanto métodos
tradicionais de redimensionamento quanto redes neurais (NN). Entre os métodos tradicionais,
foram aplicadas as técnicas de interpolação bilinear, bicúbica e Nearest Neighbors. No caso das
redes neurais focadas em super-resolução, foram testados os modelos FSRCNN, EDSR e ESPCN,
comparando seu desempenho na melhoria da qualidade da imagem.

5.2.5 Métricas de desempenho

O desempenho dos métodos foram analisados usando métricas de qualidade de imagem, como
índice de similaridade estrutural (SSIM), calculado pela Equação 20; e pico da relação sinal-ruído
(PSNR), calculado pela Equação 21.

SSIM =
(2µxµy + C1)(2σxy + C2)

(µ2
x + µ2

y + C1)(σ2
xσ2

y + C2)
, (20)

onde x e y representam, respectivamente, a imagem original e a reconstruída; µx e µy são médias
dos valores de x e y; σ2

x e σ2
y são variâncias de x e y; σxy é a covariância entre x e y; C1 = (k1R)2

e C2 = (k2R)2 são constantes dependentes do valor máximo de pixel (R = 28 − 1 = 255). Os
valores de k1 e k2 são 0,01 e 0,02 por padrão.

PSNR = 10 × log10

(
R2

MSE

)
(21)

com

MSE =
1

M × N

M−1∑
i=0

N−1∑
j=0

(x(i, j) − y(i, j))2, (22)

onde R representa o valor máximo de pixel; Mean Squared Error (MSE) é o erro quadrático médio
entre a imagem original (x) e a imagem reconstruída (y); M e N representam, respectivamente,
o número de linhas e colunas das imagens.

A otimização das métricas SSIM e PSNR consiste em aumentar seus valores. No caso do
SSIM, valores mais próximos de um (1) indicam maior similaridade estrutural entre as imagens.
Para o PSNR, valores mais altos indicam menor distorção e ruído, sugerindo uma reconstrução
com menos perda de qualidade. Essas métricas permitem avaliar a precisão dos métodos de
Super-Resolution (SR) comparando as imagens ampliadas com as originais.

5.3 resultados

A Figura 19 apresenta o fluxo do primeiro teste de SR, mostrando os resultados para cada método.
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Figura 19: Testes com uma amostra.

A primeira imagem na Figura 19 mostra a impressão digital completa. Essa imagem passa
por um processo de amostragem ou redução de pontos, resultando na segunda imagem, que
representa a impressão digital reduzida. O objetivo desse processo é selecionar apenas os pontos
onde um usuário coletaria dados para modelagem. Após essa etapa, foram aplicados algoritmos
e modelos de redimensionamento. Para avaliar o desempenho, uma impressão digital foi gerada
com uma única amostra por ponto de referência, mostrada na imagem inferior à esquerda, e o
índice SSIM foi calculado para comparação.

Os resultados apresentados na Figura 19 indicam que o algoritmo EDSR, com um índice
SSIM de 0,726, mostra o melhor desempenho na representação dos pontos de referência que não
foram incluídos na modelagem do ambiente de localização. O número de amostras para criar
uma nova impressão digital foi aumentado para verificaçãodo desempenho. A Figura 20 ilustra
a variação no número de amostras de 1 a 30.
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Figura 20: Testes do SSIM com incremento no número de amostras.

Os resultados indicam que o modelo EDSR é o mais adequado para ajustar as fingerprints no
cenário experimental, apresentando os melhores valores de SSIM. O desempenho ideal é alcançado
com 13 amostras, resultando em um SSIM em torno de 0,786. No entanto, um número maior de
amostras aumenta o tempo de coleta durante a fase de localização. A Figura 21 apresenta os
resultados dos testes de PSNR realizados para medir a qualidade das fingerprints. Quanto maior
o valor de PSNR, melhor a qualidade da imagem reconstruída.
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Figura 21: Testes do PSNR com incremento no número de amostras.

Os resultados de PSNR indicam que o modelo EDSR proporciona a melhor qualidade na
representação dos dados de fingerprint. O valor mais alto, PSNR(dB) = 30, 21, foi alcançado
com 12 amostras. Este modelo destaca-se como um forte candidato para otimizar bases de dados
em sistemas de posicionamento.

