Universidade Federal do ABC

Bacharelado em Ciéncia e Computacgao

&

UFABC

Sistema de mapeamento e localizagao indoor baseado em Wi-Fi

fingerprinting e redes neurais artificiais

Anderson Lima de Araujo

Santo André — SP
2026



MINISTERIO DA EDUCACAO

Fundacao Universidade Federal do ABC

Centro de matematica, computacao e cognicao
Divisédo académica

Av. dos Estados, 5001 - Bairro Santa Teresinha - Santo André, SP
CEP 09210-580 - Fone: (11) 4996.7950/52
pgc.cmcc@ufabe.edu.br

Ata n® 9/2026/CMCC

Na data de 22 de Abril de 2026, as 14h30, online: https://conferenciaweb.rnp.br/sala/hugo-
81 da Universidade Federal do ABC em Santo André foi realizada a defesa de trabalho
intitulado

Sistema de mapeamento e localizagdao indoor baseado em Wi-Fi

fingerprinting e redes neurais artificiais

, para conclusdo do Projeto de Graduacao em Computagdo III do bacharelado em

Ciéncia da Computagdo do discente Anderson Lima de Araujo, RA 11028713. Esteve
presente avaliando o trabalho a banca examinadora composta pelos professores: Hugo
Puertas de Aratjo (UFABC), Mario Alexandre Gazziro (UFABC), Francisco de Assis
Zampirolli (UFABC). Apods apresentagao do trabalho pelo discente e arguicdo da banca
examinadora, seu trabalho foi considerado:

(X) Aprovado com conceito A .

() Aprovado com conceito , sob a condicao de apresentagdo de revisdes sugeridas
pela banca até o dia / /

() Reprovado

Santo André, 22 de Abril de 2026

Documento assinado digitalmente

ub HUGO PUERTAS DEARAUJO
g Data: 23/04/2026 11:34:11-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Documento assinado digitalmente Hugo Puertas de Araﬁjo . o
MARIO ALEXANDRE GAZZIRO orientador(a) Documento assinado digitalmente
g “b Data: 22/04/2026 15:45:21-0300 “b FRANCISCO DEASSIS ZAMPIROLLI
Verifique em https://validar.iti.gov.br g Data: 23/04/2026 07:29:12-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br
Mario Alexandre Gazziro Francisco de Assis Zampirolli

examinador(a) titular examinador(a) titular



Anderson Lima de Araujo

Sistema de mapeamento e localizagao indoor baseado em Wi-Fi

fingerprinting e redes neurais artificiais

Projeto de Graduagcdao em Computagao Il
(PGC 1ll) apresentado ao Bacharelado em
Ciéncia da Computacdo, como parte dos
requisitos necessarios para a obtengdo do
Titulo de Bacharel em Ciéncia da

Computacéo.

Universidade Federal do ABC — UFABC
Centro de Matematica, Computagao e Cognicao

Bacharelado em Ciéncia da Computacéao

Orientador: Prof. Dr. Hugo Puertas de Araujo

Santo André — SP
2026



Resumo

Para sistemas de localizacdo indoor, solugdes tradicionais como o Global
Positioning System (GPS) nao apresentam desempenho satisfatério. Uma solugéo que se
destaca é a utilizagcdo dos sinais de Wi-Fi para estimar a localizacdo. Neste trabalho foi
desenvolvido um sistema completo, desde o banco de dados até o aplicativo para
smartphone, para coleta de sinais de Wi-Fi e para predi¢cao de localizagao no piso térreo
da UFABC campus Santo André utilizando o método de impresséao digital, consistindo de
uma etapa de classificacdo para estimar a torre e de uma etapa de regresséo para
estimar as coordenadas. Como algoritmo de aprendizado de maquina para predigao, foi
utilizado um autocodificador variacional (VAE — variational autoencoder), conjuntamente
com um perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP), e os resultados obtidos
sdo comparados com outros algoritmos pertinentes encontrados na literatura, avaliados
com e sem Analise dos Componentes principais (Principal Component Analysis — PCA). A
precisao do sistema mostrou-se satisfatéria e o VAE apresentou bom desempenho para
regressao, melhorando o desempenho do MLP, embora com desempenho préximo ao do
MLP combinado com PCA. Para o problema de classificacdo, o VAE nao apresentou

melhoria de desempenho para o sistema.

Palavras-chave: Localizagdo Indoor, Autocodificador Variacional, Aprendizado de

Maquina, Rede Perceptron Multicamadas, Wi-Fi.



Abstract

For indoor localization systems, traditional solutions such as the Global Positioning
System (GPS) do not provide satisfactory performance. A prominent alternative is the use
of Wi-Fi signals to estimate location. In this work, a complete system was developed, from
the database to the smartphone application, to be used for location prediction on the
ground floor of the UFABC Santo André campus using the fingerprinting method,
consisting of a classification stage to estimate the tower and a regression stage to
estimate coordinates. As machine learning algorithms for prediction, a variational
autoencoder (VAE) was used in conjunction with a multilayer perceptron (MLP), and the
obtained results are compared with other relevant algorithms from the literature, evaluated
with and without Principal Component Analysis (PCA). The system's accuracy proved to
be satisfatory, and the VAE demonstrated good performance for regression, improving the
performance of the MLP, although with performance close to MLP combined with PCA. For

the classification problem, the VAE did not show performance improvement for the system.

