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RESUMO

Inserida em uma realidade de constante preocupacdo com o desenvolvimento sustentavel, e
consequentemente com eficiéncia energética, a automacéo predial tem ganhado cada vez mais
forca, visando ndo s6 o conforto e o bem estar de seus usuérios como também uma nova
forma de minimizar gastos. Nesse sentido, o presente trabalho traz uma proposta de
automacdo predial baseada no rastreamento indoor de usuarios através do uso de identificacdo
por radio frequéncia e processamento de imagens, visando a racionalizacdo do consumo
energético. Para tanto, foi elaborado no Laboratério de Automacdo e Robotica-LARA da
Universidade de Brasilia, um sistema RFID (do inglés, Radio Frequency ldentification)
juntamente com um sistema de cameras, aos quais fosse possivel a obtencdo de dados
consistentes a ponto de se treinar uma rede neural artificial (RNA) para identificar a
coordenada (x,y) de um usuério que se encontrasse no interior do laboratério. Uma vez
realizado o treinamento e validacdo da rede, langou-se méo de um recurso de filtragem que
melhorasse a qualidade da resposta da mesma, a saber, o filtro de Kalman, obtendo-se

resultados expressivos para um erro de até 30cm de precisdo.

Palavras-chave: Rastreamento indoor, RFID, Redes Neurais Artificiais, Filtro de Kalman,

Processamento de Imagens.

ABSTRACT

Inserted in a reality of constant concern for sustainable development and therefore with
energy efficiency, building automation has gained increasing strength, aimed not only the
comfort and well-being of its users but also a new way to minimize and optimize costs. In this
sense, this work brings a proposal for building automation based on indoor tracking of users
through the use of radio frequency identification and image processing, in order to rationalize
energy consumption. Therefore, we designed in the Automation and Robotics Laboratory-
LARA of the University of Brasilia, a RFID (Radio Frequency Identification) plus camera
system, in order to obtain consistent data for trainning an artificial neural network (ANN) to

identify the coordinated (x,y) of a user inside the laboratory. Once the training and network



validation are done, it is employed a filter to improve the quality of the response of the neural
network, hamely, the Kalman filter, obtaining significant results for 30 cm of precision error.

Keywords: Indoor tracking , RFID , Artificial Neural Networks , Kalman Filter , Image
Processing.
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CAPITULO 1

1.INTRODUCAO

A primeira secao deste capitulo traz uma visdo geral do cenario de aplicacdo do presente
trabalho, ressaltando os aspectos que giram em torno da localizacdo indoor, bem como suas
implicacdes. Nas seguintes secbes € apresentado um breve retrospecto acerca dos
trabalhos ja desenvolvidos em areas correlatas a este, juntamente com o0s objetivos e
contribuicGes esperadas para o mesmo. Por fim, na ultima secao, € apresentada a estrutura

do texto assim como um resumo do conteudo referente aos demais capitulos.

1.1. ASPECTOS GERAIS

Nas ultimas décadas tem sido crescente as discussdes acerca do que se denomina
desenvolvimento sustentadvel e suas implicacdes. Essa ideia partiu do conceito de eco
desenvolvimento proposto durante a Primeira Conferéncia das Nac¢des Unidas sobre o Meio
Ambiente e Desenvolvimento, em Estocolmo, Suécia, em 1972 e tem como uma possivel
definicAo o desenvolvimento capaz de suprir as necessidades da geracdo atual, sem
comprometer a capacidade de atender as necessidades das futuras geracdes, ou seja, é 0

desenvolvimento que ndo esgota 0s recursos para o futuro.

Partindo desse principio faz-se necessario uma reavaliacdo do quadro de necessidades
bésicas a vida humana e que, ao mesmo tempo, sejam de relevante impacto ambiental,
como o caso da energia elétrica e seu consumo. E sabido que a energia proveniente das
hidroelétricas é a mais utilizada no Brasil, sendo boa parte desse uso corresponde a prédios
publicos, comerciais e escritorios, como ilustrado na Figura 1.1. Desse modo é necessaria a

criacdo de uma politica que evite desperdicios e preze pela eficiéncia energética.
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Figura 1.1 - Consumo de energia elétrica em prédios publicos no Brasil (LAMBERTS, 2010).

Nesse cenario, a automacéo predial tem ganhado cada vez mais forga, visando ndo s6 o
conforto e bem estar de seus usuarios como também uma nova forma de minimizar e
otimizar gastos. Surge entdo, a ideia dos ambientes inteligentes, que através de aplicacdes
como sistemas de controle de acesso e o rastreamento de usudrios indoor, possibilitam o
gerenciamento de energia (controle de equipamentos de ar condicionado, elevadores,

escadas rolantes, etc).

Assim, o presente trabalho traz a proposta de um rastreamento indoor por meio do uso da
tecnologia de radio frequéncia na automacao predial visando a racionalizagdo do consumo
energético, no qual o objetivo é localizar os usuarios de forma precisa nos ambientes do
Laboratério de Automacao e Controle (LARA) possibilitando o controle da iluminacéo e dos
aparelhos de ar condicionado com base nas informacdes de tal localizacéo.

1.2 MOTIVACAO

O Plano Nacional de Energia - PNE 2030 tem como objetivo o planejamento de longo prazo
do setor energético do pais, orientando tendéncias e balizando as alternativas de expanséo
desse segmento nas préoximas décadas. Esse plano prevé uma evolu¢cdo no consumo de
energia elétrica de 375 TWh, em 2005, para valores entre 850 e 1.250 TWh, em 2030,[1].

Dentre os assuntos tratados pelo PNE 2030, existe um caderno temético inteiro cujo
enfoque é a eficiéncia energética. Assim, fica clara a importancia de se desenvolver
pesquisas que tragam solucbes acerca deste tema e que possam contribuir para

desenvolvimento de ambientes que sejam de fato eficientes.

O LARA, da Universidade de Brasilia, vem desenvolvendo estudos nos quais o enfoque é a
utilizacdo da tecnologia de identificacdo por radio frequéncia (RFID — do inglés, Radio



Frequency ldentification) para rastrear usudrios dentro das limitagdes do laboratério e utilizar
tais informacdes para atuar no controle da iluminacdo e dos aparelhos de ar condicionado.
Os estudos se iniciaram com Fonseca, [2], tendo continuidade com Silva Janior, [3], Oliveira
e Rocha, [4], dentre outros, que desenvolveram seus trabalhos no dimensionamento dos
equipamentos RFID e construgdo de sistemas de rastreamento tanto com etiquetas ativas

como com etiquetas passivas.

