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Resumo

Este projeto aborda o desafio de localizar com precisdo a posicdo de um usudrio em ambi-
entes fechados, onde obstaculos e multiplos trajetos de propagacdo de sinais complicam a
determinacdo da direcio de chegada (DOA) de sinais eletromagnéticos. Com a implemen-
tacdo das redes 5G em ondas milimétricas, que exigem uma infraestrutura densa devido
ao alcance limitado dos sinais, surge a oportunidade de aplicar técnicas avangadas para

melhorar a estimativa de posi¢do nesses cendrios complexos.

Para resolver esse problema, a solu¢do proposta utiliza beamforming para processar os sinais
recebidos por arranjos de antenas e calcular as DOAs com base no canal de transmiss3o.
Essas informacdes sdo entdo aplicadas a um algoritmo de aprendizado de méaquina, o K-
vizinhos mais préximos (KNN), que estima a posicdo do usudrio com base em uma base
de dados previamente criada, contendo as posicoes e suas respectivas DOAs em diferentes
niveis de poténcia (0 dBm e 15 dBm).

A simulacdo foi implementada em um ambiente composto por duas salas conectadas por
dois corredores, cada um equipado com arranjos de antenas retangulares uniformes de 64
elementos. Esse cenario foi projetado para garantir ao menos uma linha de visada (LOS),
facilitando a validacdo das metodologias. A eficicia da solucdo foi avaliada utilizando métri-
cas como o erro quadratico médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e o coeficiente de
determinagdo (R2). Os resultados indicaram um RMSE de 2,4 metros para 0 dBm e 1,9 metros
para 15 dBm, além de um MAE de 2,97 metros no 90° percentil para 0 dBm e 2,3 metros no
900 percentil para 15 dBm. O coeficiente de determinacao (R2) foi de aproximadamente 0,9

para as coordenadas X e Y, e de 0,36 para a coordenada Z.

Esses resultados demonstram que, ao aproveitar a infraestrutura das redes 5G e técnicas
avancadas de processamento de sinais, como o beamforming, é possivel desenvolver uma

solucdo de baixo custo para a localizagdo em ambientes fechados.

Palavras-chave: Direcdo de chegada (DOA). Processamento de Sinais. Beamforming. K-
vizinhos mais préximos (KNN). Localizacdo em ambientes fechados.



Abstract

This project addresses the challenge of accurately locating a user’s position in indoor environ-
ments, where obstacles and multiple signal propagation paths complicate the determination
of the direction of arrival (DOA) of electromagnetic signals. With the implementation of
5G networks operating in millimeter waves, which require dense infrastructure due to the
limited signal range, the opportunity arises to apply advanced techniques to improve position

estimation in these complex scenarios.

To tackle this problem, the proposed solution utilizes beamforming to process signals received
by antenna arrays and calculate DOAs based on the transmission channel. These DOA
data are then applied to a machine learning algorithm, K-nearest neighbors (KNN), which
estimates the user’s position based on a previously created database containing positions
and their respective DOAs at different power levels (0 dBm and 15 dBm).

The simulation was implemented in an environment consisting of two rooms connected by
two corridors, each equipped with uniform rectangular antenna arrays of 64 elements. This
scenario was designed to ensure at least one line of sight (LOS), facilitating the validation
of the methodologies. The effectiveness of the solution was evaluated using metrics such
as the root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE), and the coefficient of
determination (R2). The results indicated an RMSE of 2.4 meters for 0 dBm and 1.9 meters
for 15 dBm, as well as an MAE of 2.97 meters at the 90th percentile for 0 dBm and 2.3 meters
at the 90th percentile for 15 dBm. The coefficient of determination (R%) was approximately
0.9 for the X and Y coordinates and 0.36 for the Z coordinate.

These results demonstrate that by leveraging the 5G network infrastructure and advanced
signal processing techniques such as beamforming, it is possible to develop a low-cost solution

for indoor localization.

Keywords: Direction of arrival (DOA). Signal processing. Beamforming. K-nearest neighbors
(KNN). Indoor localization.
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1 Introducao

Um sistema de localizacdo possui diversas aplicacdes civis e militares, como operacoes
de resgate, veiculos auténomos, Internet das Coisas (IoT), monitoramento de saude, entre
outras aplicacdes que surgem. De forma geral, os aplicativos utilizam o sistema global de
navegacao por satélite (GNSS) para localizagio, especialmente em locais abertos, entretanto,
como o sinal ¢ transmitido através de satélites, o sistema ndo garante uma localizacao
extremamente precisa (Win, 2017).

A crescente demanda por localizacio de alta precisdo € particularmente evidente
em setores como grandes centros de armazenamento e logistica, onde robds autdbnomos
sdo amplamente utilizados para transportar cargas internamente. Nesses casos, € essencial
rastrear ndo apenas a localizacdo das mercadorias, mas também a posicao exata do robd que
realizard o transporte (Yang T. Cabani, 2021).

A localizacdo em ambientes fechados também pode ser aplicada a espacos publicos,
como shoppings, onde o visitante poderia receber informacdes ou propagandas das lojas a sua
frente. Em museus, essa tecnologia permitiria ao visitante receber, por meio de um aplicativo,
informacdes detalhadas sobre a obra que est4 diretamente a sua frente, melhorando assim a
experiéncia do usuario(Geok et al., 2021).

Além disso, na dissertacdo de Luiz Ricardo Fiera, é proposto uma tecnologia assistiva
para localizacdo em ambiente controlado, onde essa utilizaria a localizacdo precisa em
ambiente fechado para auxiliar deficientes visuais a utilizar espagos publicos de forma

independente (Fiera Gustavo Bisognin, 2014).

Existem varias solucdes ad-hoc para posicionamento de alta precisdo, abrangendo
desde sistemas baseado em tecnologia de largura de banda ultra larga de radio de impulso
dedicada (UWB) a sistema integrando sensores heterogéneos, contudo, a maioria das solucoes
disponiveis requerem a implantacdo de uma infraestrutura de alto custo financeiro para
posicionamento ad-hoc com multiplas dncoras, ou seja, multiplos sensores de posicdes,
especialmente em ambientes fechados (Guerra, 2021).

Em ambientes fechados, onde a interferéncia, reflexdo e refracio das forcas do sinal
sdo sobrepostas em pontos especificos, os métodos baseados em footprint podem superar os
métodos de trilateracdo em termos de precisao de localizacdo, uma vez que a estimativa da
posicdo € baseada no algoritmo de correspondéncia de dados com um conjunto de dados
RSSI (Indicador de Forca do Sinal Recebido) confidveis e selecionados de um banco de dados
de impressdo digital pré-construido (Yang T. Cabani, 2021).

RSSI é considerado o principal dado indicativo para posicionamento em ambientes
internos, uma vez que a distancia dos pontos ancora até a posicdo atual pode ser estimada
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com base no RSSI, especialmente em um modelo tedrico de localiza¢do baseado em distancia,
como a trilateracdo. No entanto, a medicdo de RSSI esté sujeita a diversas interferéncias
internas, como efeito multi-caminho, ruidos e variacdes nas condicées de canal relacionadas
ao ambiente dindmico. Por esse motivo, o CSI (Informacao do Estado do Canal) tem sido
considerado um complemento ao RSSI para melhorar a precisdo da localizacdo interna.
Além disso, outros parametros de medi¢ao, como RTT (Tempo de Ida e Volta), DOA/AOA
(Direcdo/Angulo de Chegada), TDOA (Diferenca de Tempo de Chegada) e TOA (Tempo de
Chegada), também sdo amplamente utilizados para aumentar a precisdo dos sistemas de
localiza¢do (Yang T. Cabani, 2021).

Sendo assim, surgiu o interesse em utilizar as antenas de comunica¢do maoveis como
pontos de acessos para rastreamento de alta precisdo, visto que essa infraestrutura aumenta
progressivamente devido a implementac¢do de novas tecnologias como o 5G. Portanto, ¢
interessante para realizar solucdes de localizagdo e rastreamento de radio de alta precisdo
que facam uso do mesma rede de pontos de acesso (AP) ja implantada para cobertura de
comunicagao (Guerra, 2021).

Com as redes de comunicacdes moveis de quinta e sexta geracdo (6G), mais melhorias
sdo esperadas na localizagao e rastreamento. Os avancos resultardo do uso conjunto de altas
frequéncias e grandes arranjos para comunicacdo e localizacdo de alta precisdo. Devido as
particularidades da forma de funcionamento de uma rede mdvel 5G e 6G, espera-se que um
grande numero de pontos de acessos, equipados com matrizes de antenas, desempenhem
um duplo papel funcional de nés de referéncia de comunicacgdo e localizacio. As grandes
matrizes em cada AP permitem coletar um grande numero de medicdes, aumentando assim
a precisao da localizacdo (Guerra, 2021).

Além disso, quando o arranjo de antenas € grande o suficiente para capturar a ca-
racteristica esférica da onda incidente, o que acontece quando se opera no campo proéximo
radiante do conjunto (regido de Fresnel), uma abordagem promissora € recuperar a posicao
da fonte diretamente da curvatura de chegada encapsulada na frente de onda esférica. Essa
abordagem, que se baseia na geometria do arranjo de antenas e na curvatura de chegada da
onda, ndo requer sincronizacdo e oferece uma solucdo robusta e precisa para localizacio
(Guerra, 2021).