Com o objetivo de avaliar o desempenho das técnicas de SR em diferentes redes, os testes
foram ampliados para incluir todos os 26 pontos de acesso Wi-Fi. A Figura 22 apresenta os
resultados desses testes, evidenciando a variação do número de amostras (N) utilizadas para
criar as fingerprints de teste, com valores entre 1, 5, 10, 15, 20, 25 e 30. Os valores de SSIM

calculados para cada ponto de acesso foram utilizados para elaborar boxplots específicos para
cada técnica de SR. Para facilitar a análise, os boxplots foram organizados de acordo com o
desempenho das técnicas.
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Figura 22: Testes do SSIM com incremento no número de amostras utilizando todas as redes Wi-Fi.

Os resultados apresentados na Figura 22 revelam que os melhores desempenhos foram
alcançados com N = 10. Para N = 15 ou mais, os valores de SSIM tendem a ser mais baixos ou
permanecem constantes. Como o número de amostras (N) influencia diretamente no tempo de
localização, N = 10 é considerado um valor ideal para os testes. Observa-se ainda queo modelo
EDSR se destaca significativamente em relação às demais técnicas.

A Figura 23 apresenta os resultados do PSNR nos testes com todos os 26 APs Wi-Fi.



5.4 conclusões 53

Figura 23: Testes do PSNR com incremento no número de amostras utilizando todas as redes Wi-Fi.

Os resultados do PSNR também evidenciam a superioridade do modelo EDSR. Com N = 10,
foram obtidos os melhores desempenhos entre as técnicas avaliadas.

5.4 conclusões

Em conclusão, os testes realizados demonstraram que o modelo EDSR se destaca na representação
dos dados de impressões digitais, apresentando os melhores resultados em métricas como SSIM e
PSNR. O aumento do número de amostras por ponto de referência contribuiu para a melhoria da
qualidade das imagens reconstruídas, tornando o EDSR um candidato promissor para a otimização
de bancos de dados em sistemas de posicionamento. Esses resultados ressaltam a importância de
técnicas avançadas de super-resolução na melhoria da precisão e confiabilidade em aplicações de
localização. No próximo capítulo, essa abordagem será ampliada com fusão de dados, combinando
múltiplas fontes, como Wi-Fi e FM, para aumentar a precisão e a robustez do sistema.



6 Localização em ambientes semiabertos utilizando
fusão de dados

Com o advento da internet das coisas ou Internet of Things (IoT), diversas aplicações são
ofertadas para dar praticidade nas demandas do dia-a-dia. Muitas destas aplicações exigem o
posicionamento do usuário a partir de um dispositivo móvel. Tecnologias de comunicação sem
fio, como Wireless Fidelity (Wi-Fi), Frequency Modulation (FM), Ultra-Wide Band (UWB)), Long
Range (LoRa) e outras, são amplamente utilizadas para disponibilizar sistemas de localização.
Algoritmos de aprendizado de máquina, tais como o k-Nearest Neighbors (kNN), Neural Network
(NN) ou Convolutional Neural Network (CNN) podem ser empregados para reconhecer padrões de
características dos sinais em locais de um ambiente sem fio, a fim de disponibilizar a localização.
Neste Capítulo, a fim de melhorar a acurácia de localização, propõe-se investigar a utilização
conjunta de redes Wi-Fi e sinais de rádio FM.

6.1 introdução

Diversos autores buscam categorizar ou classificar os sistemas baseados em localização ou Location-
Based Service (LBS) considerando as características e funcionalidades em comum, além dos re-
quisitos para funcionamento. O trabalho de Ali et al. 2017 [1] apresenta as seguintes categorias:

• Serviços e aplicações de emergência,

• Serviços e aplicações de rastreamento/gerenciamento,

• Serviços e aplicações de mapa/navegação,

• Serviços e aplicações sociais,

• Serviços e aplicações de informação,

• Serviços e aplicações de jogos/entretenimento, e

• Serviços de publicidade/promoção.