Keywords: Indoor Localization, Variational Autoencoder, Machine Learning, Multilayer

Perceptron, Wi-Fi.
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1. Introducgao

Quando nos referimos a localizagéo, a tecnologia que mais se popularizou foi a do
GPS, revolucionando essa area e sendo usada nos mais diversos contextos, como
localizacdo de pessoas e de veiculos, jogos, entre outras (Mittelstadt e Pretto, 2020).
Porém, o GPS nao possui precisao adequada em lugares subterraneos e fechados
(indoor) devido a atenuacdo e reflexdo dos sinais (Rodrigues e Carvalho, 2019).

Nesse cenario, os sistemas de localizagdo indoor desempenham um papel
importante e, dentre as tecnologias de transmissdao sem fio, se destacam o padrao
IEE802.11 (popularmente conhecida como Wi-Fi) e o Bluetooth Low Energy (BLE), que
inclusive sdo comumente encontradas em smartphones (Castro, Silva e Sampaio, 2018).
As técnicas baseadas nas tecnologias sem fio mais empregadas sao a Time of Arrival
(ToA), Angle of Arrival (AoA) e Received Signal Strength Indication (RSSI), que utilizam o
tempo de chegada, o angulo de chegada, ambos em relagdo a uma estagéo base, e a
intensidade do sinal, respectivamente (Bellecieri, Jabour e Jabour, 2016). Pode-se
destacar a utilizacdo de aprendizado de maquina como uma tendéncia notavel, que
consiste na utilizagdo de algoritmos sobre uma base de dados para reconhecer padroes e
estimar a localizagao (Oliveira, 2017).

O objetivo deste trabalho consiste em desenvolver um sistema completo de
localizagdo indoor baseado em Wi-Fi, como ilustrado na Figura 1, que engloba um
aplicativo movel para coleta e mapeamento dos sinais (RSSI), a criacédo e gerenciamento
de um banco de dados, o desenvolvimento de um modelo de redes neurais com métodos
de redugdo de dimensionalidade treinado para realizar inferéncias de posigao e
comparativo de resultados com outros algoritmos de aprendizado de maquina. Também
havera uma funcionalidade destinada ao usuario final para estimar e visualizar sua
localizacéo.

Este trabalho foi dividido em sec¢do 2, que apresenta alguns trabalhos relacionados
com o tema; referencial tedrico na seg¢ao 3; na se¢ado 4 sdo apresentados os materiais e
métodos utilizados; na seg¢édo 5 sdo apresentados os resultados obtidos; por fim, na segao

6, € apresentada a conclusao e trabalhos futuros.



Figura 1: Representacdo esquematica do sistema de localizagao indoor
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Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de ferramenta de |A generativa (OpenAl, 2026)

2. Trabalhos Relacionados

Existem, na literatura, diversos trabalhos de pesquisa abordando localizagao
indoor. Em Bellecieri, Jabour e Jabour (2016), a localizagao indoor é realizada através da
leitura bidirecional do RSSI, usando a média dos valores dos dispositivos envolvidos,
comparando-se também com o desempenho das leituras unidirecionais. O experimento se
limita a utilizar apenas 2 dispositivos, um fixo e outro mdvel, que interagem através de
uma rede ad-hoc. A leitura bidirecional se mostrou mais precisa. Em Castro, Silva e
Sampaio (2018), smartphones sao utilizados para localizagdo indoor, onde sao
combinados os sinais de Wi-Fi, de BLE e de sensores inerciais através do filtro de Kalman
para se obter uma melhor precisdo. Os experimentos ocorreram utilizando apenas um
smartphone e em um ambiente limitado de 300 m?, com 2 esta¢des de Wi-Fi e 4 estacbes
de BLE e, apesar de ndo possuir necessidade de calibragdo, esse método apresentou
precisao inferior em alguns casos. Em Issa et al. (2025), com o uso de impresséao digital,
foi estimada a localizagao indoor através do algoritmo K Vizinhos Mais Proximos (K-
Nearest Neighbors — KNN). Para o experimento foi utilizado um ambiente controlado, no
qual as medi¢cdes foram espacialmente distribuidas de maneira homogénea. Foram
testados diversos valores de K e predi¢gdes precisas foram alcangadas, mostrando que o
KNN possui desempenho satisfatério para esse caso de uso, mesmo com sua

simplicidade. Contudo, no artigo ndo séo testados outros algoritmos.
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Em Gorjan e Jiménez (2024), a localizagao indoor é estimada através de dados de
sinais de Wi-Fi, disponibilizados de forma publica na Internet, em um conjunto de edificios
universitarios, estimando-se, além das coordenadas X e Y, o edificio e o andar em
questao, dividindo a predigdo em etapas, de classificacdo e regresséo. Para essa tarefa o
desempenho de diversos algoritmos € avaliado, inclusive, ap6s o uso de uma Busca em
Grade, que realiza uma busca completa sobre um subconjunto de hiperparametros, em
um intervalo especificado, no algoritmo com dados de treinamento para se obter os
melhores daquele intervalo (Liashchynskyi e Liashchynskyi, 2019). Nosso trabalho se
diferencia deste por avaliar também a reducédo de dimensionalidade em redes neurais e

por ter desenvolvido o sistema de coleta de pontos de Wi-Fi.