O problema de localizacdo em ambientes internos pode ser classificado em dois ramos
principais: métodos baseados em aprendizado de maquina e métodos baseados em filtros.
Métodos tradicionais de aprendizado de maquina supervisionado, como SVM (mdaquina
de vetores de suporte), KNN (k-vizinhos mais proximos), Naive Bayes e métodos de arvore
de decisdo sdo capazes de resolver problemas de extracdo de dados, correspondéncia e,
notavelmente, classificacdo no problema de localizagdo (Yang T. Cabani, 2021).

Diferente da maioria dos métodos de aprendizado de maquina supervisionado, que se

concentram na fase de treinamento para aprender a relagdo de mapeamento entre a entrada
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e a saida por meio de camadas ocultas, o KNN ndo exige um processo de treinamento
complexo. Em vez disso, ele realiza previsdes comparando diretamente os dados de entrada
com exemplos previamente armazenados, determinando os 'k’ vizinhos mais préximos
com base em uma métrica de distincia, e utilizando essas informagoes para classificagdo ou
regressdo, sem a necessidade de ajuste de parametros internos. Embora a fase de treinamento
offline em outros métodos permita a atualizacdo dos pardmetros dos estados do canal, levando
a um aprendizado rapido que revela relacdes internas no conjunto de dados, o KNN foca em
decisoes instantaneas baseadas nos dados vizinhos mais proximos. Métodos baseados em
filtros, como o filtro de particulas (PF) e o filtro de Kalman (KF), seguem uma abordagem
diferente, fornecendo solucgdes de localizacdo por meio de trés etapas principais: predicao,
medicdo e assimilacdo dos dados, criando um modelo continuo e dindmico (Yang T. Cabani,
2021).

Diante desse cenério, o presente projeto propde uma solucdo para a localizacdo
precisa de usudrios em ambientes internos utilizando a infraestrutura de redes 5G, aliada ao
beamforming e ao algoritmo de aprendizado de maquina KNN (K-vizinhos mais préximos).
A solucdo ¢ baseada na criacdo de uma base de dados que relaciona a posicao do usuario
com as DOAs calculadas em diferentes niveis de poténcia de transmissdo, como 0 dBm
e 15 dBm. Serd criado um ambiente fechado, aplicado arranjos de antenas retangulares
uniformes (URA) em diferentes pontos de acesso, utilizado o tragador de raios para simular
a propagacdo do sinal pelo ambiente. O objetivo € estimar a posicdo do usuério na simulacdo
com base nas medi¢des da DOA.

O beamforming desempenha um papel crucial nesse contexto, pois permite direcionar
e amplificar o sinal em uma direcio especifica, aumentando a precisdo na identificacdo
da DOA. Ele funciona formando um feixe estreito e direcional que maximiza a recep¢do
de sinais provenientes de uma fonte especifica, o que € particularmente util em ambientes
com multiplos trajetos de propagacdo. A capacidade de formar e direcionar feixes dindmicos
melhora significativamente a resolucdo espacial e a robustez da deteccio da posicao, além

de mitigar os efeitos da interferéncia e do multipercurso (Firmo, 2020).

O tracador de raios também desempenha um papel essencial na simulacdo de propa-
gacdo dos sinais eletromagnéticos, modelando com precisdo como os sinais se comportam
ao interagir com objetos e superficies no ambiente fechado. Essa técnica permite prever com
exatiddo o caminho que os sinais percorrem, levando em consideracdo fendmenos como
reflexdo, refracdo e difracdo. O uso do tracador de raios possibilita uma andlise detalhada dos
parametros do canal de comunicacao, incluindo a direcdo de chegada (DOA), que sera crucial
para a construcdo da base de dados utilizada pelo algoritmo KNN. Com isso, a simulagdo
serd capaz de replicar condi¢des realistas de propagacao de sinais em ambientes fechados,
fornecendo uma base solida para a avaliacdo da solugdo proposta (Yun; Iskander, 2015).

Para isso, serd detalhado o cenério proposto, incluindo a configuragdo do modelo de
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canal, a disposicdo espacial e uma matriz de antenas URA (arranjo retangular uniforme) nos
pontos de acesso. Adicionalmente, consideraremos um usudrio equipado com uma antena
isotropica, transmitindo a 0 dBm e 15 dBm, posicionado em varias localizacdes distintas ao
longo da simulacdo afim de criar uma base de dados a ser utilizado pelo algoritmo KNN. Essa
abordagem nos permitird avaliar e comparar a eficicia da técnica proposta em identificar a
localizacdo do usudrio em diferentes configuracdes de pontos de acesso. Essa investigacdo
visa estabelecer um paradigma robusto para solucées de localizacdo em ambiente fechado, o
uso da rede 5G existente e suas capacidades avangadas de transmissao.

Portanto, os objetivos do projeto sdo:
« Simular um ambiente fechado equipado com APs e aplicar o tracador de raios para

verificar o funcionamento do beamforming para estimar a direcdo de chegada dos

sinais do usuério.

« Estimar a posicdo do usudrio a partir da base de dados com a DOA calculado para
varias posicoes e utilizando algoritmo KNN.

« Verificar o o desempenho do beamforming em estimar a DOA e o desempenho do

algoritmo KNN ao estimar a posicdo do usudrio a partir do treinamento.
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2 Descricao do problema

Este trabalho prop6e uma solucdo para a estimativa precisa da localizacdo de um
usudrio em um ambiente fechado simulado. O projeto visa analisar o comportamento dos
sinais eletromagnéticos recebidos por multiplos arranjos de antenas, denominados de ponto
de acesso, estrategicamente distribuidos no ambiente, utilizando técnicas de processamento
de sinais para calcular a direcdo de chegada dos sinais e aprendizado de maquina para
estimar a posicao do usudrio a partir da DOA. Além disso, o estudo investiga o impacto da
variacdo na poténcia de transmissdo sobre a precisdo da localizacdo, explorando como a

qualidade do sistema € influenciada a niveis de poténcia de 0 dBm e 15 dBm.

No contexto apresentado de deteccdo e estimacao da direcio de chegada dos sinais, o
entendimento dos sinais eletromagnéticos € fundamental. Esses sinais sdo utilizados para
determinar a direcdo de onde uma onda de radio, som ou outro sinal eletromagnético esta
se originando.

Um sinal eletromagnético € uma forma de onda eletromagnética, ou seja, € uma
energia que se propaga através do espaco como uma onda composta de campos elétricos e
magnéticos perpendiculares entre si e & direcdo de propagacao. Esses sinais sao descritos pela
teoria eletromagnética de James Clerk Maxwell, que estabeleceu que mudancas nos campos
elétricos criam campos magnéticos e vice-versa, permitindo que a energia se propague
através do espaco (CHEW, 2019).

A frequéncia, medida em Hertz (Hz), € o numero de ciclos que uma onda completa por
segundo. O comprimento de onda ¢ a distncia entre dois pontos consecutivos de fase igual,
como cresta a cresta ou vale a vale, sendo medido em metros. A relacdo entre frequéncia e

comprimento de onda é dada pela Equacdo (2.1):

A=—, (2.1)

f
em que, c é a velocidade da luz no vacuo (3 x 10% m/s). A amplitude de um sinal eletromag-
nético ¢é a altura da onda, que indica a intensidade ou poténcia do sinal. J4 a fase de um sinal

refere-se a posi¢do da onda em um dado ponto no tempo e no espaco (CHEW, 2019).

Os sinais eletromagnéticos podem ser gerados por diversas fontes, como antenas
de radio, transmissores de micro-ondas, equipamentos de telecomunicagdes, entre outros.
A propagacdo desses sinais pode ocorrer de diferentes maneiras, dependendo do meio e
das caracteristicas do sinal, sendo a linha de visada (LOS) uma das formas mais comuns
quando ndo ha obstaculos significativos entre o transmissor e o receptor, caracteristica das
comunicagdes por micro-ondas e satélites. Além disso, outros fendmenos de propagacio
também influenciam a trajetoria do sinal: a reflexdo ocorre quando o sinal encontra uma
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superficie e € refletido; a refracdo acontece ao atravessar meios com propriedades diferentes,
alterando sua direcdo de propagacio; a difracdo permite ao sinal contornar obstaculos ou se
espalhar apds passar por uma abertura; e, por fim, a dispersdo faz com que o sinal se espalhe
em varias direcdes ao encontrar pequenas particulas ou irregularidades no meio (CHEW,
2019).

Para a detec¢do de sinais eletromagnéticos, sao utilizados receptores equipados com
antenas apropriadas aos sinais transmitidos, que capturam esses sinais e os convertem em
sinais elétricos (Orfanidis, 1999a).

Em ambientes fechados, onde a propagacdo de sinais ¢ complexa devido a multi-
plos percursos causados por reflexdes, refracdes e difracdes em paredes, méveis e outros
obstaculos, a analise da direcdo de chegada torna-se desafiadora (Orfanidis, 1999a).