Dado que os LBSs aplicam-se em diversos contextos, uma das características que podem
diferenciá-los é a precisão. Com isso, cada método proposto na literatura pode ser adequado
para certo serviço ou aplicação. Por exemplo, na categoria de serviços e aplicações de rastrea-
mento/gerenciamento, o rastreamento de veículos com dimensões de 4,590 m × 1,770 m pode ser
implementado com erros de até um (1) metro, não inviabilizando a localização do ativo. No en-
tanto, na categoria de serviços e aplicações de informação, a localização de estoques é prejudicada
com erros de um (1) metro na busca por caixas medindo 50 cm × 50 cm × 50 cm.

As soluções para os problemas de localização são apresentadas com tecnologias emergentes.
No entanto, os métodos propostos podem ser implementados com tecnologias precedentes, como
redes sem fio 802.11n (Wi-Fi 4), rádio FM e Long Term Evolution (LTE) [6]. Estas tecnologias
ainda são amplamente implantadas e estão acessíveis nos dispositivos móveis atuais.

54
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No trabalho realizado por [56], os autores buscaram uma solução baseada em aprendizado
de máquina para uma melhor precisão da localização em áreas urbanas, que é prejudicada pela
degradação do desempenho dos sistemas globais de navegação por satélite ou Global Navigation
Satellite System (GNSS) em áreas densamente povoadas. A proposta consiste na fusão de dados
[57] entre informações do GNSS e impressões digitais (fingerprints) do indicador de intensidade do
sinal recebido ou Received Signal Strength Indicator (RSSI) dos feixes formados pelo beamforming
das redes Fifth Generation (5G).

Foram propostos dois modelos de redes neurais (NN), o primeiro é utilizado para a loca-
lização utilizando apenas dados das redes 5G e obteve um erro médio de localização de 3,4 m.
O segundo modelo tem por objetivo combinar adequadamente os dados das redes 5G com as
informações provindas do GNSS. Após a fusão dos dados, obteve-se uma redução de 49% no erro
médio de localização, ficando em 1,75 m. Os autores apontam que a utilização de redes neurais
convolucionais (CNN) para o reconhecimento de novos padrões é uma abordagem que pode melho-
rar ainda mais a localização, pois são capazes de ler os padrões nos dados e oferecer desempenho
acima do nível humano em visão computacional e reconhecimento de padrões.

As atuais tecnologias de comunicação que aplicam a técnica de beamforming, como redes
sem fio 802.11ac (Wi-Fi 5) e redes móveis de quinta geração (5G), podem ser utilizadas na locali-
zação de dispositivos móveis e obter resultados de localização com maior acurácia. No entanto,
a propagação sem linha de visada ou Non-line of sight (NLOS) e multipercurso (multipath) ainda
degrada a precisão de um sistema de localização baseado no RSSI.

No trabalho realizado por [58], os autores propõem um sistema de localização para ambi-
entes internos utilizando redes Wi-Fi. Os autores empregam impressões digitais multivariáveis ou
Multivariable Fingerprints (MVF) que consistem das medidas associadas ao sinal de sincronização
secundário ou Secondary Synchronization Signal (SSS): Reference Signal Received Power (RSRP),
Reference Signal Received Quality (RSRQ), RSSI e Signal-to-noise and Interference Ratio (SINR).

Os dados coletados são pré-processados usando o filtro de Kalman para suavizar os ruídos
e, em seguida, são combinados com as coordenadas dos respectivos pontos de referências ou
Access Points (APs) para a geração de uma base de imagens para treinamento de um modelo
CNN. Com intuito de aperfeiçoar a precisão, os Reference Points (RPs) que apresentam medições
de RSRP pouco afetadas pelo efeito do multipercurso são empregados para estimar um modelo
de propagação Log-normal. As medições são selecionadas de acordo com as normas 3GPP TS
38.215.

Na etapa de localização, caso haja um alto nível de ruído nos dados, o posicionamento é
calculado diretamente pelo centróide ponderado de todos os RPs. O peso de cada RP é proporcional
às probabilidades preditas no modelo CNN. Caso haja baixo nível de ruído, utiliza-se o modelo
Log-normal para estimar as distâncias entre a posição a ser localizada e os k RPs mais prováveis.
Assim, os pesos dos k RPs são atualizados no cálculo do centróide.