3. Referencial Teédrico
3.1 Wi-Fi

O Wireless Fidelity, conhecido como Wi-Fi, refere-se a redes que estdo na
especificacdo IEEE 802.11. Lancado em 1997, esse padrdao ndo exige licenga para
operagao por operar em frequéncias de ISM (/ndustrial, Scientific and Medical) (Mittelstadt
e Pretto, 2020). A transmissao de dados é especificada na camada fisica, sendo que a
principal fungdo nessa camada esta relacionada com modulacdo do sinal,
condicionamento da informagédo a ser enviada e o espalhamento no espectro (Castro,
2018). As redes sem fio, apesar de serem utilizadas para fins externos, tém sido muito
uteis em outras aplicagdes, como sistemas de localizagdo e calculo de distancia, que
exploram propriedades do meio para realizar essas estimativas. Nesse contexto,
destacam-se técnicas como Time of Arrival (ToA), Angle of Arrival (AoA) e Received Signal

Strength Indicator (RSSI), que sédo detalhadas a seguir (Bellecieri, Jabour e Jabour, 2016).

3.2 Técnicas de Localizagao

No método Angle of Arrival (AoA) é obtido o angulo do sinal que chega aos
receptores, exigindo-se para isso receptores e antenas especiais. Para inferir a
localizagédo do dispositivo que emite o sinal, sdo necessarias pelo menos duas antenas,
conforme ilustrado na Figura 2. Esse método € vulneravel ao fendmeno de espalhamento
devido a interferéncia que o sistema de localizagdo pode sofrer de outros sinais

(Bellecieri, Jabour e Jabour, 2016).



Figura 2: Localizagao de um dispositivo através da técnica AoA

l posicao estimada

Fonte: (Bellecieri; Jabour; Jabour, 2016)

O Time of Arrival (ToA) indica o tempo que o sinal leva para chegar ao receptor e,
baseado no fato de que o sinal viaja na velocidade da luz, obtém-se a distancia entre os
dispositivos. Para que haja uma precisdo na estimativa € fundamental que os relégios dos
dispositivos estejam sincronizados (Oliveira, 2017). Através de uma fonte de sinal, obtém-

se uma regido de incerteza circular conforme a Figura 3.

Figura 3: Regido de incerteza obtido pela técnica ToA

< - receptor
— -regiao de incerteza

Fonte: (Oliveira, 2017)

A sincronizagao entre nos é dificil de alcancar na pratica e, como alternativa, ha o
Time Difference of Arrival (TDOA), que € obtido a partir da diferenga entre o tempo de
chegada entre dois pontos distintos. O TDOA, portanto, ndo exige sincronizagéo de

tempo, mas precisa de computagao adicional (Ohashi, 2023).
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O Received Signal Strength Indicator (RSSI) € um indicativo da poténcia do sinal
recebido. Como o sinal perde poténcia proporcionalmente a distancia entre o receptor € o
transmissor, torna-se possivel estimar a distancia entre eles (Oliveira, 2017). E medido em
decibéis (dBm) em uma escala negativa, ou seja, quanto mais proximo o valor for de zero
maior sera a intensidade do sinal (Bellecieri, Jabour e Jabour, 2016) e, em um cenario
ideal, pode ser descrito conforme a Equagdao 1. Como resultado, obtemos uma regiao
circular de incerteza da mesma forma como ilustrada na Figura 3, do ToA (Oliveira, 2017).

P(d)=P,—10*nxlog(d/d,) (1
P(d): poténcia na distancia d
n: fator de perda
P : poténcia recebida a uma distancia de referéncia d,

O RSSI pode sofrer interferéncia de diversas maneiras, como a sensibilidade do
receptor, influéncia de outros sinais no meio, a atenuagdo no meio, entre outros
(Bellecieri, Jabour e Jabour, 2016).

3.3 Métodos de Localizagao

Como métodos de localizagdo podemos citar a triangulagao que, através do uso de
Senos e cossenos, calcula a localizagédo com base nos angulos dos sinais que chegam a
base, utilizando portanto a técnica AoA. Outra técnica seria a trilateragao, que determina a
localizacdo do dispositivo ao obter a informacado através de qualquer técnica de, pelo
menos, trés nés que possuem localizacdo previamente conhecida. A intersecao da area
de cobertura dos ndés representa a localizagdo do dispositivo e a Figura 4 ilustra a
diferengca entre uma situagdo ideal e hipotética e outra real, onde a localizacdo é
representada por uma area em vez de um ponto (Bellecieri, Jabour e Jabour, 2016). As
técnicas baseadas em alcance mais populares para serem usadas neste caso sao 0 AoA,
o0 TDOA, o TOA e o RSSI (Ohashi, 2023).



Figura 4: Trilateragéo, no qual a) representa uma situagao ideal e b) uma situacgao real

(a) (o)
Fonte: (Bellecieri; Jabour; Jabour, 2016)

Além desses métodos, ha também a impressao digital, ou fingerprinting, no qual
sao colhidas medi¢cbes de RSSI de varias fontes para varios pontos em uma planta, como
ilustrado na Figura 5, e os valores sdo armazenados em um banco de dados. Sendo
assim, quando se deseja saber a localizagao de um dispositivo, sdo coletados os valores
de RSSI das estagbes naquela posicdo e um algoritmo comparara com os valores
armazenados para indicar a localizagao (Bellecieri, Jabour e Jabour, 2016).