Arranjos de antenas sdo amplamente utilizados para captar sinais provenientes de
diferentes direcdes e determinar a direcdo de chegada por meio de técnicas avangadas de
processamento de sinais (Orfanidis, 1999a). Entre essas técnicas, destacam-se o Beamforming,
Método dos Minimos Quadrados, a Classificacdo de Sinais Multiplos (MUSIC) e a Estimativa
de Parametros de Sinais por Técnicas de Invariadncia Rotacional (ESPRIT) (Waweru D. B.
O. Konditi, 2014). Além disso, algoritmos de machine learning, como KNN, Redes Neurais,
e métodos baseados em maquinas de vetores de suporte (SVM), também sdo empregados
para aprimorar a precisao da localizacdo a partir da DOA, tornando o processo mais robusto
e eficiente (Yang T. Cabani, 2021).

2.1 Processamento de sinal do sistema de comunicacao

O processamento de sinal no sistema de comunicacdo é fundamental para estimar a
localizacdo e a direcao de chegada dos sinais transmitidos. O modelo basico do sinal recebido

pelo sistema pode ser representado pela Equacio (2.2):
y[m,i] = A(6)s[m,i] + n[m.i], (2.2)

em que, y[m,i] € o sinal recebido, A(6) é a matriz de resposta do arranjo para os angulos
0, s|[m,i] sdo os simbolos transmitidos e n[m,i] € o vetor de ruido aditivo gaussiano. Este
modelo descreve como o sinal transmitido s[m,i] € afetado pelo canal de comunicacdo e
pelo ruido ao ser recebido.

A extracio dos angulos de chegada ocorre ao calcular os angulos 6; e baseando-se no
modelo de multiplos caminhos, que pode ser representado pela Equacao (2.3):
L-1
h[m,i] = Z p1e/%a(6))el2mmAr T (2.3)
1=0
no qual, p; ¢ o ganho de amplitude do [-ésimo caminho, e/#' representa a fase associada ao
caminho I, a(8;) é o vetor de resposta da antena para o angulo 8;, e e/27"A/7 modela o efeito



19

do atraso temporal no l-ésimo caminho, considerando o espagamento entre subportadoras
Af, o atraso 7, € o indice da subportadora m. Esse modelo descreve como o sinal se propaga
no ambiente por multiplos percursos, cada um caracterizado por diferentes atrasos, angulos
e ganhos, afetando a recepcdo nos pontos de acesso.

Diversas técnicas podem ser utilizadas para extrair os angulos de chegada 6;, cada
uma com suas vantagens, dependendo das condices do ambiente e do tipo de sistema, nas
quais devem processar o sinal recebido para identificar a direcdo dos multiplos caminhos. O
objetivo ¢ calcular com precisdo os angulos 6; para cada caminho do canal, o que ¢ essencial
para a estimacdo da localizacdo do usudrio em ambientes complexos.

2.2 Calculo tedrico da direcao dos angulos de chegada

Para calcular a direcdo de chegada de forma tedrica, € necessario determinar os
angulos de azimute, elevacio e o raio a partir da distancia tedrica entre os pontos de acesso e
o receptor. As coordenadas cartesianas dos pontos sdo convertidas em coordenadas esféricas
dentro de um lago, com o objetivo de calcular esses angulos para cada ponto em relacio ao
usudrio de forma analitica e, em seguida, comparar os resultados tedricos com os obtidos na

simulacdo (Guerra, 2021).

O processo comeca calculando os vetores de distancia (cf) entre o usudario e cada ponto
de acesso a partir da diferenca entre as coordenadas correspondentes, como descrito pela
Equacgdo (2.4):

Com o vetor distancia, é possivel calcular o azimute (Az), que é o angulo horizontal
medido a partir do norte em direcdo ao ponto de interesse. O azimute € obtido a partir das
coordenadas x e y do vetor 5, conforme a Férmula (2.5):

d
Az = arctan _)(y) .
d(x)

(2.5)

Em seguida, calcula-se a elevacio (El), que é o angulo vertical medido a partir do
plano horizontal até o ponto de interesse. Para isso, utiliza-se a componente z do vetor dea
distancia radial r, através da Equacio (2.6):

El = arcsin (@) , (2.6)

tal que, o raio r é determinado a partir das trés componentes do vetor d pela Expressao (2.7):

r= \/J(x)z +d(y)? +d(z)2. 2.7)
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Por fim, os angulos de azimute e elevacdo sdo convertidos para a escala de graus,
permitindo a comparacdo com os angulos de direcdo obtidos nas simulacdes. As conversoes
sdo realizadas pelas Equacdes (2.8) e (2.9):

180
AZdeg = AZ X (7) ; (2.8)
180

Dessa forma, o célculo teérico da DOA envolve a determinacdo precisa dos angulos
de azimute e elevagdo para cada ponto de acesso em relagcdo ao receptor, permitindo uma
comparacao direta com os resultados simulados.
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3 Desenvolvimento

3.1 Solucao Proposta

A solucao proposta para a estimativa de direcao de chegada em ambientes de co-
municac¢do complexos utiliza beamforming em conjunto com o algoritmo k-vizinhos mais
proximos para fornecer estimativas precisas dos angulos de chegada dos sinais, tanto em
condig¢des de transmissdo de 0 dBm quanto de 15 dBm. O beamforming é particularmente
vantajoso em sistemas de antenas devido a sua capacidade de formar feixes direcionais que
maximizam a relacdo sinal-ruido (SNR) ao focar a recepcido em direcdes especificas, o que o
torna ideal para ambientes onde os sinais sdo refletidos ou dispersos por obstaculos. Em vez
de depender de técnicas mais complexas e computacionalmente custosas, como MUSIC ou
ESPRIT, que exigem alta precisdo na modelagem dos sinais, o beamforming oferece uma

solucdo eficiente e robusta para captar sinais em ambientes realistas.

O uso do KNN complementa essa abordagem ao ajustar as estimativas da direcao de
chegada com base em um banco de dados de angulos previamente conhecidos. Diferente de
técnicas que requerem maior sofisticagdo matemadtica, como SVM ou redes neurais, 0o KNN
se destaca por sua simplicidade e precisdo em ambientes onde hd um grande volume de
dados de treinamento e a resposta do sistema pode ser diretamente comparada com dados
j& processados. Assim, o sistema pode ajustar a previsdo da DOA com base em padrdes
conhecidos, otimizando o desempenho em termos de tempo de processamento e robustez

frente a ruidos.

O processamento de sinal no sistema de comunicacdo comeca com a modelagem do
sinal recebido, descrita pela Equagdo (2.2). Para capturar a interagdo do sinal com o ambiente
e suas trajetorias, utilizamos o tracador de raios. Esta técnica simula a propagacdo dos sinais
através do ambiente, considerando reflexdes, difracdes e dispersdes. O tracador de raios gera
um banco de dados detalhado sobre como o sinal se propaga, essencial para a modelagem do
canal de multiplos caminhos. O modelo de multiplos caminhos ¢é representado pela Equacao
(2.3), que descreve como o sinal se propaga através de diferentes caminhos.

A estimativa da direcdo dos angulos de chegada é realizada por meio da formacao
de feixe, onde a matriz de resposta da antena projeta o sinal recebido, calculando P(9). A
busca pelos angulos que maximizam P (6) € feita utilizando o algoritmo de beamscanning.
Ap06s a determinacgdo da DOA, o algoritmo KNN ajusta as previsdes comparando os sinais
recebidos com um banco de dados de angulos previamente conhecidos, permitindo estimar
com precisdo a posi¢do do usuario. Além disso, o sistema € calibrado com simbolos pilotos

de magnitude unitéria, o que melhora sua robustez ao lidar com ruido aditivo gaussiano,
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garantindo maior precisdo nas estimativas das DOAs.

3.2 Processamento de Sinais da Solucao

O sistema de transmissdo € configurado para simular condicdes realistas e avaliar a
precisdo das estimativas das DOAs dos sinais. Ele inclui transmissores e receptores distribui-
dos estrategicamente para cobrir o ambiente e captar sinais a partir de diferentes direcoes em
pelo menos 1 receptor. Além disso, arranjos de antenas sdo dispostos de forma a maximizar
a cobertura e suportar técnicas de formacao de feixe. Os parametros do canal sdo definidos
com base no tracador de raios, garantindo uma representacdo precisa da propagacdo do

sinal.

A eficicia da solucdo proposta para a estimativa da direcdo de chegada depende
fortemente do modelo de transmissdo implementado. Esta secdo descreve a configuracdo
do sistema de transmissdo, as condi¢des experimentais e como essas configuracoes sao

utilizadas para validar as estimativas das DOAs.

A solugdo propde extrair os angulos de chegada 6; do canal de comunicagdo usando
a técnica de beamforming, onde o sinal recebido é processado de forma a identificar as
direcoes mais provaveis de onde o sinal foi transmitido. O canal de comunica¢do ¢ modelado
como um sistema de multiplos caminhos, onde cada trajeto tem caracteristicas inicas de
amplitude pj, fase ¢, atraso 7; e 0 dngulo de chegada 6; e é representado pela equacdo (2.3).
A busca pelos angulos de chegada € realizada através de um algoritmo de beamscanning,
que identifica os angulos que maximizam P(6) na Equagdo (3.1):

P(8) = at (8)Ra(0), (3.1)

em que, nesta equacao, a(0) é a matriz de resposta da antena para um angulo 6 especifico,
a'?(0) é o seu conjugado transposto, e R é a matriz de correlacdo dos sinais recebidos, que
captura as interdependéncias entre os sinais medidos pelas diferentes antenas. A funcao
P(0) indica o qudo bem o sinal recebido se alinha com a dire¢do 6, sendo que os picos dessa
funcao correspondem as direcoes de chegada estimadas.