No trabalho em que se desenvolveu um sistema de rastreamento por meio da tecnologia de
etiguetas passivas, notou-se que as mesmas sofriam grandes interferéncias inerentes ao
suor do pé do usuario e de sua propria integridade fisica, uma vez que a etiqueta foi
utilizada entre a palmilha e a sola do sapato do usuério, sendo 0 componente mais critico do
sistema. Existia ainda o fator do curto alcance de comunicagdo entre etiquetas e leitoras,
sendo necesséria a colocagdo de antenas nos portais que dividiam os ambientes para que 0
usuario, ao transpor de um ambiente a outro, pudesse passar com o pé bem proximo a tais

antenas, permitindo a identificagéo do usuario.

JA nos trabalhos desenvolvidos com etiquetas ativas, foram utilizadas técnicas de
rastreamento baseadas em triangulagdo e algumas de suas variantes e/ou analise de
cenarios. Todavia, encontraram-se muitas dificuldades quanto ao sinal proveniente das
etiquetas, principalmente devido a grande interferéncia eletromagnética existente no

laboratoério.

1.3 OBJETIVO DO TRABALHO

O objetivo geral do trabalho é desenvolver um sistema de rastreamento indoor de usuario
dentro do LARA utilizando-se dos dados provenientes de etiquetas RFID ativas e das
imagens de uma camera fixada ao teto do laboratorio. Desse modo, € possivel localizar o

usuario em termos de suas coordenadas.

Em aspectos mais especificos, os dados provenientes da camera tém a finalidade de
servirem como “groundtruth”, ou seja, uma posicao exata do usuario dentro do ambiente,
sendo utilizados como referéncia para o treinamento supervisionado de uma rede neural em
que os dados de entrada correspondem aos sinais de poténcia emitidos pelas etiquetas

ativas e recebidos pelas leitoras.

Uma vez treinada a rede, para melhorar seu desempenho utiliza-se um método de filtragem
baseado no filtro de Kalman, ocorrendo uma fusao sensorial entre os dados provenientes do

sistema RFID e da camera.



De forma mais explicativa, os objetivos do trabalho se dividem em:
Objetivos Gerais

Montar um sistema de localizacéo indoor RFID que seja capaz de localizar as coordenadas

(x,y) de um usuério dentro de um ambiente pré determinado.
Objetivos Especificos

Obter dados consistentes provenientes da sincronizacdo de um sistema RFID com um
sistema de cameras envolvendo processamento de imagens de modo a se treinar uma rede
neural artificial que forneca em sua saida a localizacdo da coordenada (x,y) de um usuario
dentro do Laboratério de Automacdo e Robdtica. Feito isso, implementar uma fuséo
sensorial via filtro de Kalman, entre a resposta da rede e os dados provenientes do

processamento de imagens, que melhore a localizagdo do portador da etiqueta RFID.

1.4  APRESENTACAO DO TEXTO

O manuscrito esta dividido em 6 capitulos, sendo este primeiro introdutério, contendo desde
uma breve revisao tedrica acerca dos métodos e tecnologias abordados, passando por uma
descri¢éo detalhada do cenério de testes e apresentacdo dos resultados e terminando com

uma conclusdo acerca dos mesmos.

No Capitulo 2 sdo apresentados alguns dos métodos de localizagdo indoor mais comuns,

destacando-se as tecnologias e algoritmos de rastreamento.

Y

Dando segmento a revisdo bibliogréfica, o Capitulo 3 traz um enfoque no rastreamento
indoor RFID bem como ferramentas auxiliares para implementacdo e validacdo do mesmo
utilizadas neste trabalho, como o processamento de imagens, filtro de Kalman e redes

neurais artificias.

O Capitulo 4 aborda em detalhes os elementos envolvendo o cenario de testes, tais como
0s materiais utilizados e as estratégias e metodologias adotadas para realizacdo dos

experimentos.

Os resultados obtidos sédo apresentados Capitulo 5, juntamente com uma analise critica dos

mesmos.



Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas conclusdes acerca de todo o trabalho desenvolvido,

bem como sugestdes e perspectivas para trabalhos futuros.

CAPITULO 2

2. METODOS DE LOCALIZACAO INDOOR

Rastrear pessoas, animais e produtos é uma pratica ndo muito recente que tem sido cada
vez mais utilizada mediante a evolugéo e variedade de tecnologias desenvolvidas para esse
fim e das vantagens provenientes das mesmas, seja em termos de economia, seguranga ou
conforto do usuario. Existem duas grandes divisbes em se tratando de sistemas de

rastreamento: o rastreamento outdoor e o rastreamento indoor.

Os sistemas que déo suporte a localizacao utilizando-se da estimativa da posicéo de objetos
e pessoas em ambientes outdoor mais conhecidos pelo publico de maneira geral sdo os
sistemas GNSS (do inglés, Global Navigation satellite System), sendo o mais conhecido
atualmente o GPS (do inglés Global Positioning Systems) dos Estados Unidos. Esse
sistema foi inicialmente desenvolvido para uso militar, mas ja conta com inumeras
aplicagbes civis. Um exemplo disso sdo os smartphones que possuem GPS integrado,
permitindo que o usuario se utilize da rede de satélites para encontrar sua posi¢ao e tracar
rotas até o destino desejado, acessar em tempo real as condi¢cdes de transito nas vias,
encontrar a localizacédo de seus amigos e familiares e até seu proprio smartphone em casos

de furto.

Entretanto, o pequeno comprimento de onda do sinal de radiofrequéncia, o alto ruido
produzido, e a reflexdo dos sinais devido a presenca de objetos metalicos tornam o GPS

inapropriado para ambientes indoor. Sistemas para essa Uultima configuracdo, também



conhecidos como LPS (Local Positioning System), sdo uma constante na robo6tica movel e
muitas solucBes satisfatorias existem para tal finalidade. No entanto, relativo ao
rastreamento de pessoas, faz-se necessario o cumprimento de alguns quesitos limitantes
ndo existentes na roboética, tais como o tamanho e a comodidade dos equipamentos
utilizados no sistema de rastreamento. Enquanto robds podem embarcar dispositivos

relativamente grandes, as pessoas devem portar algo que lhe passem desapercebido.

Algumas técnicas de localizacao indoor tem sido estudadas e implementadas em todo o
mundo. E evidente que a eficiéncia de tais técnicas varia dependendo da aplicacdo, sendo
gue algumas podem ter maior vantagem de uso com relagdo a outras. Contudo, um fator
comum entre os diferentes métodos desenvolvidos é a busca pela precisdo, custo e

aproveitamento da infraestrutura existente no ambiente a ser explorado.