Figura 5: Planta que possui pontos de referéncia representados por tridngulo e pontos de

acesso representados por circulos

Fonte: (Bellecieri; Jabour; Jabour, 2016)

Por utilizar dados reais que refletem a natureza do local, o fingerprinting apresenta
preciséo elevada, se comparada com a técnica de triangulagao (Lee, 2019), e € uma das
técnicas mais utilizadas devido ao seu baixo custo e compatibilidade com infraestrutura ja
existente (Issa et al., 2025), pois o Wi-Fi ja é empregado massivamente tanto em areas
residenciais quanto em escritorios e distritos comerciais (Wang et al., 2018). Contudo, o

fingerprinting exige calibragéo e € sensivel a mudangas no ambiente (Issa et al., 2025).



3.4 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, uma subarea da inteligéncia artificial conforme divisao
feita pela Association for the Advancement of Artificial Intelligence, considerada referéncia
na area (IPEA, 2020), consiste no reconhecimento de padrdes através de algoritmos. Isso
pode ocorrer de maneira supervisionada, que € quando o conjunto de dados consiste em
entradas com saidas conhecidas, ou seja, o algoritmo possui um gabarito do resultado
esperado no momento de treinamento. O reconhecimento de padrdées também pode
ocorrer de forma nao supervisionada, onde sao realizadas inferéncias apenas com os
dados de entrada. Também ¢é possivel dividir o aprendizado supervisionado em
classificagdo ou regressao, que é quando a variavel de saida € uma categoria no primeiro
caso e, no segundo caso, a variavel de saida € um valor numérico continuo (Oliveira,
2017).

3.5 K Vizinhos Mais Préoximos

O KNN é um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado, usado
principalmente para problemas de classificacdo, mas podendo ser usado também para
regressao. O KNN pode classificar um objeto sem rétulo com base na contagem dos
rétulos dos K objetos vizinhos do conjunto de treinamento mais proximos dele (Uddin,
2022). Essa distancia entre os objetos pode ser estimada a partir de varias métricas,
como a Distancia Euclidiana ou a Distancia de Manhattan (Semaan et al., 2019). Para
problemas de regressdo, o KNN pode utilizar a média dos K objetos vizinhos para estimar
o valor de dados novos (Pinecone, s.d.).

E um algoritmo que se destaca pela sua simplicidade por conta de sua arquitetura
facil de entender e que permite alta adaptabilidade (Uddin, 2022), porém, também possui
desvantagens como a dependéncia da qualidade do conjunto de treinamento, uma vez
que ruidos ou instancias irrelevantes podem aumentar consideravelmente a taxa de erros
(Max, 2016).



3.6 Floresta Aleatoria

A floresta aleatoria (Random Forest — RF) & uma técnica de aprendizado
supervisionado que pode ser utilizado tanto para classificagdo como para regressao. Sua
estrutura é composta de nos terminais, ou folhas, e de nés de decisado, sendo conectados
por ramificagdes conforme ilustra a Figura 6. Cada no6 folha representa uma classe e,
partindo do ndé raiz (de decisdo), se chega a ele ao final do trajeto apds serem
direcionados nos nés de decisdo (Paiva et al., 2024). Para tarefas de regressao, sera
obtida a média das predigdes das arvores de deciséo individuais e, para classificagao, a
variavel categoérica mais frequente determinara a classe prevista (IBM, s.d.a).

Figura 6: Representacdo esquematica de uma floresta aleatoria

| No Decisio
N‘ R, =
SRR Subarvore
| 'Né Decisto | N& Decisio
| N6 Folha || N6 Decisdo | NoéFolha | | N6 Folha |
Nb Decissio Né Folha |

¥

| N6 Folha | | N Folha |

Fonte: (Paiva et al., 2024).

A RF é capaz de atingir boa capacidade de generalizagdo sem precisar de poda,
tornando-a mais eficiente. Também se destaca em acuracia preditiva quando comparada

a outras técnicas de aprendizado supervisionado (Riqueti, Ribeiro e Zarate, 2018).
3.7 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) € um modelo composto de neurbnios artificiais,
sendo estes elementos de processamento simples que aplicam uma funcao de ativagao
aos dados, estando organizados em camadas e ligados entre si por conexdes associadas
a pesos. O conjunto de pesos € atualizado em um processo chamado treinamento e € a
partir dele que sdo extraidas as caracteristicas dos dados e armazenado o conhecimento
na rede (Binoti, Binoti e Leite, 2014).
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A propagagcdao da informacdo pela rede pode ser unidirecional para frente
(feedforward) ou com realimentagao (recurrent), conforme Figura 7 (Rauber, 2005).

O MLP é a rede neural mais conhecida e frequentemente a mais utilizada (Popescu
et al, 2009). Nela, os neurdnios sao organizados em camadas, sendo uma de entrada,
uma de saida e uma ou mais camadas ocultas entre essas duas e a propagacao de
informacéao é do tipo feedforward. A maneira mais utilizada para a atualizacdo dos pesos
das conexdes no treinamento é a retropropagagdo, que se baseia em técnicas de
gradiente descendente (Ramchoun et al., 2016).