O processo de beamscanning envolve a varredura de diferentes angulos candidatos 6 e
o célculo de P(0) para cada um deles. Os angulos 8; que maximizam P(6) sdo interpretados
como as estimativas dos angulos de chegada dos diferentes trajetos do canal. Este método é
robusto para ambientes com multiplos trajetos, onde os sinais podem chegar ao receptor a

partir de varias direcOes simultaneamente.
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3.3 Estimacao da posicao do usuario com algoritmo KNN

K-vizinhos mais proximos é um modelo de classificacdo de vizinho mais préximo
no qual vocé pode alterar a métrica de distancia e o numero de vizinhos mais préximos.
Como o classificador KNN armazena dados de treinamento, vocé€ pode usar o modelo para
calcular previsdes de dissubstituicdo. Alternativamente, use o modelo para classificar novas

observacgdes usando o método de previsdo (MatLab, 2024).

O algoritmo KNN ¢ um dos métodos de aprendizado de maquina mais simples e
eficazes para tarefas de classificacdo e regressdo. Baseia-se na ideia de que objetos seme-
lhantes estdo proximos uns dos outros. Portanto, para classificar um novo dado, o algoritmo
examina os ’k’ vizinhos mais préximos no conjunto de treinamento e decide a classe ou valor
com base nesses vizinhos. O KNN ¢ um algoritmo baseado em instincias, pois ndo constroi
explicitamente um modelo durante a fase de treinamento. Em vez disso, ele armazena os
exemplos de treinamento e realiza a classificacdo ou regressdo apenas quando um novo dado
precisa ser processado (Zhang et al., 2017).

A aplicacdo do KNN para estimar a posicao do usudrio parte da andlise da direcdo de
chegada dos sinais, obtidos a partir do processo de beamforming. Para cada novo dado de
entrada, ou seja, para cada nova estimativa da DOA, o KNN identifica os ’k’ vizinhos mais
proximos com base em um banco de dados de sinais previamente registrados, cujas direcoes
de chegada e posicoes sdo conhecidas. Assim, o KNN calcula a posicdo estimada do usuério

com base nas posicoes desses vizinhos (Peng et al., 2020).

O algoritmo KNN possui a seguinte forma de funcionamento (Peng et al., 2020):

1. Definicdo do Valor de k: O namero de vizinhos 'k’ define quantos pontos mais
proximos serdo utilizados para a estimacgdo da posicdo. Um valor pequeno de 'k’
pode resultar em alta sensibilidade ao ruido, enquanto um valor elevado de ’k’ pode

suavizar as previsoes, mas também reduzir a precisao.

O algoritmo KNN utiliza a métrica de distancia Euclidiana para medir a similaridade
entre uma nova estimativa da DOA e os angulos de chegada presentes no banco de
dados de treinamento. A distancia Euclidiana entre dois pontos, em que x sdo as
direcoes de chegada, em azimute e elevacdo, a serem testadas, y sdo as direcoes de
chegada, também em azimute e elevacdo, da base de dados e N representa o nimero
de varidveis consideradas na comparacao, € calculada da seguinte forma:

d(x,y) = (3.2)

em que, a métrica de distancia serd aplicada para comparar as caracteristicas dos

sinais entre a nova entrada e os dados de referéncia.
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2. Identificacdo dos Vizinhos Mais Proximos: Apds calcular as distancias entre a
DOA atual e as DOAs no banco de dados, o algoritmo seleciona os ’k’ vizinhos mais
proximos. Esses vizinhos representam os sinais com direcdo dos angulos de chegada
mais semelhantes as DOA que estd sendo analisado.

3. Estimacao da Posicao do Usuario: No caso de regressio, que € o foco da estimagio
de posicdo, a localizacdo do usudrio serd calculada com base nas posicoes dos 'k’
vizinhos mais proximos. A abordagem mais comum ¢ calcular a média das posi¢des
dos vizinhos, ponderando ou ndo de acordo com a distancia do novo dado aos vizinhos.

Desse modo, o KNN fornece uma abordagem simples e eficaz para estimar a posicdo
do usudrio a partir de dados da DOA, pois permite que o modelo utilize diretamente as
informacodes de treinamento para prever a localizacdo com base em sinais previamente co-
nhecidos. Ao refinar as estimativas da DOA com o KNN, o sistema pode alcancar uma maior
precisdo na localizacdo do usuério, especialmente em ambientes fechado de comunicagao,

onde reflexdes e multiplos caminhos dificultam a propagacao de sinais.
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4 Ambiente de simulacao

Para validar a solucdo proposta, foi definido o ambiente que seré testado o codigo
do MATLAB com o tracador de raios. Para fins de estudo, foi criado um ambiente genérico
com sala menor, corredores, curvas e sala maior e inserido um ponto de acesso em cada
area, garantindo que o usudrio esteja na linha de visada de no minimo um AP. O ambiente

simulado encontra-se disponivel no repositorio do projeto (GitHub, 2024).

Figura 4.1 - Vista 3D do ambiente fechado

O ambiente de simulacio foi desenvolvido no Blender, que é uma ferramenta que
permite a criacdo de vastos conteudos de 3D. Oferece funcionalidades completas para mo-
delagem, renderizacao, animacao, pos-producdo, criacdo e visualizagdo de conteudo 3D
interativo, entre outros. Originalmente desenvolvido pela empresa Not a Number, o Blender
¢ desenvolvido como software livre, e o seu codigo fonte estd disponivel sobre a licenca GNU
GPL (Blender, 2002).

A simulagio mostrado na Figura 4.1 foi adicionado ao c6digo MATLAB e os pontos de
acessos foram adicionados em cada ambiente manualmente, estando no centro e cobrindo
todo o local, conforme apresentado na Figura 4.2 e suas coordenadas na Tabela 4.1. A partir
dessa configuracio, é possivel simular todas as dire¢des dos angulos de chegada dos raios
eletromagnéticos proveniente do usudrio através da ferramenta tragador de raios.

O método de tragar raios, fundamentado na éptica de raios que resolve as equacoes
de Maxwell em regime de alta frequéncia, € uma técnica numérica poderosa e versatil para
modelagem de propagacdo de ondas eletromagnéticas (Yun; Iskander, 2015). Diferente de
modelos tedricos e empiricos que oferecem féormulas simplificadas para perda de caminho,
o tracador de raios utiliza métodos computacionais para simular a propagacao considerando
reflexao, refracdo, difracdo e absor¢do. Amplamente utilizado em graficos computacionais,
design de produtos e engenharia, na drea de comunicacdes sem fio, ele é essencial para mo-
delar canais de comunicacdo em ambientes complexos, fornecendo detalhes precisos sobre
poténcia do sinal, atraso de propagacdo e desvanecimento, o que o torna uma ferramenta
crucial para o desenvolvimento e avaliagdo de sistemas de comunicacio do projeto. (Moe T.
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etal.,2017)

@

Ponto de Acesso 1

@ Ponto de Acesso 2

Pont

®

Ponto de Acesso 4

Figura 4.2 - Vista Superior do Ambiente com Pontos de Acessos

Ponto de Acesso | Coordenadas

AP1 [-1 m; 12 m; 2.8 m]
AP2 [-8 m; 9.5m; 2.8 m]
AP3 [-13 m; 8 m; 2.8 m]
AP4 [0 m; 0 m; 2.8 m]

Tabela 4.1 - Localizacdo dos APs na simulagdo

Os pontos de acesso sdo configuracdes de multiplas antenas individuais, organizadas
de maneira sistemadtica para formar um tinico sistema de antena que pode direcionar e receber
sinais eletromagnéticos de forma mais eficiente e precisa (Orfanidis, 1999b). Esses arranjos
de antenas sdo amplamente utilizados em sistemas de comunicagdo, radar e navegacao
para a estimativa da direcdo dos angulos de chegada dos sinais recebidos. A capacidade de
determinar a direcao de chegada de um sinal € essencial para a localiza¢do e rastreamento
de fontes de sinal, o que é fundamental em diversas aplicacoes, incluindo redes sem fio e
sistemas de monitoramento (Zhou et al., 2020).

Com o cendrio definido, o usuério foi posicionado em posic¢oes diferentes para criar a
base de dados a ser utilizada para treinamento do algoritmo KNN que ird estimar a posicao
do usuério. Os resultados foram salvos e adicionado também no repositorio (GitHub, 2024).

Um arranjo de antenas consiste em multiplas antenas individuais, conhecidas como
elementos, dispostas em uma configuracdo especifica. Os arranjos mais comuns incluem
o arranjo linear, onde as antenas sdo dispostas em linha reta; o arranjo circular, em que as
antenas sdo organizadas em um circulo; e o arranjo retangular ou plano, onde as antenas
formam uma grade retangular e que serd utilizado na simula¢do (Orfanidis, 1999b).