2.1 TECNOLOGIAS DE RASTREAMENTO

Em geral, o que se espera de um sistema de rastreamento para ambientes internos € que o
mesmo ofereca certa tolerancia a obstrucdes, possua alta taxa de atualizacéo, tenha grande
precisdo, seja robusto e de baixo custo. O atendimento a tais requisitos ird variar
dependendo da tecnologia que sera aplicada, podendo se aproximar de alguns critérios e se
afastar de outros. Normalmente, para aplicagfes de rastreamento séo utilizadas tecnologias
gue podem ser classificadas segundo seu principio de operacdo: Radiofrequéncia,

Infravermelho e Ultrassom.

Os itens que seguem apresentardo algumas das técnicas mais comuns de localizacdo em

ambientes prediais.

2.1.1 RFID-Identificacdo por Radiofrequéncia

Identificacdo por radiofrequéncia ou RFID (do inglés, Radio Frequency IDentification) € um
sistema de identificacdo que permite a leitura e escrita de dados através de sinais de radio.
Este sistema é composto por leitores e etiquetas RFID ou tags como sao mais vulgarmente
conhecidas, as quais estdo normalmente ligadas fisicamente a um objeto ou pessoa, de
forma a permitir a sua identificacdo e rastreamento. Os leitores transmitem sinais de radio
codificados de modo a interroga-las, aos quais estas respondem com informacéo sobre a

sua identificagdo, bem como outras informacdes que possam conter.

O sistema de radiofrequéncia oferece a vantagem de nao sofrer dano devido a obstrucdes,

uma vez que ndo ha a necessidade de contato visual entre o receptor e 0 emissor. Em



contrapartida, este tipo de tecnologia sofre diversas interferéncias eletromagnéticas, devido
a aparelhos eletrbnicos presentes no ambiente de operagdo, metais e até com a prépria
agua do corpo humano. Assim, em um ambiente contendo pessoas, moveis e objetos
metdlicos como aparelhos eletrénicos, por exemplo, o sinal de radiofrequéncia sofre
reflexdes que chegam em instantes diferentes no receptor, atrapalhando o sinal principal e

levando a um fendbmeno conhecido como “caminhos multiplos”.

O presente trabalho apresenta a proposta de um sistema de rastreamento baseado na
técnica de identificagdo por radiofrequéncia — RFID. Sendo assim, o proximo capitulo trara
mais detalhes de tal técnica, discutindo principios de sua aplicagdo bem como

caracteristicas dos sinais e limitacoes.

2.1.2 Sistema UWB

UWB é um acrénimo para “Ultra Wildband”, ou banda ultra larga em portugués, e, como
muitas das tecnologias que conhecemos hoje, foi criada inicialmente com o intuito militar. Na
década de 60 este tipo de transmissdo encontrou aplicacdo nos radares militares e em
comunicagles secretas que exigiam alto nivel de seguranca. Somente em 2002 o FCC (do
inglés, Federal Communication Commission), 6rgdo Norte Americano responsavel por
regular as comunicagfes via radio frequéncia ou via cabo, regulamentou o uso desta

tecnologia para propdsitos comerciais.

Essa tecnologia é comumente usada para o rastreamento, em tempo real, em ambientes
internos e externos, podendo obter uma acuracia superior a 30 cm e um alcance de 10 m
em ambientes internos e cerca de 10 cm com um alcance de até 2 km em ambientes
abertos, segundo resultados divulgados pela empresa Multispectral Solutions. Outras
caracteristicas relevantes da UWB dizem respeito a sua transmisséo pulsada e uma largura
de banda que comumente € maior que 0,5 GHZ ou maior que 20% da frequéncia da

portadora, [5].

O rastreamento, a partir dessa tecnologia, é feito normalmente por um conjunto de
receptores UWB em posi¢Bes conhecidas e etiquetas emissoras de referéncia, também, em
posicdes conhecidas. As posicdes das etiquetas em movimento séo identificadas a partir da
combinacédo das informacdes dos atrasos dos sinais dessas etiquetas a serem rastreadas e
das etiquetas de referéncia. Para o rastreamento 2D sdo necessario utilizar trés ou mais

receptores e para o caso 3D quatro ou mais, [6].

As principais vantagens do uso desta tecnologia séo:



¢ Imunidade a propagacao por multiplos caminhos

Varias tecnologias sem fio se deparam com o problema da propagac¢do por multiplos
caminhos durante a transmissdo. Em ambientes obstruidos o sinal pode ser refletido em
varios obstaculos e atingir o receptor em um tempo diferente, com diferengas no modulo e
na fase. Porém, o receptor do UWB trava a correlacdo quando o primeiro pulso chega,

ignorando todos os pulsos que vieram por outros caminhos.

o Dificil descoberta por usuarios ndo intencionados

Devido a transmissao por pulsos curtos espalhados em uma grande largura de banda, a
baixa densidade espectral de energia torna praticamente impossivel a percep¢do do sinal

por usuarios ndo intencionado, tornando a transmissao mais segura.

¢ Nao interferéncia em outros sistemas de comunicagao

Devido a sua baixa poténcia no sinal de transmissdo, para outras transmissdes aparece

como se fosse um ruido.

e Geracdo de sinal comum para varias aplicacdes e arquiteturas

e Operacao de visada direta e indireta

Por ser uma transmissdo a radio, em geral, pode se atravessar paredes e portas. Na
transmisséao de visada direta (Line of Sight), o transmissor e o receptor podem ser ligados
por uma linha reta sem nenhum obstaculo no meio do caminho. Na transmisséo por visada
indireta, o transmissor e o0 receptor ndo estdo ligados por uma linha reta e podem ter

obstaculos no caminho.

e Baixo Custo

Suas principais desvantagens sdo a dificuldade de transmissdo para taxas muito altas, a
necessidade de um compromisso entre a razdo sinal ruido e a banda e também entre o
alcance da poténcia média do sinal. A Figura 2.1 ilustra um sistema de localizag&o utilizando

tecnologia UWB.
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Figura 2. 1 Sistema de rastreamento utilizando tecnologia UWB, [4].

2.1.3 Sistema GPS-Indoor

A tecnologia Indoor GPS tem esse nome, pois, assim como o GPS tradicional, o
rastreamento é feito por um conjunto de transmissores, operando via infravermelho e laser,
que enviam mensagens para 0s receptores moveis. Estes receptores moéveis, recebendo
essas informacdes de pelo menos dois transmissores, sdo capazes de calcular a respectiva

localizagdo no ambiente com grande precisédo, podendo chegar a um erro de apenas 1 cm,

[4].