Figura 7: Esquema das principais topologias de uma RNA

SA4[DAS

o
CAMADAS
ESCONDIDAS

N

ENTRADAS

Propagacio para Frente Realimentacio

Fonte: (Rauber, 2005)

3.8 Analise de Componentes Principais

A PCA é uma técnica de estatistica multivariada que combina todos os
componentes em outros componentes linearmente independentes, onde cada um é uma
combinagdo linear de todas as variaveis originais. O propésito da PCA é reduzir a
quantidade de dados, perdendo o minimo possivel de informagao e, apesar da dimensao
do conjunto de variaveis ser mantida, as novas variaveis estdo ordenadas segundo sua
variancia (Varella, 2008), permitindo derivar um numero menor de componentes que
representem tanta informagao quanto as originais quanto possivel (Sarkar, 2023).

Seja a matriz X, onde cada coluna representa uma caracteristica observada e cada
linha representa um individuo. Devido a complexidade de analisar a estrutura diretamente
de X, pode-se utilizar a matriz de covaridancia S ou a matriz de correlacdo R para a

analise.
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X, Xy o X,
X= Xg1 X.zz " X

2p

p

Var(X,) Cov(X,X,) .. Cov(X,X,)
r

g=|Cov(X,X,) Var(X,) .. Cov(X,X,)

X, X, .. X Cov(X,X,) Cov(X,X,) .. YVar(X,)

np

1 r(X,X,) .. r(X;X,)
R = r(X?Xl) 1 - r(X?Xp)
r(X,X,) r(X,X, .. 1
Os componentes principais podem ser determinados através a Equacéao 2, para S
ou R, onde as raizes A,. A,,..., A, sdo os autovetores, e para cada autovetor A, existe um

autovalor ..

Entdo, temos que o i-ésimo componente principal € determinado conforme a
Equacao 3.
detfR-A1]=0oudet[S-A1]=0 (2)
Y, =a, X, ta,X,+...+ X, X, 3)
Através da Equacédo 4, é possivel determinar qual a contribuicdo C;, em
porcentagem, de cada componente principal Y, (Varella, 2008).
c= V) oo A jp0= g (4)
: N traco(S)

p
Z var(Yi) i
i=1

i=1

3.9 Autocodificador Variacional

Um autocodificador € uma RNA que codifica uma entrada para uma representagao
comprimida e expressiva e que decodifica para o espago original da entrada, de forma
que fique o mais similar possivel (Bank, Koenigstein e Giryes, 2020). Durante seu
treinamento nao supervisionado o autocodificador aprende, portanto, quais variaveis

latentes sdo mais importantes para reconstruir a entrada (IBM, s.d.b).
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E chamado de VAE o autocodificador que reconstréi a entrada e também modela a
distribuicdo dos dados na forma probabilistica. O codificador possui uma funcédo de
densidade probabilistica q,(z|x), com pesos representados por ¢, e o decodificador possui
uma funcdo de densidade probabilistica representado por p,(x|z), com pesos 6. As
variaveis latentes z sao extraidas da entrada x através de uma distribuicdo de

probabilidade e a reconstrugéo X é gerada a partir de z, conforme Figura 8.

Figura 8: Arquitetura de um VAE

q6(z | ) po(x | 2)

Fonte: (Dias Junior, 2024)

Caso a densidade de probabilidade para o codificador seja uma Gaussiana, q4(z|x)
e p,(x|z) fornecem as matrizes com os parametros da distribuicdo do modelo, geralmente
a média e a covariancia, e os pesos ¢ e 0 precisam ser aprendidos por suas respectivas
redes de forma a configurar uma fungéo de perda, no primeiro caso para gerar o espago
latente e no segundo caso para gerar o sinal reconstruido (Dias Junior, 2024).

O objetivo de otimizacdo do VAE é chamado de Evidence Lower Bound (ELBO),
sendo representado pela Equacao 5 (Kingma e Welling, 2019). A fungao de perda do VAE
necessita de um termo a mais para forgar q,(z|x;), para cada entrada x;, a se aproximar de
uma distribuicdo de densidade simples (geralmente a distribuicdo normal), sendo este
termo a Divergéncia de Kullback-Leibler (Divergéncia KL), que mede a diferenga entre
duas distribuicdes de probabilidade, conforme a Equagdo 6, onde x;, sdo as entradas
individuais e p(z) é uma distribuicdo fixa para qualquer entrada. Sem o termo, a saida
pode ficar desorganizada e também pode haver memorizagao (Dias Junior, 2024). Caso
q4(z|x;) e p,(z) sejam gaussianas, a Divergéncia KL pode ser expressa de forma
simplificada como na Equagédo 7, com gaussiana de variancia 0 e média p (Kingma e
Welling, 2022).



12

Ly fx) = Eq 109 py(x|2) ~10g 4,(z])] (5)
Dya,(@lx)Ipo(@) = T ((qylzlx) log(q;(jlz";)» )
D, (a4@pal) %Z 1+log(0?)~ i} —07) ™)

O critério para modelos de probabilidade mais comum é a maximizagdo da log-
verossimilhangca dos dados que, no contexto de VAEs, é equivalente a minimizagdo da
Divergéncia KL entre as distribuicbes dos dados e do modelo. Como mostrado na
Equacéo 8 é possivel, maximizando a ELBO, tornar o modelo melhor pela maximizagao
da probabilidade marginal p,(x) e pela minimizagéo da Divergéncia KL da aproximacéo q,
(z|x) e do verdadeiro posterior py(z|x), tornando o primeiro termo melhor (Kingma e
Welling, 2019).

ly,4(X) =10g py(X) - Dyy(q,(zIX)|[ ps(z|X)) (8)

Uma extensao do VAE original € conhecida como B-VAE, proposto por Higgins et
al. (2017), no qual a Divergéncia KL é multiplicada pelo fator B que, em valores elevados,
proporciona mais organizagdo na aprendizagem de representacdes latentes, isto €,
melhor generalizacdo e, no caso de valores reduzidos, incentivam a fidelidade de
reconstrugdo, ou seja, reconstrugdes mais préximas do real. No caso do B-VAE, a ELBO
fica representada como na equacao 9 (Higgins et al., 2017).