O modelo CNN foi comparado com os algoritmos kNN e perceptron multicamadas ou
Multilayer Perceptron (MLP) e apresentou o melhor resultado com erro médio de 1,62 m. A
utilização do modelo Log-normal combinado com o modelo CNN resultou em uma melhoria de
9,26% na precisão, assim o erro médio de localização foi de 1,47 m. Para trabalhos futuros, os
autores observaram a necessidade de um método mais adequado para combinar os dois modelos
propostos.

Apesar de possuírem uma infraestrutura fixa em locais estratégicos nas cidades e alcan-
çarem lugares onde não há presença de sinais Wi-Fi, os sinais das estações de rádio FM podem
sofrer interferências externas até chegarem aos ambientes internos. Os trabalhos de [56], [58]
promovem o uso de tecnologias heterogêneas como apoio à tecnologia base de um sistema de lo-



6.2 material e métodos 56

calização. Assim, utilizando redes Wi-Fi, pode-se analisar dados com diferentes comportamentos
diante dos mesmos obstáculos. Além disso, os APs Wi-Fi são fontes mais próximas de um ponto
a ser localizado por serem instalados dentro dos ambientes, e podem auxiliar nas regiões com
baixa intensidade do sinal FM. Neste trabalho também será avaliado apenas o uso das redes Wi-Fi

para prover a localização.
Neste Capítulo, é proposta uma arquitetura baseada em algoritmos de aprendizado de

máquina para localização em ambientes internos e semiabertos. São abordadas estratégias análo-
gas às demonstradas nos trabalhos de [56], [58] para tecnologias heterogêneas. Foram exploradas
tecnologias preexistentes de comunicação móvel, como Wi-Fi e rádio FM, integradas à modela-
gem estatística por meio da distribuição de Nakagami-m. O objetivo é aplicar essas ferramentas
para fusão de dados, aprimorando a precisão e eficiência da localização em ambientes internos e
semiabertos.

Este trabalho visa contribuir para o aprimoramento das técnicas de localização em ambi-
entes semiabertos, propondo uma abordagem híbrida que combina dados de redes Wi-Fi e sinais
de rádio FM. A principal abordagem será a fusão dessas duas tecnologias de comunicação sem fio,
com o objetivo de superar limitações causadas por falhas de sinal ou interferências. Espera-se
que, ao aplicar o algoritmo de regressão kNN e realizar a adaptação dinâmica do conjunto de da-
dos de fingerprints, seja possível manter a precisão e continuidade na estimativa de localização,
mesmo em cenários em que os dados das redes Wi-Fi sejam parciais ou ausentes. Além disso, será
utilizado o modelo de distribuição Nakagami-m para avaliar a aceitabilidade da rede Wi-Fi em
termos de sua qualidade para a localização, considerando a propagação do sinal e sua adequação
para ambientes internos e semiabertos. A expectativa é que essa combinação de tecnologias e
modelos forneça uma solução robusta e eficiente, capaz de melhorar a precisão de sistemas de
localização em cenários reais.

6.2 material e métodos

O diagrama de fluxo da metodologia proposta neste Capítulo, apresentado na Figura 24, está es-
truturado em duas fases principais: off-line e on-line. Na fase off-line, realiza-se a coleta de dados,
que serão pré-processados e utilizados posteriormente para a consulta do modelo de regressão
kNN. Já a fase on-line refere-se ao processo de localização em tempo real, durante a execução do
sistema.
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Figura 24: Diagrama de fluxo da metodologia proposta.

O método de localização proposto utiliza o RSSI das redes Wi-Fi e das estações de rádio
FM para estimar a posição de um dispositivo. O RSSI é utilizado na técnica de fingerprinting, que
compara as intensidades do sinal recebido para identificar a localização do dispositivo com base
em um banco de dados previamente coletado. O sistema coleta o RSSI de M = 26 redes Wi-Fi e
utiliza esses valores para determinar a posição do dispositivo, comparando-os com os dados de
fingerprints registrados em pontos específicos do ambiente.