Como comentado na introducgéo deste trabalho, o GPS tal qual o conhecemos néo traz uma
aplicabilidade satisfatoria para ambientes fechados, visto que, na forma em que foi
concebido, o sistema exige que os receptores tenham visada direta aos satélites, uma vez
gue obstrucbes de qualquer que seja a natureza atenuam 0s sinais a niveis que impedem
seu reconhecimento pelos equipamentos receptores. Este fato impede o uso destes
receptores em ambientes internos de edificacdes ou mesmo externo obstruido. Assim, para
se implementar um sistema de rastreamento indoor pautado em uma tecnologia outdoor foi

preciso lancar mao de alguns artificios.

Fluerasul em [7] propdem a localizagdo em ambientes indoor utilizando repetidores para

reforcar o sinal emitido pelos satélites dentro destes ambientes. Nos experimentos préaticos a



precisdo alcancada foi de aproximadamente 10 metros, podendo ser diminuida para valores

entre 2 e 3 metros mediante ao tratamento dos sinais, [3].

Essa tecnologia esbarra em um grande impedimento do ponto de vista de seu uso, o grande
custo inicial. Isso se deve ao fato dos equipamentos serem caros (transmissores e
receptores) e por nao serem tolerante a obstrugdes, necessitando-se de instalagdo de um

transmissor por ambiente e um receptor, de alto custo, por usuéario a ser rastreado.

Além dos sistemas supracitados, podem ainda ser citados como tecnologias de
rastreamento indoor o sistema de localizagdo baseado em rede sem fio padrdo 802.11
(WIFI), sistemas baseados em redes de sensores sem fio (WSN) e sistemas baseados em

redes Bluetooth dentre outros.

2.2 ALGORITMOS DE RASTREAMENTO

Para se implementar um sistema de rastreamento deve-se langar mao ndo s6 da escolha de
uma tecnologia que se adeque aos propositos da aplicagdo como também de uma técnica
de rastreamento adequada. Essa ultima definira como os dados serdo manipulados a fim de

fornecer uma deteccdo automatica da posi¢éo do alvo a ser rastreado.

A triangulacdo, a andlise de cena e a proximidade sdo as trés principais técnicas de
rastreamento utilizadas pelos sistemas de suporte a localizacdo e podem ser empregadas

individualmente ou de forma conjunta.

2.2.1 Triangulacao

Na triangulacdo a posicdo do objeto alvo é calculada mediante uso das propriedades
geomeétricas de triangulos, podendo ser dividida em duas subcategorias: a laténcia ou

lateragdo, baseado nas medidas de distancia, e a angulac¢éo, usando angulos.
A lateracdo recupera a posi¢ao do usuario através do célculo das distancias estimadas entre

ele e os emissores ou receptores. Calcular a posicdo de um objeto em duas dimensdes

requer medidas de distancia de 3 pontos néo colineares como se pode notar na Figura 2.2.
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Figura 2. 2 - Técnica de Rastreamento utilizando Triangulacdo por lateracéo.

Ha trés abordagens para medir a distancia exigida pela técnica de laténcia:

e Tempo, atraso entre a transmisséo e a recepg¢ao do sinal,
¢ Intensidade do sinal recebido (RSSI — Received signal strength indication),
¢ Andlise de fase do sinal.

O método desenvolvido por angulagdo computa a posi¢do do usuério cruzando informacdes
acerca da direcdo do sinal emitido pelo dispositivo identificador, conforme ilustrado na

Figura 2.3. Tal método requer a utilizagdo de no minimo dois transmissores.

Comprimento 4
é conhecido 0 |

Angulo 2

& ‘/,.jAngqu 1

Figura 2. 3 - Técnica de rastreamento utilizando triangulacao por angulacao.

2.2.2 Anédlise de Cenério

A implementacdo da técnica de andlise de cenario requer uma preparagdo prévia,
realizando uma coleta de dados no ambiente ao qual a mesma seré aplicada. Pra tal efeito,
determinam-se pontos espalhados por toda a extensdo do ambiente, colhendo informacdes

dos sinais provenientes de cada um desses pontos. Um exemplo seria a coleta da
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intensidade do sinal (RSSI) recebido por cada um dos receptores, e para cada um dos

pontos previamente determinados.

ApOs essa etapa inicial, comparam-se 0s niveis de sinais emitidos pelo usuario com o0s
dados obtidos na etapa anterior, determinando entdo a posicdo do mesmo dentro do
ambiente. E evidente que a precisdo dessa técnica esta diretamente atrelada a escolha e
guantidade dos pontos, de forma que, quanto maior a abrangéncia do ambiente mais
precisa sera a localizagéo.

Fonseca em [2], lancou mao dessa técnica para treinar uma rede neural cujo objetivo era

localizar um usuério portando uma etiqueta RFID ativa.

2.2.3 Proximidade

Diferentemente da técnica de analise de cenario, o fator de precisdo da localizagédo de
usuarios baseado no método de proximidade esta diretamente relacionado com o namero
de receptores. Enquanto que a primeira comparava o sinal proveniente do identificador com
sinais mapeados no ambiente, essa Ultima compara o sinal do usuario recebido por
receptores espalhados pelo ambiente e cujas posi¢des sdo conhecidas. Desse modo, ndo é
necessario que se tenha uma preparacao e coleta de dados previamente, como visto na
técnica de analise de cenério. Assim, basta que se tenha um numero de receptores

suficientes, e bem distribuidos, de modo a mapear todo o ambiente.
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CAPITULO 3

3.LOCALIZACAO INDOOR RFID

A criacdo de um sistema de localizac&o indoor pode levar em conta diversos componentes e
técnicas. Este capitulo aborda alguns desses componentes e técnicas utilizadas pelo
presente trabalho, a saber, componentes RFID, processamento de imagens, redes neurais e
filtro de Kalman.

Primeiramente se discute o sistema RFID e seus componentes, seguido pela apresentacéo
das caracteristicas do sinal de poténcia RSSI, utilizado como sinal recebido pelas leitoras
neste trabalho. Feito isso, apresenta-se 0s conceitos de processamento de imagens,
utilizado como uma segunda fonte de dados, e, por fim, sdo discutidos os conceitos e
aplicacdes do filtro de Kalman e das redes neurais, instrumentos pelos quais se obtem as

respostas do sistema de localizacdo como um todo.

3.1 ORIGENS, VANTAGENS E APLICACOES DE SISTEMAS RFID

A identificagdo por radiofrequéncia, como ja visto, € uma tecnologia baseada em sinais de
radio, descrevendo qualquer sistema constituido de dispositivos capazes de emitir ou
responder a impulsos eletromagnéticos permitindo a identificagdo de pessoas, animais e

objetos.

Os primeiros relatos de utilizacdo desta tecnologia datam do final da década de 30, pouco
apos a criacdo e utilizacao de sistemas de radar. Na Segunda Guerra Mundial, viu-se a
necessidade de identificagdo antecipada de avides inimigos em lugar da identificagdo por
alcance visual de modo que houvesse tempo habil para uma tomada de deciséo. Tal tarefa

foi atribuida ao radar de micro-ondas em desenvolvimento no periodo.