Esses arranjos de antenas podem ser caracterizados de diversas formas. A diretividade
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¢ uma das caracteristicas importantes, pois os arranjos podem ser projetados para aumentar
a diretividade do sistema de antena, concentrando a recep¢do ou transmissao de sinais em
determinadas direcdes. Outra caracteristica € a largura de feixe, que representa a medida
angular da dispersdo do sinal transmitido ou recebido pelo arranjo. Arranjos de antenas
podem ser ajustados para ter feixes mais estreitos, aumentando a precisdo na direcido do
sinal. O ganho também € uma caracteristica relevante, sendo a medida da capacidade de
amplificacdo do sinal em uma direcdo especifica, em comparacio com uma antena isotropica
ideal (Orfanidis, 1999b).

O funcionamento dos arranjos de antenas baseia-se no principio da superposicdo e
interferéncia de ondas eletromagnéticas. Quando um sinal chega ao arranjo, ele é captado
por cada elemento em diferentes tempos devido a diferenca de percurso. Ao combinar os
sinais recebidos com diferentes atrasos (ou fases), é possivel reforcar os sinais que chegam
de uma determinada direcd@o e atenuar os sinais provenientes de outras direcées (Orfanidis,
1999b).

O usudrio € posicionado como um transmissor no ambiente da simula¢do que utiliza
uma antena isotropica, emitindo sinais uniformemente em todas as direcées. Por outro lado,
os pontos de acesso operam como receptores empregando uma antena uniforme de arranjo

retangular de 64 elementos, sendo 8 no eixo X e 8 no eixo Y.

Denominacao dos pontos no Arranjo | Funcao Antena

Ponto de Acesso 1 Receptor Antena URA
Ponto de Acesso 2 Receptor Antena URA
Ponto de Acesso 3 Receptor Antena URA
Ponto de Acesso 4 Receptor Antena URA
Usuadrio Transmissor | Antena Isotropica

Tabela 4.2 - Caracteristicas do Arranjo de Antenas
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5 Resultados

5.1 Resultados da estimacao da DOA

Com o objetivo de criar uma base de dados de posicoes diferentes do usudrios e suas
respectivas dire¢des de chegada do sinal em cada ponto de acesso, o cddigo do projeto ird
calcular a DOA na simula¢do para um transmissor que percorre o ambiente em 423 posicoes
diferentes.

Em cada iteracdo foram definidos os parametros para o canal, incluindo o espaca-
mento entre as portadoras, estabelecido em 2* x 15kHz (240 kHz), e o comprimento da
transformada rapida de fourier (FFT), fixado em 2!! (2048 amostras). Essas defini¢oes sdo
cruciais para otimizar a largura de banda do sinal e minimizar a interferéncia, além de

influenciar diretamente a resolucado de frequéncia e a eficiéncia espectral do sistema.

A comunicacdo simulada entre usudrio e APs permite a aplicagdo da técnica de
beamforming, gracas ao espagcamento entre os elementos da antena ajustado para metade
do comprimento de onda (1/2). Esse arranjo favorece a formacdo de feixes direcionais e
aperfeicoa a recepc¢do de sinais, adaptando-se eficientemente a ambientes com multiplos

caminhos de propagacdo e interferéncias.

A formacio de feixe é uma técnica utilizada para direcionar o padrdo de radiacio de
um arranjo de antenas para uma direcdo especifica. Isso € alcancado ajustando as fases e
amplitudes dos sinais recebidos ou transmitidos por cada elemento da antena. O beamfor-
ming adaptativo permite que as dire¢des dos feixes sejam ajustadas dinamicamente com
base nos sinais recebidos, proporcionando desempenho superior em ambientes dinamicos
(Krishnaveni et al., 2012). Operando na frequéncia de 60 GHz, parte do espectro de ondas
milimétricas, o sistema € projetado para suportar altas taxas de transmissao de dados, ape-
sar dos desafios associados a atenuacdo do sinal e a sensibilidade a obstaculos fisicos, que
resultam em multiplos percursos.

Na simulacdo para estimar os angulos de chegada, o processo comeca com a projecao
dos raios entre o usudario e o ponto de acesso, utilizando técnicas de tracador de raios. Este
método cria um modelo de canal detalhado que considera multiplos caminhos de propagacao,
como reflexdes e difracdes. Com o canal modelado, os pardmetros da modulagdo de amplitude
em quadratura (QAM) sdo configurados para modular as subportadoras individualmente.
Em seguida, a modulacdo e demodulagdo sdo realizadas usando a multiplexacdo por divisdo
de frequéncia ortogonal (OFDM). O OFDM utiliza multiplas subportadoras para transmitir
simbolos, lidando de forma eficiente com a dispersdo no tempo e na frequéncia.

Os simbolos OFDM sdo ajustados com parametros como o comprimento da FFT,
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Figura 5.1 - Simulacdo dos feixes

bandas de guarda, subportadora nula, subportadoras piloto e comprimento do prefixo ciclico.
Ap6s a transmissdo, o sinal OFDM ¢ demodulado e, a partir do sinal recebido, o algoritmo de
estimacdo da DOA calcula os angulos de chegada. O beamforming ¢ usado para correlacionar
o sinal com as respostas da antena e identificar os angulos que maximizam a correlacdo.

A formacio de feixe € crucial para direcionar a radiacio das antenas. Ajustando as
fases e amplitudes dos sinais, o sistema ajusta dinamicamente as direcdes dos feixes com
base na forca do sinal recebido. O processo envolve a varredura de angulos de azimute e
elevacdo, criando um "mapa‘de poténcia do sinal que permite identificar a direcdo de maior
intensidade (Krishnaveni et al., 2012).

A Figura 5.2 apresenta um grafico tridimensional (3D) que ilustra a distribuicio espa-
cial da poténcia do sinal em um cenério fechado simulado. Nesse grafico, sdo representados
os angulos de azimute e elevacio nos eixos horizontal e vertical, respectivamente, enquanto
o eixo de profundidade (z) indica a poténcia do sinal em decibéis (dB).

O pico de poténcia observado na Figura 5.2 corresponde a estimativa da DOA, iden-
tificando a direcdo de onde o sinal é mais forte. Esse processo de ajuste fino permite ao
sistema determinar com alta precisdo os angulos de azimute e elevacdo, que correspondem

a localizacdo angular do transmissor em relacdo ao receptor.

Além disso, observa-se na Figura 5.2 a quantidade de sinais adjacentes que o arranjo de
antenas capta. Essa complexidade na leitura de multiplos sinais pode impactar diretamente
a precisdo na estimativa da DOA. Para avaliar o desempenho das estimativas, foi utilizado o
erro absoluto, que mede a diferenca entre os valores simulados e os tedricos das DOAs para
as transmissdes de 0 dBm e 15 dBm. O erro absoluto é fundamental para quantificar o desvio
entre a estimativa e o valor de referéncia, considerando a possivel interferéncia de sinais
adjacentes capturados pelo arranjo de antenas.

Erro Absoluto = |Valor Simulado — Valor Teorico]| . (5.1)
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Figura 5.2 - Grafico 3D da Poténcia do sinal recebido pelo azimute e elevagio

Ao calcular o erro absoluto para todas as amostras do azimute e a elevacdo de cada
ponto de acesso em 0 e 15 dBm, observa-se como a interferéncia de sinais multiplos pode
afetar a precisdo das medicoes. A andlise dos graficos dos erros absolutos, apresentados nas
Figuras 5.3 e 5.4, revela como essa interferéncia pode impactar as estimativas da direcdo dos
angulos de chegada para diferentes pontos de acesso tanto no azimute quanto na elevagao.

CDF dos Erros Absolutos do Azimute para APs 1,2,3 e 4
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Figura 5.3 - CDF dos erros absolutos do azimute para APs 1, 2, 3 e 4 para 0 dBm
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CDF dos Erros Absolutos da Elevagao para APs 1,2,3 e 4
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Figura 5.4 - CDF dos erros absolutos da elevagdo para APs 1, 2, 3 e 4 para 0 dBm

Enquanto, os Graficos 5.5 e 5.6 apresenta os erros absolutos do azimute e da elevacdo
paraos APs 1,2, 3 e 4 em 15 dBm e mostra um comportamento semelhante em relagdo aos
valores encontrados em 0 dBm, indicando uma consisténcia nas estimativas sob diferentes
condicoes de poténcia.

Todos esses graficos ilustram a distribuicdo dos erros e permitem uma anélise deta-

lhada do desempenho do sistema, evidenciando como a complexidade na leitura de multiplos

sinais pode criar desvios significativos, especialmente nos angulos do azimute.
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Figura 5.5 - CDF dos erros absolutos do azimute para APs 1, 2, 3 e 4 para 15 dBm
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Figura 5.6 — CDF dos erros absolutos da elevagdo para APs 1, 2, 3 e 4 para 15 dBm

AP1
AP2
AP3

AP4

1 1 1 — — 1 1 |

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Erro Absoluto da Elevagao (Graus)



33

Além disso, a anélise do erro absoluto médio (MAE) fornece uma visdo geral sobre a
performance dos diferentes pontos de acesso em 0 dBm e 15 dBm. O erro absoluto médio
para cada AP foi calculado e os resultados sdo apresentados na Tabela 5.1. Esta tabela revela
que os erros médios podem variar significativamente entre os diferentes APs, refletindo
a capacidade dos sistemas de estimar com precisdo a dire¢do de chegada em diferentes
condicoes. Notavelmente, o AP4 apresentou o pior desempenho na estimativa da DOA por

estar cobrindo a maior area da simulacao.