1(8,0:%,2,8) = E, 1, [l0g py(XI2)] - BDy(q,IX)lIpo(2)  (9)

No VAE, embora a propagacao do erro seja simples, a retropropagag¢ao do erro
possui uma série de desafios, pois ela ndo é diretamente diferenciavel. Uma técnica
possivel para lidar com problema é chamada de truque de reparametrizacdo que, com o
auxilio de uma variavel nao deterministica, assume que a distribuigdo pode ser redefinida

como uma fungdo diferenciavel. Para VAEs classicos, onde z~q,(z|x) segue uma

distribuicdo normal N(p,0°), a fungdo de reparametrizacdo é z = u + o*¢, onde € é uma
funcdo auxiliar de ruido amostrada de uma distribuicdo normal padrdo. De modo geral,
sdo possiveis 3 abordagens para lidar com a reparametrizacéo, podendo ser por uma
funcdo de distribuicdo acumulada inversa, no qual €, amostrada de uma distribuicao
uniforme no intervalo (0,1), € transformada pela inversa da fungdo de distribuicao
acumulada da distribuicdo desejada. Esse tipo de reparametrizagdo pode ser utilizada

com Exponencial, Logistica e Pareto, por exemplo.
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Outra forma de reparametrizacédo € por composi¢céo, no qual as variaveis aleatérias
sdo expressas como transformacgdes aplicadas a variaveis auxiliares como, por exemplo,
a Normal-Logistica e a Gamma.

A reparametrizacdo também é possivel por uma familia de distribuicbes do tipo
localizac&o-escala, onde ha um parametro para a localizagdo, como a média, e outro
parametro para a escala, como o desvio padrao. Nesta abordagem, € vem da distribuicdo
padrao e quando a localizacéo vale 0 e a escala vale 1, pode-se reparametrizar na forma
padrdo. Algumas distribuicdes que permitem essa reparametrizagao incluem distribuicao

Gaussiana, de Laplace e T de Student (Silveira, 2018).

4. Materiais e Métodos

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema Full Stack, isto €, um sistema completo
composto do lado do cliente (front-end) e do lado do servidor (back-end) de aplicacdes
web, que engloba desde a interface do usuario até o manuseio do banco de dados
(Geeksforgeeks, 2025). Ferramentas de inteligéncia artificial generativa foram utilizadas
como apoio na elaboragao inicial de alguns trechos de cddigos, sendo a validagao,
integracao e implementagao realizadas pelo autor.

Na parte do front-end, foi utilizado o framework React-Native para desenvolver um
aplicativo mével, que sera responsavel por popular o banco de dados com os valores de
varredura dos sinais de Wi-Fi recebidos pelo dispositivo, sendo composto pelos valores
de RSSI, frequéncia, Media Access Control (MAC) e o Basic Service Set Identifier (BSSI),
entre outros, e as coordenadas espaciais do local obtidas através da visualizagdo e
apontamento na planta, além da torre em que se encontra no momento, conforme
exemplo ilustrativo da Figura 9-a). As varreduras foram realizadas com a biblioteca react-
native-wifi-reborn. Esses dados serdo utilizados para o treinamento supervisionado dos
modelos de aprendizado de maquina e, para cada ponto de extracdo dos sinais de Wi-Fi,
serdo extraidas 4 medidas com intervalo curto de tempo entre elas. Para caso de pontos
de acesso reincidentes por varredura, € tirada a média de seus sinais. O aplicativo
também permite a estimativa da localizagdo no momento através do envio dos dados de
varredura do Wi-Fi naquele instante, tendo como resultado a torre e as coordenadas em
que se encontra no momento, conforme ilustrado em 9-b) e em 9-c). Neste caso é

extraida a média dos sinais de Wi-Fi das 4 varreduras para um mesmo ponto de acesso.
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Figura 9: Interface grafica do aplicativo mével
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Fonte: arquivos do autor

O back-end foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Python e o
framework FastAPI, onde foi implantado em um Droplet da Digital Ocean, ou seja, em um
servidor de sistema operacional Linux que se encontra na nuvem. O banco de dados
utiizado é o PostgreSQL, também implantado no Droplet. Na API, um VAE foi
implementado para ser utilizado tanto na classificagdo da torre quanto na estimativa das
coordenadas, sendo que cada uma destas etapas possui seu proprio MLP. A légica de
implementacéo do treinamento de classificagdo de torre e a légica de implementagao da
estimativa de localizagdo do back-end do sistema podem ser observadas, com algumas
simplificagbes, nos diagramas de sequéncia da Unified Modeling Language (UML)

apresentados na Figura 10-a) e 10-b), respectivamente.
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Figura 10: Diagrama de sequéncia UML do back-end do sistema de localizagdo indoor
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Fonte: Arquivos do autor

O experimento foi realizado no campus de Santo André da Fundacao Universidade
Federal do ABC (UFABC) que é composto de 9 blocos, conforme a Figura 11. Foram
extraidas medidas de Wi-Fi de pontos localizados nas trés torres do bloco A, no piso
térreo, representados pelos pontos de 7 a 9 da Figura 11. Foi levado em conta que a
quantidade de pontos coletados ndo pode ser muito baixa, o que reduz a acuracia da
localizacdo, e nem muito alta, o que demandaria muito trabalho para coleta (Gao, 2015).
Porém, foi coletada uma maior quantidade de pontos para a torre 3 e uma menor
quantidade para a torre 1, conforme Tabela 1, que também mostra a distdncia média entre
0s pontos coletados e seus vizinhos mais proximos, para fins comparativos.