Uma vez resolvido o problema de identificacio das aeronaves via radar, surgia uma
segunda complicacdo referente a diferenciacdo entre avibes aliados e inimigos. Para
solucionar o impasse os alemaes descobriram que, ao girarem seus avides, as ondas

eletromagnéticas dos radares eram refletidas de forma diferente, possibilitando seu
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reconhecimento pela base. Surgia entdo a primeira aplicacdo de localizacdo passiva por

meio da tecnologia de radio frequéncia.

Desde entdo a utilizagdo de sistemas RFID foi ganhando cada vez mais forca e espago
entre as tecnologias utilizadas para tal fim. Depois da guerra, os cientistas e engenheiros
continuaram suas pesquisas nessas areas procurando usos civis. Em outubro de 1948,
Harry Stockman publicou o artigo “Communications by Means of Reflected Power”,
documento que é encarado como certiddo de nascimento da tecnologia de RFID. A Figura
3.1 ilustra uma breve linha do tempo acerca da evolucdo deste sistema.
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Figura 3. 1 - Linha temporal de evolugdo do sistema RFID, [4].

Com o objetivo de desenvolver a tecnologia e deixa-la mais barata, explorando ainda mais

seu potencial de aplicacdo, companhias privadas juntaram-se ao MIT (Massachusetts

Institute of Technology) fundando a Auto-ID Center, para conduzir novas pesquisas na area.

Além dos avancos tecnoldgicos atingidos, a Auto-ID Center foi além e iniciou a téo

necessaria padronizacdo do RFID, em especial os protocolos de transferéncia de

informacdo e a organizacdo dos dados dentro de cada tag. Esse padrdo foi chamado de

Eletronic Product Code (EPC). Tudo isto foi, entdo, passado para a EPCGlobal, uma
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empresa sem fins lucrativos responsavel pelas pesquisas e padronizacbes atuais
(EPCglobal, 2010).

O répido desenvolvimento dos sistemas RFID se deu em parte pela sua grande
aplicabilidade e pelo fato que, em se tratando de sistemas de rastreamento e localizacéo, a
RFID apresenta algumas vantagens quando comparada a outras tecnologias similares. Uma
dessas vantagens diz respeito a comunicacdo sem fios, ndo necessitando de contato fisico
ou mesmo campo visual entre os leitores e as etiquetas. Além disso, permite a leitura e
escrita de dados a grandes velocidades possuindo ainda um consideravel armazenamento

de informacgdes.

Outro ponto positivo é o fato de as etiquetas além de serem baratas, reutilizaveis e exigirem
uma manutencdo minima. N&o bastasse isso, 0 sistema pode ser utilizado em ambientes
severos, com condi¢bes adversas, tais como, locais umidos, molhados, sujos, poeirentos,

corrosivos, sujeitos a altas ou baixas temperaturas e a vibragdes ou choques, entre outros,

[8].

Como ja mencionado, as aplicagbes de sistemas RFID variam entre os mais diversos
campos, estando presente e desempenhando papel fundamental nas atividades diarias das

pessoas. Alguns exemplos dessas aplicagfes sao:

e Hospitais: identificacdo de pessoas, remédios e equipamentos;
e Veiculos: identificacdo de veiculos, estacionamento;

e Implantes humanos: identificacdo de clientes VIPs em certos bares e discotecas,

funcionérios de empresas;

e Industria em geral: identificacdo de carros de aluguer, bagagens nos aeroportos,

ferramentas e recipientes em ambientes industriais;
e Comércio: pagamentos, efetuar check-in e abrir portas em hotéis;

e Bibliotecas: identificacdo de livros, autoatendimento, controle de acesso de
funcionérios e usuarios, devolugdes, empréstimos, estatisticas de consulta local,
leitura de estantes para inventario do acervo, localizacdo de exemplares
indevidamente ordenados no acervo, localizacdo de exemplares em outras

bibliotecas da rede, recatalogacao;
e Seguranca: controle de acesso, chaves do carro;

¢ Identificacdo animal: colares, brincos, colocacéo debaixo da pele;
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¢ Manutencao: identificacdo de extintores, objetos nas instalacdes aeroportuarias.

3.2 COMPONENTES DE UM SISTEMA RFID

Os sistemas RFID podem ser resumidos como sistemas cujos componentes principais sao
leitoras e etiquetas, ou tags, as quais estdo normalmente ligadas fisicamente ao alvo a ser
rastreado. Os leitores transmitem sinais de radio codificado de modo a interroga-las,
recebendo como resposta, informacgdes acerca de sua identificacdo bem como outros dados
gue possam conter. Assim, as etiquetas funcionam como transponder (améalgama de
transmitter-responder), ou seja, dispositivo de comunicacdo eletrbnico cujo objetivo é
receber, amplificar e retransmitir um sinal em uma frequéncia diferente ou transmitir de uma
fonte uma mensagem pré-determinada em resposta a outra pré-definida proveniente de

outra fonte.

Além das leitoras e etiquetas, podem-se identificar alguns componentes fundamentais ao
funcionamento desse tipo de sistema, variando conforme a complexidade do mesmo. Um

sistema RFID tipico, por exemplo, é constituido de antenas, leitoras, etiquetas e middleware.

3.2.1 Etiquetas

As etiguetas estdo disponiveis em uma infinidade de formas e tamanhos, variando também
em preco e modo de operacdo. Portanto, € natural que a escolha deste dispositivo dependa
das peculiaridades do projeto, tais como o valor do bem a ser rastreado, o tipo de ambiente

a ser monitorado e a distancia relativa as leitoras que irdo compor o sistema.

Etiquetas RFID sdo compostas basicamente por um chip encapsulado em um substrato para
protecdo e/ou fixacdo, contendo ainda uma antena e até outros possiveis componentes
como baterias e sensores. O chip possui memoria com a identificagdo, que pode ser lida e
algumas vezes também escrita, e a légica necessaria para navegar pelo protocolo de
comunicacdo com a leitora. Além disso, a etiqueta pode possuir, mesmo que de forma

eventual, algum processamento de dados, [4].