O erro absoluto médio (MAE) foi calculado utilizando a Equacéo (5.2):

n
1 A
MAE =~ [5i - ¥l (5.2)
i=1
em que, n € o numero total de amostras, neste caso sao 423, y; é o valor estimado para a
i-ésima amostra, e y; € o valor tedrico para a i-ésima amostra. O MAE fornece uma medida
da precisdo das estimativas realizadas, onde menores valores indicam maior precisao.

AP 0dBm | 15dBm
Erro absoluto médio para AP 1 | 4.94° | 4.79°
Erro absoluto médio para AP 2 | 10.73° | 10.52°
Erro absoluto médio para AP 3 | 15.14° | 14.39°
Erro absoluto médio para AP 4 | 27.03° | 26.73°

Tabela 5.1 — Tabela do erro absoluto médio para cada AP em 0 dBm e 15 dBm

A distribuicdo dos erros, apresentada através dos graficos, permite uma analise deta-
lhada do desempenho do sistema e como a sobreposicao ou ruido nos sinais adjacentes pode
criar desvios significativos nos angulos de azimute e elevacdo. O erro absoluto médio, sendo
uma métrica agregada do desvio, fornece uma ferramenta 1util para comparar diretamente a
precisdo dos diferentes pontos de acesso e entender como a complexidade da leitura multipla
pode impactar a qualidade das estimativas em diferentes niveis de poténcia.

Os resultados das estimativas das DOAS, posicoes dos pontos de acesso e posicdes dos
usudrios sdo armazenados em listas para posterior andlise e sdo exportados para um banco
de dados. Caso o ponto de acesso ndo receba um sinal suficiente, um valor "999"¢ registrado
para indicar uma falha na estimativa e ndo impactar o algoritmo KNN. Por fim, os resultados
da simulacdo sdo armazenados em uma base de dados, que também € disponibilizada no
GitHub (GitHub, 2024).

5.2 Resultados da estimacao da posicao do usuario

Para a estimacao da posicdo do usuério, o algoritmo KNN iniciara lendo o conjunto

de dados obtidos na simulacdo de treinamento e eliminando as posi¢des que niao obtiveram
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resultados, ou seja, qualquer posicao do usuario que todos os quatros pontos de acessos nio
encontraram resultado.

Algoritmo KNN

Tracador de raios Processamento de
@ sinal

1 Localizacao
Prapagacao do sinal
do usuério pelo
ambiente

Estimacdo do DOA

Figura 5.7 - Diagrama de fases para estimacdo da localizacdo

O codigo organiza os dados em conjuntos correspondentes a cada ponto de acesso e
suas respectivas posi¢oes. Para cada linha dos dados, ele verifica se os indices estdo dentro
dos limites, atribui os valores da DOA e posicao, e verifica se todas as posicdes sdo iguais e
se pelo menos uma DOA ¢ valido. Se essas condi¢des forem satisfeitas, as DOAs e a posi¢do

correspondente sdo adicionados aos conjuntos.

Os dados da DOA sao padronizados para garantir que as 423 posi¢des tenham o
mesmo nimero de elementos. Isso € feito adicionando valores replicados até que todos os
arranjos tenham o mesmo tamanho. Com os conjuntos do mesmo tamanho, os dados sao
concatenados formando 1 vetor contendo os 4 dire¢des de chegada, calculados para cada
posicdo em cada AP, para atender as especificacdes do funcionamento do algoritmo KNN.

Os dados sdo entao divididos em conjuntos de treinamento e teste utilizando uma
particao de validacao cruzada com 20% dos dados reservados para teste. Essa divisdo €
feita para avaliar o desempenho do modelo com dados néo vistos durante o treinamento.
O Modelo de regressdao KNN ¢ criados e treinados para prever as coordenadas x, y e z das

posicoes dos usuarios.

O algoritmo no Matlab utiliza-se da funcao fitcknn para treinar o modelo KNN.
E calculado a distancia euclidiana entre todos os pontos de cada ponto de acesso, sendo
(azi,ely), representando o valor da DOAs, em azimute e elevacdo, para a posi¢do que esta
sendo testada e (az, el,), representando o valor das DOAs, em azimute e elevacdo, para
uma posi¢ao na base de dados, utilizando a Equacao (5.3):

d = +(azz — az1)? + (el — ely)2. (5.3)

Com a distancia euclidiana calculada para todas as direcdes a serem testadas com
a base de dados, o algoritmo KNN encontra os vizinhos mais proximos e, assim, prever as

coordenadas (X, y, z) das posicdes dos usuarios.
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Sendo assim, as posicoes estimadas foram comparadas com as posicoes simuladas e
avaliadas a partir das métricas de erro: erro médio absoluto, a raiz do erro médio quadratico
(RMSE), e o coeficiente de determinacgdo (R?) apresentaram os resultados

A raiz do erro médio quadratico fornece uma medida da magnitude média dos erros
quadraticos. E calculado na Equacdo (5.4):

1< .
RMSE =~ > (i = 0%, (54)
i=1

em que n € o numero total de amostras ou observagdes, y; € o valor real da i-ésima observacao
no banco de dados e y; é o valor estimado ou predito pelo modelo para a i-ésima observacao.

Na Figura 5.8, ¢ apresentado o grafico do RMSE para diferentes valores de K no KNN.
O grafico demonstra que, tanto para 0 dBm quanto para 15 dBm, o valor K = 1 minimizou o
RMSE, com valores de 2,4448 metros para 0 dBm e 1,9004 metros para 15 dBm. Isso evidencia
que, mesmo com diferentes poténcias de transmissdo, o uso de um unico vizinho no KNN

ofereceu as estimativas mais precisas em termos de RMSE.

RMSE vs. K-vizinhos
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Figura 5.8 — Grafico do RMSE para K-vizinhos

Enquanto a Figura 5.9 mostra a func¢ao de distribuicdo cumulativa do RMSE. Este
grafico ¢ fundamental para avaliar a probabilidade acumulada do erro em diferentes niveis de
RMSE, oferecendo uma perspectiva clara sobre a frequéncia de ocorréncia de erros menores

e maiores em ambos os cendrios de poténcia.
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Fungdo de Distribuigdo Cumulativa do Erro Médio
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Figura 5.9 - Gréafico do CDF para RMSE

O erro médio absoluto fornece uma medida direta da magnitude média dos erros de
previsdo. O MAE é calculado como a média dos valores absolutos das diferencas entre os
valores reais (y;) e os valores previstos (¥;) na Equacao (5.2).

Além disso, 0 MAE pode ser avaliado por percentil para oferecer uma visao mais
detalhada da distribuicao dos erros. A andlise do MAE por percentil examina o desempenho

do modelo em diferentes quantis da distribuicio dos erros.

Percentil | 0dBm | 15 dBm
10° 04m |02m
50° 1.4m 1.0833 m
90° 297m | 23 m

Tabela 5.2 - Tabela de valores MAE por percentil

A Tabela 5.2 apresenta 0 MAE por percentil (100, 50°, e 90°) para as estimativas do
modelo para 0 dBm e 15 dBm. Esses dados elucidam a distribui¢do dos erros ao longo dos
diferentes percentis, proporcionando uma visiao detalhada do desempenho do modelo em
diferentes cendrios. J4 a Figura 5.10 apresenta o CDF para o MAE. Este grafico complementa
a andlise do RMSE, permitindo uma avaliacdo detalhada da distribui¢cdo dos erros absolutos
em diferentes percentis, e reforca a importancia do valor K = 1 para minimizar os erros.

Por fim, o coeficiente de determinacdo (R?) é uma métrica que indica a proporcao
da variancia nas posicoes reais que é explicada pelas posicoes estimadas. O R? é calculado
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CDF

MAE (m)

Figura 5.10 - Grafico do CDF para MAE

utilizando a formula:

SS
R>=1- SSi:’ (5.5)
visto que, i
SStes = ) (v = 9)° (5.6)
e
SStot = ) (i = )%, (5.7)
i=1

sendo y; os valores calculados e armazenados na base de dados, J; os valores previstos
pelo modelo e y a média dos valores reais observados. O R? avalia o ajuste do modelo na
previsdo das coordenadas x, y e z. Um valor de R? préximo de 1 indica um bom ajuste,
enquanto valores negativos ou proximos de 0 indicam que o modelo tem um desempenho
ruim, diferentemente do MAE e o RMSE que fornecem medidas diretas da magnitude dos

€rros.