Quando a coleta de RSSI de uma ou mais redes Wi-Fi falha, o sistema recorre ao RSSI das
estações de rádio FM. Além disso, uma rede Wi-Fi é removida do processo de fusão de dados caso
não possua medições suficientes ou se o parâmetro m da distribuição de Nakagami for inferior a
três, indicando um ruído elevado nas medições devido à distorção no canal de comunicação.

A estação FM selecionada para compor a base de consulta é a que possui o maior RSSI

no momento da coleta. O método proposto ajusta a base de dados (fingerprints) em tempo real
para garantir que a estimativa de localização não seja comprometida. A coluna correspondente
ao Wi-Fi com falha é removida, e os dados previamente coletados da estação FM com maior RSSI

no momento da coletasão adicionados ao conjunto de treino. Não é necessário realizar iterações
de treinamento no regressor kNN, uma característica intrínseca desse tipo de modelo.

O regressor kNN é utilizado para calcular a proximidade entre os RSSI coletados e os
dados conhecidos de fingerprints, estimando a localização do dispositivo. A inclusão de dados
das estações FM no conjunto de treino ajuda a compensar as falhas nas redes Wi-Fi, mantendo o
sistema eficiente e preciso mesmo em cenários de perda de sinal. Dessa forma, o ajuste dinâmico
assegura a continuidade da operação do sistema e a precisão das estimativas de localização.

O conjunto de treinamento utilizado nos experimentos é composto pelos dados gerados
pela técnica de Super-Resolution (SR) Enhanced Deep Residual Network for Single Image Super-
Resolution (EDSR) [23], conforme apresentado no Capítulo 5. Por sua vez, as amostras coletadas
que não foram empregadas no conjunto de treinamento foram destinadas à composição do con-
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junto de testes. Nos testes realizados, foram comparados três métodos de localização, que se
diferem na fonte de dados de RSSI:

1. Utilizando apenas Wi-Fi;

2. Utilizando apenas FM;

3. Utilizando a combinação de Wi-Fi e FM.

6.3 resultados

Os testes de localização foram realizados em 716 pontos de referência no cenário experimental.
Vale ressaltar que, dos 720 pontos definidos, quatro foram desconsiderados devido à presença
de obstáculos. Inicialmente, foi analisado o erro médio de localização, em metros, para os três
métodos. Nesta análise, para o cálculo do erro médio, os erros dos testes de localização foram
agrupados conforme o número de AP Wi-Fi disponíveis no local de teste, conforme ilustrado na
Figura 25.

Figura 25: Distribuição dos testes conforme o número de APs Wi-Fi disponíveis.

A distribuição percentual do número de testes conforme a quantidade de redes Wi-Fi dispo-
níveis, apresentada na Figura 25, mostra o quão variável é o número de redes Wi-Fi, o que afetaria
um sistema de localização que depende de um número fixo de redes e fixa as redes utilizadas para
a estimativa de posição. Essa variação pode impactar a precisão e a confiabilidade do sistema,
pois a disponibilidade e a qualidade das redes podem variar conforme a localização e as condições
ambientais.

O erro médio de localização em função da quantidade de pontos de acesso Wi-Fi disponíveis
é apresentado na Figura 26. Embora o método 2 não utilize APs Wi-Fi, seus erros médios foram
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incluídos no gráfico para fins comparativos, considerando os mesmos pontos de teste utilizados
nos cenários com diferentes quantidades de APs Wi-Fi disponíveis.

Figura 26: Erro médio de localização em função da quantidade de pontos de acesso Wi-Fi disponíveis.

Na Figura 26, os círculos azuis representam os erros médios dos testes de localização
utilizando exclusivamente APs Wi-Fi. Os quadrados vermelhos indicam os erros médios dos testes
de localização com o uso exclusivo de estações de rádio FM. Já os triângulos verdes representam
os erros médios dos testes de localização combinando APs Wi-Fi e estações de rádio FM.

Utilizando entre 1 e 7 APs Wi-Fi, o método 1 apresentou os maiores erros, sendo superado
pelo método 2, que utilizou exclusivamente estações FM. Entre 8 e 12 APs Wi-Fi, os métodos 1
e 2 apresentaram erros semelhantes. A partir de 13 APs Wi-Fi, o método 1 superou o método 2,
demonstrando-se superior até 26 APs Wi-Fi.