Existem trés tipos de classificacdo de etiquetas e, consequentemente, de sistemas RFID, no

gue tange a sua alimentagdo: etiquetas ativas, passivas e semi-ativas ou semi-passivas.

e Ativas
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Uma etiqueta é classificada como ativa caso possua algum tipo de alimentacéo prépria, seja
ela uma fonte ligada a rede, uma bateria ou uma placa de energia solar. Isso permite
maiores niveis de poténcia destas quando comparadas as etiquetas passivas e semi-
passivas, obtendo raios de alcance relativamente grandes da ordem de dezenas de metros
com sinais aceitaveis. Outra vantagem da alimentacdo extra € a possibilidade de se
embarcar sensores e microprocessadores, permitindo que a etiqueta meca a temperatura de
um determinado ambiente, a pressdo dentro de um pneu ou calcule o prazo de validade de

um produto, por exemplo, dando maior poder de aplicagédo a esta tecnologia.

Os fatores supracitados contribuem para que as etiquetas ativas sejam maiores e mais
caras quando comparadas com os modelos passivo e semi-passivo, sendo indicadas para
aplicacdes com alto valor agregado ao produto a ser rastreado ou que necessitem dos

recursos exclusivos da mesma.

Em se tratando do modo de operagéo, pode-se dizer que as etiquetas ativas operam em

duas formas distintas: beacons e active transponder.

Operando no modo beacons ou modo de transmissdo automatica, a etiqueta é programada
para que, a um determinado intervalo de tempo, o circuito interno seja ativado e irradie uma
mensagem com seu contetdo. Essa configuracdo permite que se efetue um controle mais
rigido sobre os bens ou pessoas, sendo indicadas para aplicacdes em tempo real. J& no
modo active transponder ou transmissao nao automatica, as etiquetas permanecem em um
estado de dorméncia respondendo somente mediante a uma excitacdo por parte das
leitoras. Essa caracteristica permite uma longa vida Gtil da bateria interna de uma etiqueta

caso ela a tenha.

Geralmente, uma mesma etiqueta ativa pode operar em ambos os modos, dependendo
apenas de sua configuracao, salvo alguns modelos que ja vém configurados de fabrica para

um modo especifico dentre os apresentados.

e Passivas

As etiquetas passivas ndo possuem alimentacdo interna nem transmissor incorporado.
Assim, toda a energia necessdria para operacao (receber o sinal, ativar o circuito interno e
transmitir seu conteudo), sdo provenientes diretamente dos campos eletromagnéticos
gerados pelas leitoras. Além disso, possuem apenas 0S componentes basicos

compreendidos em antenas e chips encapsulados.
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Devido as caracteristicas citadas acima, tais etiquetas apresentam baixo custo e pequeno
porte, podendo ser ideais as aplicagbes envolvendo bens de baixo valor agregado. Outra
vantagem desse tipo de etiqueta € quanto a sua durabilidade, ndo necessitando de nenhum
tipo de manutengéo e podendo funcionar por anos, dependendo de suas condi¢des de uso.

e Etiquetas Semi-Ativas ou Semi-Passivas

Essas etiquetas sao acopladas as baterias, as quais permitem alimentar o circuito integrado.
No entanto, ndo possuem um transmissor integrado e, como tal, continuam a necessitar da
energia do sinal de radiofrequéncia proveniente do leitor para efetuar as comunicacgoes.
Todavia, o sinal modulado refletido pela etiqueta é amplificado por sua bateria acoplada,

contando entdo com um grande alcance enquanto durar a bateria.

Outro fator importante na operacdo das etiquetas e sistemas RFID como um todo é a
frequéncia de comunicagdo. A escolha da frequéncia de operacdo ira determinar
caracteristicas importantes do sistema, influenciando diretamente no alcance e na
capacidade de ultrapassar barreiras. Por um lado, aumentar a frequéncia de operagéo
contribui para um maior alcance, além de possibilitar uma maior taxa de transferéncia de
dados. Por outro lado, frequéncias mais baixas detém maior capacidade de contornar

obstaculos, pelo fendmeno de difracdo, devido ao maior comprimento de onda.

Um dos cuidados importantes a ser tomado na escolha da frequéncia de operacdo diz
respeito ao ambiente que ira receber o sistema RFID. Sabe-se que é muito comum em
sistemas indoor a presenca de varios aparelhos eletrdnicos que operam em determinadas
faixas de frequéncia e que a comunicacdo entre etiquetas e leitora € muito sensivel a
interferéncias. Assim, tais faixas devem ser evitadas a fim de que os sinais recebidos pelas
leitoras ndo sejam afetados pelo ambiente a ponto de comprometer o funcionamento do
sistema como um todo. A Tabela 3.1 traz uma comparacao entre caracteristicas de varias

etiquetas para diferentes faixas de operagao.
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Tabela 3. 1 - Comparagao entre caracteristicas de etiquetas em diferentes faixas de operacéo.

3.2.2 Leitora

Para que se tenha um sistema RFID operante e pratico € necessario que o usuario tenha

acesso aos dados de modo a processa-los e analisd-los. Esse meio de acesso as
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z

informacBes provenientes das etiqguetas é normalmente um computador ou estacdo de
operagdo. Porém, para que os dados saiam das etiquetas e cheguem até uma estacdo de
operagdo faz-se necessario um componente intermediario cuja finalidade é agir como
mediador entre esses dois extremos. Essa é justamente a fungéo das leitoras, que fazem tal
mediacdo executando um programa especifico para esse proposito.

Dentre as fungbes de uma leitora destacam-se ler e escrever dados em uma etiqueta,
alimentar a mesma (no caso de tecnologia passiva), e transmitir dados de e para o
computador ou estacao de operacdo. Assim, é natural se pensar que para se cumprir tais
funcbes, as leitoras devam vir equipadas com alguns componentes basicos. A Figura 3.2

ilustra a topologia interna de uma leitora. Dos componentes representados destacam-se:

Porta de
Conexao para
a Antena . Entrada
Transceptor Microprocessador | Interface
E/S
" i Saida
Transmissor Encoder Decoder
Porta de T
Conexao para e
. Receptor Logica
Fonte Interface de Comunicagdo Memoria
Conexao de

Conexao Serial
Rede

Figura 3. 2 - Topologia interna de uma leitora.

e Transceptor: responsavel pela comunicacdo da leitora com o mundo externo,

utilizando-se de antenas instaladas em portas do médulo.
e Microprocessador: modulo responsavel pela decodificagdo e andlise de erros do

sinal analdgico recebido, além de implementar os protocolos de comunicacao

necessarios.
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¢ Membdéria: médulo responsavel por manter as configuracdes e o programa da leitora,

podendo também manter um buffer dos dados provenientes das etiquetas.

e Interface de entrada e saida: servem para que 0 usuario tenha acesso a parametros

do sistema como estado das leitoras e monitoramento da leitura das etiquetas.

e Interface de comunicacdo: dispositivo responsavel para que a leitora cumpra seu
papel de comunicacdo com um computador ou outros dispositivos, recebendo
pedidos de leitura e enviando a informacéo lida. A comunicacdo é estabelecida por
uma, ou mais, dessas interfaces de rede: serial RS-232, serial RS-422, serial RS-

485, Ethernet via conector RJ45, Ethernet sem fio, Bluetooth e até ZigBee.