A Tabela 5.3 detalha os valores de R? por coordenada nos cenérios de 0 dBm e 15
dBm. Observa-se que, em 15 dBm, os valores de R? variam consideravelmente entre as
coordenadas, com um desempenho superior nas coordenadas X e Y, enquanto a coordenada
Z apresenta um desempenho significativamente comparado as eixos X e Y. A informagado
apresentada pelos valores de R? corroboram com as métricas RMSE e MAE em relacdo a

melhoria do algoritmo com o aumento da poténcia de transmissao.
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Coordenada | 0dBm | 15dBm
X 0.87815 | 0.91644
Y 0.97593 | 0.98614
Z 0.35662 | 0.38765

Tabela 5.3 - Tabela de valores R? por coordenada

A Figura 5.11 ilustra o CDF para o coeficiente de determinacio. O R? ¢ uma métrica
crucial que indica a proporcao da variancia nas posicoes simuladas que € explicada pelas
posicoes estimadas. Este grafico evidencia a capacidade do modelo de capturar a variabilidade

nas posigoes ao longo de diferentes niveis de poténcia de transmissao.
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Figura 5.11 - Grafico do CDF para R?
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E, por ultimo, a Figura 5.12 apresenta o grafico de R?> em funcdo do nimero de
vizinhos K utilizados no KNN. O grafico mostra como o coeficiente de determinacao varia
com diferentes valores de K, reafirmando que o valor K = 1 proporciona o melhor ajuste

para os cendrios analisados, principalmente para a coordenada Z.



39

Fl2 vs. K-Vizinhos
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Figura 5.12 - Gréfico de R? para K-vizinhos
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6 Conclusao

Portanto, neste estudo, foi apresentado um método de estimativa de Direcdo de
Chegada utilizando um arranjo de antenas e a técnica de beamforming para reduzir os erros
de multi percursos em um ambiente fechado. A viabilidade do método foi analisada por
simulacdo, com base em métricas de erro, destacando a eficicia do processamento de sinais

na melhoria da precisdo das estimativas.

Ao comparar a eficiéncia dos pontos de acessos para estimar a dire¢do de chegada
dos sinais, observou-se que o ponto de acesso 1, localizado na sala menor da simulacéo,
apresentou um erro menor que o ponto de acesso 4, localizado na sala maior, indicando
que existe uma relacdo entre a drea coberta por um AP e a precisdo da estimacdo da DOA.
Observa-se também que, em algumas posicdes, 0 usudrio estd na linha de visada de apenas
um AP, e mesmo assim, o algoritmo conseguiu estimar a posicdo em 3 dimensdes.

Em relacdo aos cendrios de poténcia de transmissdo, nota-se que o aumento de 0
dBm para 15 dBm resulta em uma pequena reducdo no erro absoluto médio da estimacdo da
DOA, que consequentemente, reduz de 2,4 metros para 1,9 metros no RMSE de estimativa
da posi¢do, enquanto nos percentis mais altos, foi reduzido de 2,97 metros no percentil 90°
para 2,3 metros no mesmo percentil. Esse resultado ressalta a robustez do modelo KNN em
ambientes com sinais de maior qualidade, onde os valores da DOA sdo menos suscetiveis
a interferéncias e ruidos, demonstrando a importancia de um processamento de sinais
eficiente.

Além disso, os resultados indicam que o uso de uma poténcia de transmissdo mais
alta pode ser uma estratégia eficaz para melhorar a precisio de sistemas de localizacdo que
empregam técnicas de processamento de sinais, como o KNN. No entanto, € crucial balancear
essa escolha com as limitagdes de consumo energético e possiveis efeitos de interferéncia
em cenarios reais.

O modelo KNN apresentou desempenho consistente para a maioria das previsoes,
com erros aceitaveis na maioria dos cendrios. A escolha do valor de K impactou diretamente o
desempenho do modelo, tornando essencial a adaptacdo do algoritmo para validar todos os k-
vizinhos e, consequentemente, minimizar os erros de previsdo. A eficicia do processamento
de sinais foi evidente na capacidade do modelo de reduzir o impacto de multi percursos,
melhorando as estimativas de posicao.

Os valores de R? demonstraram uma boa capacidade do modelo de explicar a variabili-
dade das posicdes reais nas coordenadas X e Y, no entanto, o modelo mostrou degradacdo de
desempenho na coordenada Z. Essas limitacdes podem ser mitigadas com aprimoramentos
no processamento de sinais, aumento no nimero de APs, variacdo do eixo Z na posicido dos
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APs ou com a aplicacdo de técnicas mais avancadas para estimar a posi¢ao do usuério.

Portanto, os resultados obtidos mostram que o modelo ¢ eficaz na previsao de posicoes
em ambientes fechados, utilizando processamento de sinais na DOA. Apesar dos desafios,
como a presenca de valores atipicos, posicdes com apenas 1 linha de visada, o modelo se
mostrou promissor e pode ser aprimorado para aplicacdes em sistemas de localizagdo em

tempo real.

Trabalhos futuros podem explorar a integracdo de técnicas de filtragem, como filtros
de Kalman, para suavizar as previsoes e reduzir o impacto de valores atipicos. Também
pode ser analisado a utilizacdo de mais APs em diferentes posicdes, sua eficiéncia por
metro quadrado e outras combinacdes de técnicas de estimagdo com diferentes modelos de
transmissio que suportam ambientes fechados. Ademais, a investigacdo de modelos mais
complexos, como redes neurais, pode contribuir para melhorar ainda mais a acurécia das
estimativas de posicao, especialmente quando combinados com processamento de sinais

avancado.
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Apéndice A — Primeiro Apéndice

A.1 Técnicas baseadas em modelos estatisticos e algoritmos

de estimacao

A modelagem de transmissdo para técnicas de estimativa de direcdo de chegada, como
soma e diferenca, MUSIC, ESPRIT e minimos quadrados, visa representar o sinal recebido
levando em consideracdo o comportamento multi percurso em ambientes fechados.Esses
métodos partem da premissa de que o sinal transmitido € afetado por multiplas reflexdes
e difracdes, criando diversos caminhos com diferentes atrasos, amplitudes e fases. (Yang
T. Cabani, 2021)

O modelo matemadtico assume que o sinal recebido em cada antena de um arranjo €
uma combinacdo linear das respostas dos diferentes caminhos, modulada pelos pardmetros
associados ao angulo de chegada e aos atrasos. A técnica de Diferenca de Tempo de Chegada
foca na diferenca de tempo entre a chegada dos sinais em diferentes antenas. (Pak, 2021)
Em contraste, os algoritmos MUSIC e ESPRIT baseiam-se na anéalise dos subespacos para
estimar os angulos de chegada. (Waweru D. B. O. Konditi, 2014) J4 o método dos Minimos
Quadrados ajusta os pardmetros para minimizar o erro em relacdo ao modelo. (Lopes Ivanil
S. Bonatti; Alves, 2002)

Essas abordagens sdo cruciais em ambientes fechados, onde os efeitos de multiplos
caminhos sdo mais pronunciados. Cada técnica oferece uma soluc¢do robusta para a determi-
nacdo precisa da DOA, considerando as complexidades impostas pelos multiplos trajetos e
variabilidades no ambiente. (Yang T. Cabani, 2021)

A.1.1 Me¢étodo da diferenca do tempo de chegada

O método usa as diferencas de tempo de chegada dos sinais entre antenas para estimar
a direcdo de chegada. O modelo matematico inclui a diferenca de tempo de chegada entre
antenas e a formacao de feixe ajustada com base nesse atraso. O objetivo final € resolver um
sistema de equagdes para estimar a origem do sinal (Geok et al., 2021).

Para um sinal transmitido que chega a diferentes antenas com diferentes atrasos de
tempo, o modelo pode ser descrito da seguinte forma:

Se o sinal transmitido € s(t), e o sinal recebido na antena i é r;(¢), entdo:

ri(t) = s(t — 1) + ni(t),
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em que, 7; representa o atraso de tempo do sinal na antena i, enquanto n;(t) corres-
ponde ao ruido aditivo na antena i. (Pak, 2021).

Se temos N antenas, a diferenca de tempo de chegada entre duas antenas i e j é dada
por:

A‘L'ij =T — Tj.

(Pak, 2021).

Com base na diferenca de tempo de chegada entre diferentes pares de antenas, pode-
se calcular a diferenca de tempo de chegada relativa. Se o sinal é recebido em um ponto de
coordenadas (x,y,z), € as antenas estdo localizadas em pontos (x;, i, Zi), a diferenca de
tempo de chegada pode ser expressa como:

Ay = VO —x)? + (0 - 92 + (2 - 202 - x - x))2 + (7 - ))* + (2 - 2))?
= c - . ’

na qual d;; € a diferenca de distancia entre os pontos de recepcdo das antenasie j,ec
¢ a velocidade do sinal, que pode ser a velocidade da luz ou a velocidade do som, dependendo
do tipo de sinal (Pak, 2021).

O objetivo do método € calcular a direcdo de chegada dos sinais. Para isso, a diferenca
de tempo de chegada ¢ utilizada para ajustar o padrio de formacao de feixe. O sinal de cada
antena € ajustado para corresponder ao tempo de chegada relativo, e a formacao de feixe €

empregada para determinar a direcdo do sinal (Geok et al., 2021).