Ainda na Figura 26, observa-se que o método 3, que combina os dados de Wi-Fi e FM,
mostrou superioridade em 100% dos testes quando comparado ao método 1. Ressalta-se que,
com 26 APs Wi-Fi, nenhuma estação FM é utilizada nas predições do método 3. Os erros do
método 3 só foram piores que os do método 2 quando se utilizou 2 APs Wi-Fi.

Entre 1 e 7 APs Wi-Fi, a maior diminuição do erro foi de 69,90%, obtida quando se encontrou
apenas 1 AP Wi-Fi. Nesse caso, o método 1 obteve um erro médio de 18,21 m, enquanto o método
3 obteve 5,48 m. Entre 8 e 12 APs Wi-Fi, a maior diminuição do erro foi de 77,69%, obtida quando
se encontraram 12 APs Wi-Fi. Nesse caso, o método 1 obteve um erro médio de 5,86 m, enquanto
o método 3 obteve 1,31 m.

A fusão de dados foi eficiente na redução do erro médio de localização, apresentando
ganhos de desempenho superiores a 50% nos testes que utilizaram até 12 AP Wi-Fi. Nos testes
com 13 ou mais APs Wi-Fi, os erros do método 1 foram menores, resultando em um ganho de
desempenho mais modesto para o método 3.

Para avaliar o desempenho dos três métodos em todos os testes realizados, independen-
temente do número de APs Wi-Fi disponíveis, foi construído o gráfico da função de distribuição
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acumulada ou Cumulative Distribution Function (CDF) dos erros de localização, conforme apre-
sentado na Figura 27.

Figura 27: Função de distribuição acumulada dos erros de localização.

O gráfico apresentado na Figura 27 compara os erros brutos de localização obtidos pelos
três métodos avaliados. O eixo horizontal representa os valores dos erros em metros, enquanto
o eixo vertical exibe a probabilidade acumulada de ocorrência desses erros. Observa-se que o
método 3 (Wi-Fi + FM) apresenta a melhor curva na função de distribuição acumulada, indicando
maior precisão e menores erros acumulados em comparação aos métodos 1 e 2, que utilizam
apenas uma única fonte de dados.

Também foi analisado o tempo necessário para a coleta de dados de cada tecnologia. A
Figura 28 apresenta o tempo, em segundos, para a aquisição das medições de RSSI das redes Wi-Fi

e das estações de rádio FM.
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Figura 28: Tempo para aquisição das amostras de RSSI.

Os dados apresentados na Figura 28 correspondem às médias obtidas a partir de 20 repe-
tições dos testes para cada número de amostras, garantindo maior precisão e representatividade
dos resultados. Os experimentos revelaram que o tempo de coleta dos sinais das estações de rádio
FM é aproximadamente duas vezes menor que o necessário para coletar os sinais das redes Wi-Fi.
Assim, o método 1, que utiliza exclusivamente redes Wi-Fi, apresenta o maior tempo de coleta,
enquanto o método 2, que emprega apenas rádio FM, é mais rápido. Já o método 3, que combina
Wi-Fi e FM, tem um tempo total de aquisição superior aos métodos anteriores, pois envolve ambas
as fontes de dados.

6.4 conclusões

A análise dos métodos de localização revelou diferenças significativas no desempenho e nos tempos
de coleta de dados entre as abordagens testadas. O método 1, baseado exclusivamente em redes
Wi-Fi, apresentou tempos de coleta maiores que o método 2, mas obteve resultados satisfatórios em
cenários com maior disponibilidade de pontos de acesso. No entanto, em ambientes com poucos
APs Wi-Fi, o desempenho foi comprometido, destacando as limitações da dependência exclusiva
de uma única fonte de dados. O método 2, que utiliza apenas sinais de estações FM, mostrou-se
vantajoso em cenários com baixa disponibilidade de redes Wi-Fi, mas seu desempenho geral foi
inferior ao método 3.