3.2.3 Antena

Antenas sdo dispositivos cuja missao € converter ondas eletromagnéticas em corrente,
qguando estdo atuando na recepcdo de um sinal, e converter corrente em ondas
eletromagnéticas, quando estdo atuando na emissdo de um sinal. Logo, podem ser

definidas como qualquer estrutura que sirva para receber e enviar sinais eletromagnéticos.

Como visto anteriormente, as antenas sao partes das leitoras e normalmente estéo ligadas a
porta da mesma, possibiltando a comunicagcdo com as etiquetas. A fim de que tal
comunicagao seja estabelecida com sucesso deve-se observar, dentre outros fatores, dois
parametros importantes relativos as antenas: a polarizacdo e o nivel de poténcia da

transmissao.

A polarizacdo de uma antena é definida pela orientacdo espacial em funcdo do tempo do
vetor campo elétrico da onda eletromagnética irradiada pela mesma. O conhecimento desse
parametro é crucial para se obter a maxima transferéncia de energia entre as antenas e as
leitoras. Entre os tipos de polarizacdo que podem ser assumidos pelas antenas destacam-se
a polarizagéo linear (Figura 3.3-(a)), onde o vetor campo elétrico aponta sempre na mesma
direcdo & medida que a onda se propaga, e a polarizacéo circular (Figura 3.3-(b)), onde o
vetor campo elétrico gira numa circunferéncia no plano x,y durante a propagacao da onda.
Ha ainda a polarizacao eliptica (Figura 3.3-(c)), que é uma espécie de juncdo dos ultimos

dois casos.
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Polarization

Figura 3. 3 - Polarizacdo linear (a), circular (b) e eliptica (c), [9].

Outro fator importante diz respeito a configuracdo das portas das leitoras, podendo-se ter
um modelo de instalagdo monoestéatico ou biestatico. No modelo monoestatico a mesma
antena é utilizada na transmissdo e recepcdo, ao passo que no biestatico utilizam-se

antenas separadas para tais fins.

3.2.3 Middleware

O middleware serve como elemento que aglutina e da coeréncia a um conjunto de
aplicacdes e ambientes. Em outras palavras, € uma aplicagcdo computacional que faz a
mediacdo e transferéncia de informacbes entre programas, ocultando as diferencas de

protocolo de comunicacdo, plataformas e dependéncias do sistema operacional.

Dentro do contexto de RFID, middleware é o agente que faz a ponte entre as leitoras e 0s
programas corporativos, que se destinam a atender as necessidades especificas de uma
aplicacdo. Muitos dos desafios vém da grande quantidade de pequenos dados que séo
oriundos das ondas de radiofrequéncia das leitoras de etiquetas, em comparacdo com o
maior tamanho dos dados que 0s programas corporativos tradicionais estdo acostumados.
Assim, boa parte do processamento realizado pelo middleware de um sistema de RFID
consiste na reducdo da quantidade desses pequenos dados a partir de operacdes como

filtragem, agregacéo e contagem, [4].
Por consequéncia, um middleware deve possuir no minimo trés motivagcfes para seu uso:
e Encapsular as aplicagbes das interfaces de dispositivos

O middleware tende a ser cada vez melhor quando possui suporte para mais de um tipo de
leitor oriundo de diferentes fabricantes. A ideia é sempre manter uma base de comunicacao
abstrata que possa tratar de diferentes tipos de interface e protocolos, porém resultando no

mesmo tipo de resposta.

e Processar as informacdes brutas capturadas pelos leitores
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Isso deve ser feito a fim de que as aplicacdes vejam apenas resultados significativos de alto-

nivel, diminuindo assim o volume de informacao a ser processada.

Como ja dito anteriormente, uma grande quantidade de pequenos dados oriundos das
leitoras e etiquetas devem ser processados, de modo a reduzi-los a dados de real interesse

do usuario.

e Fornecer uma interface em nivel de aplicacao que tenha acesso e gerenciamento as

leitoras

Em se tratando de mudltiplas leitoras é interessante que se tenha a capacidade de gerencia-
las, observando o historico de leitura de etiquetas e operagdo de cada leitora em separado,

por exemplo, [10].

3.3 RSSI (RECEIVED SIGNAL STRENGTH INDICATOR)

s

O RSSI (Indicador de Forca do Sinal Recebido, traducéo livre), € um valor adimensional
utilizado para referenciar o nivel de sinal recebido pela antena da leitora. Este conceito foi
introduzido pela norma IEEE 802.11, que o definiu como um mecanismo pelo qual a energia
da radio frequéncia deve ser mensurada pelos circuitos dos controladores de interface de
rede sem fio. Ainda de acordo com essa norma, 0 RSSI é expresso por um ndmero inteiro
gue pode variar entre 0 e 255, pois é representado por 8 bits (1 byte), entretanto cada
fabricante pode adotar um valor para RSSI maximo menor que 255, buscando melhor

adequagcéo ao sinal lido, [3].

Cada equipamento utiliza sua prépria métrica para indicar a forca do sinal de poténcia, uma
vez que o RSSI ndo esta associado a nenhuma unidade que expresse valor de energia ou
poténcia elétrica, deixando os fabricantes livres para assumir qualquer granularidade que

seja representada por niumeros inteiros.

s

Por se tratar do nivel de sinal recebido pela antena de um receptor, € normal que se
relacione o RSSI com a distancia entre emissor e receptor. Essa relacdo despertou grande

interesse em aplicacdes de localizagdo em ambientes internos.

E sabido que um sinal eletromagnético enviado por ondas de radio de um equipamento para
outro perde poténcia com o quadrado da distancia, como mostra o grafico da poténcia pela

distancia ilustrado na Figura 3.4.
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Figura 3. 4 - Decaimento da poténcia de um sinal de radio com a distancia, [2].

Contudo, a curva indicada pela Figura 3.4 ndo é valida para ambientes internos, onde a
propagacdo de onda eletromagnética €& fortemente influenciada por caracteristicas
construtivas da edificacdo, causando um efeito conhecido como caminhos multiplos (do
inglés, multipath). Nesse efeito, 0 mesmo sinal atinge o alvo por diferentes caminhos devido
a reflexdes. Por esse motivo, ndo se pode aferir a distancia em linha reta entre o emissor e

receptor, provocando distor¢cdes no método de triangulagéo simples.