A formacao de feixe ajustada com base no TDOA pode ser descrita por:

ri(t) = Z (S (t - T; +ATij) + ni(t)) R

J#i

pois, a diferenca de tempo de chegada € incorporada para ajustar o sinal recebido em
cada antena. (Pak, 2021)

Usando a diferenca de tempo de chegada, pode-se formar um sistema de equagdes
baseado na geometria das antenas e no atraso de tempo. A resolucio desse sistema permite
determinar a direcdo de chegada do sinal a partir das diferencas de tempo observadas entre
os pares de antenas. (Geok et al., 2021)
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A.1.2 Algoritmo MUSIC

O modelo de transmissao para o algoritmo MUSIC ¢ baseado na decomposicao do
espaco de sinais e ruidos, sendo utilizado para estimar a direcdo de chegada dos sinais
incidentes em um arranjo de antenas. Esse modelo considera um cenério com vdrias fontes
de sinal e explora a estrutura espacial do sinal recebido. (Waweru D. B. O. Konditi, 2014)

Considere M elementos de antena e K fontes de sinal incidentes. O sinal recebido
em cada elemento de antena pode ser descrito pela seguinte equacao:

y(t) = A(©)s(t) +n(1),

em que y(t) representa o vetor de sinais recebidos, com dimensdo M X 1. A matriz
A(0) ¢é a matriz de respostas das antenas (ou matriz de dire¢do), de dimensio M X K, cujas
colunas correspondem aos vetores de resposta das antenas para cada angulo 8. O vetor s(t)
¢ o vetor de sinais transmitidos pelas K fontes, com dimensdo K x 1. JA n(t) é o vetor de
ruido aditivo, de dimensdo M X 1, assumido como ruido aditivo gaussiano com média zero e

variancia o2.

O algoritmo MUSIC baseia-se na matriz de covariancia Ry, do sinal recebido, que ¢é
dada por:

R, = E[y(t)y" ()] = A(O)RA" (6) + 0”1,

visto que, Ry = E[s(t)s (t)] é a matriz de covariincia dos sinais, e o2I representa
o ruido aditivo, com o? sendo a poténcia do ruido e I a matriz identidade (Waweru D. B.
O. Konditi, 2014).

A matriz Ry, ¢ decomposta em subespacos de sinal e ruido utilizando a decomposic¢do
em valores singulares (SVD) ou decomposicao espectral. O algoritmo MUSIC identifica o
subespaco do ruido e o utiliza para estimar os angulos 6 correspondentes as direcoes de
chegada dos sinais. A funcio espectral MUSIC ¢é dada por:

1

Pymusic(0) = 2l (O)E, V(@)

sendo, a(0) € o vetor de resposta da antena para o angulo 6, e E,, ¢ a matriz formada
pelos vetores proprios do subespacgo do ruido (Waweru D. B. O. Konditi, 2014).

Os picos da funcdo espectral Pyiysic(6) correspondem aos dngulos de chegada dos
sinais, fornecendo estimativas de alta resolucao (Waweru D. B. O. Konditi, 2014).
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A.1.3 Algoritmo ESPRIT

O algoritmo ESPRIT ¢é uma técnica eficiente para estimar a direcdo de chegada de
sinais, utilizando a invariancia rotacional das subespacos de sinal em arranjos de antenas.
Esse método € conhecido por sua eficiéncia computacional e por ndo exigir uma busca
exaustiva por angulos, como em outros algoritmos de alta resolucdo. (Li Guisheng Liao,
2011)

Considere um arranjo de antenas composto por M elementos e K fontes de sinal
incidentes. O modelo de sinal recebido em um instante de tempo ¢ pode ser representado
também por:

y(t) = A(0)s(¢) +n(t).

O algoritmo ESPRIT explora a estrutura de invariancia rotacional entre subarranjos
deslocados do conjunto de antenas. Se o arranjo de antenas for dividido em dois subarranjos
deslocados por uma distancia fixa, a relacdo entre os vetores de resposta dos subarranjos

pode ser expressa como:

Az(0) = A1(9)Y,

onde W ¢ uma matriz diagonal que contém informacdes sobre os angulos 6 e o
deslocamento entre os subarranjos. Essa relacio ¢ fundamental para a estimativa dos DOAs.
(Li Guisheng Liao, 2011)

O algoritmo ESPRIT utiliza a decomposicdo da matriz de covaridnciaRy = E [y(t)y" (1]
para separar os subespacos de sinal e ruido. A partir do subespaco de sinal, duas submatrizes
S; e S,, correspondentes aos subarranjos deslocados, sdo extraidas. A matriz de rotacionali-
dade ® € entdo estimada como: (Li Guisheng Liao, 2011)

® =SS,

na qual SI ¢ a pseudoinversa de S;.

Os autovalores de ® estio diretamente relacionados aos angulos de chegada 6. Os

DOAs sdo calculados a partir dos autovalores 4y de ® como:

O, = arcsin ﬂ
k - d D)
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em que d € a distancia entre as antenas e /1y representa a fase do autovalor 1. (Li
Guisheng Liao, 2011)

O ESPRIT é computacionalmente eficiente, pois evita a necessidade de uma busca
por angulos. Além disso, o uso da invariancia rotacional simplifica a estimativa dos DOAs,
tornando o algoritmo robusto e adequado para aplicagdes em tempo real. (Li Guisheng Liao,
2011)

A.1.4 Método de minimos quadrados

O Método de Minimos Quadrados € uma técnica de estimativa que minimiza o erro
quadréatico entre os sinais recebidos e os sinais esperados. Esta abordagem ¢ amplamente
utilizada para a estimac@o da direcdo de chegada quando os sinais podem ser modelados de
forma linear (Lopes Ivanil S. Bonatti; Alves, 2002).

Para um arranjo de antenas com M elementos e K fontes de sinal, o sinal recebido

y(t) pode ser modelado também como:

y(t) = As(t) +n(f).

O objetivo do método de minimos quadrados € encontrar a matriz A que minimiza a
diferenca entre o vetor de sinais recebidos e os sinais esperados. O problema ¢é formulado

como:

A = argmin|ly(1) - As(D)]*,

no qual ||-]|? denota a norma euclidiana ao quadrado (Lopes Ivanil S. Bonatti; Alves,
2002).

Para resolver este problema, o método dos minimos quadrados fornece a solucgao:
A =YS*,
com Y sendo a matriz de dados recebidos, composta pelos vetores y(¢) observados, e

S* a pseudo inversa de S, onde S é a matriz dos sinais transmitidos (Lopes Ivanil S. Bonatti;
Alves, 2002).
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Apos a estimacio da matriz A, os Angulos de chegada podem ser extraidos resolvendo

o sistema:

y(t) = As(1).

Os valores estimados dos angulos de chegada Ok podem ser obtidos através da decom-
posicdo da matriz A e da identificacdo dos angulos correspondentes aos vetores de resposta
de antena estimados (Lopes Ivanil S. Bonatti; Alves, 2002).

O Método de Minimos Quadrados ¢é eficaz em cenarios onde o modelo linear dos
sinais é adequado e o numero de antenas é suficiente para capturar a variabilidade dos
sinais. Ele fornece uma solu¢do otimizada que minimiza o erro quadratico e ¢ amplamente
utilizado em sistemas de comunicacgao e radares para a estimativa da DOA (Lopes Ivanil
S. Bonatti; Alves, 2002).

A.2 Técnicas de processamento adaptativo e machine lear-
ning

A.2.1 Redes Neurais e Deep Learning

As redes neurais e técnicas de deep learning sdo cada vez mais aplicadas a estimativa
de DOA devido a sua capacidade de aprender representacées complexas e nao lineares dos
dados. (Yang T. Cabani, 2021)

A.2.1.1 Redes Neurais Artificiais (ANNS)

As ANNSs consistem em camadas de neurdnios artificiais que podem modelar com-
plexas relacdes entre os dados de entrada e as saidas. Para problemas de DOA, uma rede
neural pode ser treinada para mapear os sinais recebidos em estimativas precisas da direcdo
de chegada. A arquitetura da rede pode incluir camadas densas, funcdes de ativacdo nao
lineares e técnicas de regularizacdo para melhorar a precisdo e evitar o sob reajuste. (Du
P; Zhang, 2019)

A.2.1.2 Redes Neurais Convolucionais (CNNSs)

As CNNs sdo uma classe de redes neurais especialmente eficazes em capturar padroes
espaciais e temporais, sendo uteis para a anélise de dados de sinais com estrutura espacial
complexa. Em problemas de DOA, as CNNs podem ser usadas para extrair caracteristicas
relevantes dos sinais recebidos e melhorar a estimativa da dire¢do de chegada. (Njima
W.; Chafii, 2020)
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A.2.1.3 Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e LSTM (Long Short-Term Memory)

As RNNs e suas variantes, como LSTM (Long Short-Term Memory), sdo adequadas
para lidar com dados sequenciais e temporais. Essas redes podem modelar a dependéncia
temporal dos sinais recebidos e prever a DOA com base em sequéncias temporais de sinais.
As LSTMs sdo particularmente eficazes em capturar longas dependéncias temporais, o que
¢ util em cendrios onde a informacao sobre a direcdo de chegada pode variar ao longo do
tempo. (Hoang M.T.; Yuen, 2019)

A.2.2 Métodos Baseados em Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Maéquinas de Vetores de Suporte sdo usadas para problemas de classificacdo e regres-
sdo. No contexto da estimativa de DOA, SVM pode ser aplicada para classificar diferentes
angulos de chegada com base nas caracteristicas extraidas dos sinais recebidos. O modelo
¢ treinado para encontrar um hiperplano que separa as diferentes classes de angulos de
chegada com base nos dados disponiveis. (Adege A.B.; Lin, 2021)