Tabela 1: Métricas dos pontos coletados das torres do térreo da UFABC

Torre Quantidade de  Média das distancias entre o ponto e

pontos seu vizinho mais préximo (m)
1 233 2,88
2 244 1,68
3 301 1,67

Fonte: Elaborado pelo autor
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A estimativa de posicao foi dividida em duas etapas onde, na primeira etapa, utiliza-
se um classificador para determinar a torre em que o ponto se encontra e, na segunda,
aplica-se um modelo de regresséo para estimar as coordenadas bidimensionais. Na etapa
de regressao, cada torre foi considerada individualmente no treinamento e na avaliagéo
dos algoritmos. Em ambas as etapas, foram testados o KNN, RF e o MLP, e estes
algoritmos tiveram os hiperparametros ajustados através de uma Busca em Grade, com e
sem PCA. Esses resultados foram comparados com o modelo de MLP baseado em VAE,
que utiliza a familia de distribuicdes do tipo localizacdo-escala.

A avaliagcdo do desempenho dos modelos foi realizada através da plataforma
Google Colab, um ambiente de computagao em nuvem semelhante aos cadernos Jupyter,
e a separagao entre treinamento e teste foi realizada de forma que ndo houvesse uma
mesma coordenada nos dois conjuntos de dados.

Figura 11: Campus de Santo André da Universidade Federal do ABC

MARAYDONCARIRUS
DE SANTO ANDRE

5. Portaria e Torre do Relogio | 10. Bloco C (Biblioteca)
nte Univers

Fonte: (UFABC, s.d.)
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Na etapa de classificagdo, séo utilizadas como métricas de desempenho a
precisdo, que € a taxa de predigdes positivas corretas em relacdo ao total de positivas
estimadas, como mostrado na Equacdo 10; a acuracia, que informa a taxa de
observacbes corretas relativas ao total de observacdes, sendo calculada conforme
Equacao 11; o recall, que € a taxa de verdadeiros positivos em relagdo aos todos os
positivos, conforme Equacédo 12; e o F1-Score, que € uma média harmoénica entre
preciséo e recall, como mostrado na Equagéo 13 (Gorjan e Jiménez, 2024).

TP
TP+FP

Acurdcia= IP+IN (11)
TP+TN+FP+FN
TP

TP+FN

Precisdo= (10)

Recall= (12)

F1—Score=2% Prec%sgo*Recall (13)
Precisdo+ Recall

Também é utilizada a matriz de confusdo para avaliar os modelos na etapa de
classificagdo, que € uma tabela que compara os valores reais com os valores preditos de
um modelo. Na matriz de confusdo, cada coluna representa a quantidade de instancias
previstas de uma classe e cada linha representa as instancias reais dessa mesma uma
classe (IBM, s.d.c).

Foi utilizado como métrica de avaliagdo de desempenho dos modelos de
aprendizado de maquina na etapa de regressao o Erro Absoluto Médio (EAM), obtido

conforme a Equacéo 14, onde E, sdo os valores estimados, O, os valores observados e N

€ o numero de observagdes (Rubio, 2018):

Z |Ei—Oi\

EAM (% )="————

(14)
A Figura 12 apresenta 5 pontos de coleta de sinais de Wi-Fi da torre 2 do térreo da
UFABC, sendo 2 pontos repetidos, e suas respectivas posi¢cdes estimadas por meio da

RF e do VAE.
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Figura 12: Pontos de coleta de Wi-Fi na torre 3 do térreo da UFABC e suas respectivas

localizagbes estimadas
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Fonte: Arquivos do autor
5. Resultados e Discussao

Apos a coleta de dados, treinamento e teste dos 4 algoritmos de aprendizado de
maquina, cada um com os melhores hiperparametros obtidos via Busca em Grade, com e
sem PCA, foi obtido na etapa de classificacdo o desempenho das métricas acuracia,
precisao, F1-Score e Recall conforme Tabela 2. A matriz de confusdo mostrada na Figura
13 foi obtida dos algoritmos com o melhor caso possivel, com PCA se este for o caso. E
possivel observar que o KNN obteve o melhor desempenho, sem cometer nenhum erro,
com uso de PCA. Em seguida, com desempenho préximo ao do KNN, temos a RF sem
PCA e, em terceiro lugar, o MLP com PCA. No caso do RF, a utilizagdo de PCA resultou
em uma piora no desempenho do modelo. Dada a contiguidade do piso térreo da UFABC,
ja se esperava a ocorréncia de erros na estimativa entre torres préximas. Na Figura 13,
observa-se a predominancia desse comportamento, com 8 erros entre torres adjacentes e
apenas 1 erro envolvendo torres mais distantes nas matrizes de confusdo. Dentre os
quatro algoritmos o VAE apresentou um desempenho inferior aos demais, indicando que a
reducao de dimensionalidade de forma n&o-linear n&o contribuiu significativamente para a
melhoria da classificacdo. No VAE os valores de B que trouxeram melhor desempenho
foram proximos ao padrdo de 1 ou valores reduzidos, o que indica que, para este
problema, priorizar a reconstrugao foi mais eficaz do que impor uma forte regularizagao no

espaco latente.
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Tabela 2: Métricas de desempenho obtidas na estimativa das torres do térreo na UFABC