Por sua vez, o método 3, que combina dados de RSSI das redes Wi-Fi e estações FM, de-
monstrou ser a abordagem mais robusta, apresentando os menores erros de localização em pra-
ticamente todos os cenários testados. Apesar de apresentar aumento no tempo de coleta devido
à fusão com as medições de RSSI das estações de rádio FM, a fusão de dados resultou em um
desempenho consistentemente superior, com ganhos de precisão que superaram 50% em cenários
com até 12 APs Wi-Fi e atingiram reduções de erro de até 77,69% em outras situações.
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Esses resultados destacam a eficácia da fusão de dados para melhorar a precisão de siste-
mas de localização, especialmente em ambientes semiabertos com variabilidade na disponibilidade
de redes Wi-Fi. A metodologia proposta é promissora para cenários semiabertos onde a disponi-
bilidade de redes Wi-Fi pode variar, garantindo um bom compromisso entre precisão e eficiência
temporal.



7 Considerações finais

A presente tese abordou a problemática central de melhorar a precisão e a eficiência
de sistemas de localização em tempo real ou Real Time Location System (RTLS) em ambientes
semiabertos, onde obstáculos e limitações das tecnologias de comunicação sem fio frequentemente
comprometem a qualidade da localização. A principal contribuição deste trabalho foi a proposta
e avaliação de uma metodologia que integra múltiplas tecnologias de comunicação, como sinais
de rádio FM e Wi-Fi, e técnicas de aprendizado de máquina e pré-processamento de dados.

Os resultados obtidos demonstraram que a combinação de sinais FM e Wi-Fi, aliada ao uso
de técnicas de super-resolução para otimização de fingerprints e a fusão dinâmica de dados, levou
a um aumento significativo na precisão da localização, especialmente em ambientes semiabertos
e em cenários de alta variabilidade do sinal. A integração desses sinais foi fundamental para
contornar as limitações das tecnologias isoladas e melhorar a robustez do sistema. Além disso,
a aplicação de métodos de aprendizado de máquina, como o regressor kNN, ajudou a reduzir o
esforço necessário para o treinamento, oferecendo um sistema mais adaptável e eficiente.

A metodologia proposta neste trabalho, ao viabilizar a redução na coleta de dados e sim-
plificar o processo de configuração e treinamento, mostrou-se promissora para a implementação
de sistemas de RTLS em ambientes variados, com diferentes desafios e exigências. A combinação
de múltiplas fontes de dados permite que o sistema se ajuste dinamicamente a diferentes cenários,
oferecendo uma solução flexível e escalável para aplicações práticas de localização.

Apesar dos avanços alcançados neste trabalho, ainda existem diversos caminhos a serem
explorados para aprimorar os RTLSs. Algumas das direções para trabalhos futuros incluem:

• A super-resolução mostrou-se eficaz na melhoria da localização, permitindo reduzir a co-
leta de dados. Como trabalho futuro, propõe-se avaliar a escalabilidade do sistema com
menos pontos de medição, analisando o impacto na localização e a viabilidade de substituir
parcialmente a coleta manual, tornando o sistema mais eficiente para aplicações reais.

• A fusão de dados proposta neste trabalho mostrou bons resultados utilizando a distribui-
ção Nakagami-m, mas há espaço para otimização. O desenvolvimento de novos algoritmos
de fusão, mais eficientes em termos computacionais, pode melhorar a adaptabilidade e a
precisão do sistema em tempo real. A aplicação de técnicas de aprendizado profundo para
combinar diferentes fontes de dados pode ser uma área promissora.

• Finalmente, a realização de testes em larga escala, envolvendo outro ambientes reais, é
essencial para validar as soluções propostas em cenários do dia a dia. A implementação de
sistemas de RTLS em ambientes industriais ou em hospitais, por exemplo, proporcionaria
dados valiosos para a melhoria contínua do sistema e para a avaliação de sua viabilidade
em cenários diversos.

Essas direções futuras não apenas melhorariam a precisão e eficiência dos sistemas de
localização, mas também ampliariam sua aplicabilidade a diferentes contextos e necessidades,
criando soluções cada vez mais robustas e adaptáveis.
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