Métrica KNN RF MLP KNN+ RF+PCA MLP +PCA VAE
PCA

Acuracia 0,984 0,992 0,967 1,000 0,959 0,984 0,952

Precisédo 0,986 0,989 0,974 1,000 0,958 0,982 0,952

F1-Score 0,982 0,991 0,964 1,000 0,956 0,982 0,950

Recall 0,979 0,992 0,958 1,000 0,954 0,982 0,950

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 13: Matriz de confusao para classificagéo da torre do térreo da UFABC
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Fonte: Arquivos do autor

Na etapa de estimativa de coordenadas, o VAE apresentou menor EAM, conforme
Tabela 3, e com erro médio na distancia entre o real e predito de cerca de 5 metros para
as torres 2 e 3, como mostrado na Tabela 4. Porém, o desempenho foi proximo, na média,

ao do MLP com PCA. Em terceiro lugar o aparece o RF com PCA.
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Convém destacar que o desempenho de todos os algoritmos foi superior na torre 3,
seguida da torre 2, evidenciando como uma maior quantidade e densidade de pontos de
coleta de sinais de Wi-Fi contribuem para melhorar a precisdo das estimativas. Além
disso, 0 uso de PCA melhorou o desempenho de todos os algoritmos. Para este
experimento, o B com valores reduzidos resultou em melhor desempenho. A Figura 14
apresenta, de forma grafica, os resultados de EAM mostrados na tabela 3.

Tabela 3: EAM globais obtidos das estimativas de localizagao indoor do térreo na UFABC
Torre KNN(m) KNN+ RF(m) RF+PCA MLP(m) MLP+ VAE (m)

PCA (m) (m) PCA (m)
1 7,11 5,73 7,19 5,18 5,89 5,71 4,97
2 433 427 3,49 4,43 3,87 2,97 3,22
3 297 3,38 3,35 3,14 3,34 3,04 3,28
Média 4,80 446 4,68 4,25 4,37 3,91 3,82

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4: Erro médio obtido das estimativas de localizagao indoor do térreo na UFABC
Torre KNN(m) KNN+ RF(m) RF+ MLP(m) MLP + VAE (m)

PCA (m) PCA (m) PCA (m)
1 1125 949 10,85 7,96 9,13 9,72 8,41
2 7,31 7,20 599 7,52 6,32 4,75 5,13
3 4,86 5,33 533 517 5,38 5,00 5,04
Média 7,81 734 7,39 6,88 6,94 6,49 6,19

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 14: Grafico radar do EAM das predi¢cbes de coordenadas

Fonte: Elaborado pelo autor
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6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, o emprego de um VAE foi realizado para se avaliar a melhoria de
desempenho na estimativa de localizacdo com base nos sinais de Wi-Fi, € houve a
comparagao de seu desempenho com um MLP isolado, com um KNN e com uma RF.
Também foi avaliado o desempenho do PCA nestes algoritmos. A utilizagao do piso térreo
da UFABC se mostrou possivel com o desenvolvimento de um sistema completo, desde a
interface do usuario, passando pela API até chegar ao banco de dados, com back-end
implementados na nuvem e front-end no smartphone, que atendeu suas fungdes de
armazenar um conjunto de treinamento e mostrar visualmente para o usuario sua posi¢cao
estimada.

Com o VAE, observou-se melhoria no desempenho do MLP na estimativa de
coordenadas, embora por pequena margem em relagcdo ao MLP com PCA. O melhor
desempenho com valores reduzidos de B indica que a preservacdo de informacgdes
relevantes impacta positivamente o modelo. Na classificacdo de torres, o KNN com
reducdo de dimensionalidade através da PCA apresentou desempenho superior aos

demais.

Foi possivel observar que a acuracia das estimativas aumenta com maior
densidade de pontos de varredura de Wi-Fi: todos os algoritmos tiveram melhor
desempenho na torre 3, com pontos mais proximos entre si, e pior desempenho na torre

1, caracterizada por maior disperséo.

A aplicagao de PCA resultou, em média, em ganhos de desempenho para os trés
algoritmos testados, exceto na tarefa de classificacdo com floresta aleatéria, tanto na
classificagdo de torres quanto na estimativa de coordenadas, sugerindo a presenca de

ruido e redundancia nos dados.

Como trabalho futuro, propde-se a investigacdo do uso do modelo generativo para
criagdo de amostras sintéticas, no qual o decodificador, a partir da amostragem latente z,
geraria novos dados no espacgo original com o intuito de aumentar o conjunto de
treinamento para os algoritmos supervisionados. Propde-se também a automatizagcédo da
coleta de dados por meio de drones, o que poderia permitir maior padronizagcdo e

incremento na cobertura espacial nas medi¢cdes de Wi-Fi.
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