Além das caracteristicas construtivas, o sinal RSSI também sofre interferéncias da
disposicdo de equipamentos e objetos metalicos e eletroeletronicos dentro do ambiente, de
pessoas transitando pelo mesmo e até da orientagdo das antenas acopladas as leitoras. De
fato, trabalhos realizados anteriormente no LARA atestam essas afirmacdes. Pode-se
verificar que o sinal RSSI medido em campo aberto por Souza e Oliveira em [18], se
aproxima do modelo descrito pela Figura 3.4, ao passo que testes realizados dentro do
LARA por Fonseca em [2], indicam grande variacdo no sinal de poténcia medido. A Figura
3.5 mostra o comportamento do RSSI de uma etiqueta, coletado durante 48 horas por
Fonseca em [2]. Segundo Fonseca, os momentos de grande perturbacdo do sinal séo
referentes aos horarios em que se tinha um alto fluxo de alunos dentro do laboratério. Ja o

periodo noturno o sinal apresentou maior estabilidade.
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Figura 3. 5 - Comportamento do RSSI em teste de longa duracgéo (48 horas), [2].

3.4 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O processamento digital de imagens é uma subdivisdo do processamento digital de sinais
com aplicacbes em diversas areas, tais como, processamento de video, audio, andlise e
sintese de fala, engenharia biomédica, sistemas de comunicagdo, exploracdo espacial,
sismologia dentre outras.

Para se entender os principios do processamento digital de imagens deve-se primeiramente
analisar a forma pela qual as mesmas sdo representadas. Uma imagem pode ser
representada por uma funcdo bidimensional, f(x,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais,
sendo a amplitude de f no ponto (x,y), a intensidade da imagem no referido ponto. Cada um
desses finitos pontos, também denominados elementos de uma imagem digital e dotados de
posicéo e valor, sdo chamado de pixel (do inglés, Picture element). Desse modo, 0s pixels
representam a menor parte de uma imagem servindo como métrica da qualidade das

mesmas no que se refere a resolucgéo.

O sistema visual humano é limitado a percepgdo apenas da chamada banda visivel do
espectro eletromagnético. Sistemas de imageamento, porém, podem captar desde ondas de

radio até raios gama, cobrindo quase todo o espectro, conforme ilustra a Figura 3.6.
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Figura 3. 6 - Espectro eletromagnético com destaque para a regiao visual humana, [4].

Além disso, os sistemas de imageamento podem operar sobre imagens geradas a partir de
fontes que o ser humano néo esti acostumado a associar com imagens, como ultrassom e
microscopia eletrdnica, levando o processamento digital de imagens a uma variedade muito

grande de aplicacbes.

Em termos mais objetivos, por processamento digital de imagens entende-se a manipulagéo
de uma imagem por computador de modo que a entrada e a saida do processo sejam
imagens. Em geral, o objetivo de se usar processamento digital de imagens € melhorar o
aspecto visual de certas feicbes estruturais para o analista humano e fornecer outros
subsidios para a sua interpretacdo, inclusive gerando produtos que possam ser

posteriormente submetidos a outros processamentos.

E muito comum que se veja 0s termos processamento de imagens e visdo computacional
utilizados de modos indistintos, isso porque ndo ha uma fronteira precisa entre os extremos
representados pelo processamento digital de imagens e pela visdo computacional. A saber,
essa Ultima tem por objetivo emular a visdo humana, incluindo o aprendizado e a inferéncia,
tornando possivel a tomada de decisdo a partir de entradas visuais e podendo ser vista

como um ramo da inteligéncia artificial.
Em se tratando de processamento de imagens podem-se considerar as seguintes divisées:

* Processos de baixo nivel: a entrada e a saida do processo sdo imagens, sendo a reducéo

de ruido um exemplo desse tipo de processamento.

* Processos de médio nivel: a entrada é uma imagem e a saida é algum atributo da imagem,

COmo ocorre nos casos de segmenta(;éo.

* Processo de alto nivel: envolve estabelecer algum sentido a partir de objetos reconhecidos,

chegando até funcionalidades associadas a cogni¢do, hormalmente ligadas a visao.
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A representacdo de imagens utilizada neste trabalho refere-se as imagens coloridas RGB
(Red, Green e Blue), tomando como base o sistema visual do ser humano, que através de
cones e bastonetes, células localizadas na retina do olho, sdo capazes de detectar trés
niveis distintos de cores: vermelho, verde e azul. Assim, por meio da combinacdo de tais
cores, variando continuamente a intensidade, obtém-se infinitas tonalidades. Esta
representacdo tem como vantagem a sua simplicidade, tornando-a mais intuitiva, no

entanto, entre suas desvantagens destacam a susceptibilidade a mudangas na iluminacéo.

Maiores informacfes acerca deste assunto podem ser encontradas no Apéndice A, ao final
deste texto.

3.5 FILTRO DE KALMAN

O filtro de Kalman (KF, do inglés Kalman Filter) nada mais é do que um estimador recursivo
otimo implementado por meio de algoritmos e cujo propdsito € utilizar medigbes de
grandezas medidas ao longo do tempo (contaminadas com ruidos e outras incertezas) e

gerar resultados que tentem se aproximar dos valores reais das grandezas medidas.

Esse modelo matematico tem sua origem na década de sessenta, dentro da area da
engenharia elétrica relacionado a teoria do controle de sistemas. Posteriormente, esta
metodologia foi sendo incorporada a outras areas como a estatistica. Sua aplicacdo na area
econdmica e financeira é vasta e inUmeros artigos e trabalhos sao publicados rotineiramente

fazendo uso do filtro de Kalman.

Em 1960 Rudolph Emil Kalman publicou um famoso artigo descrevendo um processo
recursivo para solucionar problemas lineares relacionados a filtragem de dados discretos.
Sua pesquisa proporcionou contribui¢cdes relevantes ajudando a estabelecer bases tedricas
sélidas em varias areas da engenharia de sistemas. Em1960-1961 Kalman desenvolveu,
com colaboracdo de Richard S. Bucy, a versao em tempo continuo do filtro de Kalman, que
se tornou conhecida como o filtro de Kalman-Bucy. Com o avan¢o computacional, o filtro de
Kalman e suas extensfes a problemas néo lineares representam o produto mais largamente

utilizado dentro da moderna teoria de controle, [13].

Em uma definicAo mais técnica, o Filtro de Kalman pode ser visto como um conjunto de
equacdes matematicas que constitui um processo recursivo eficiente de estimagéo, uma vez
que o erro quadréatico € minimizado. Através da observacdo da variavel denominada variavel
de observacdo outra variavel, ndo observavel, denominada varidvel de estado pode ser
estimada eficientemente. Assim, podem ser estimados os estados passados, o estado
presente e previstos os estados futuros além de permitir a estimacdo dos parametros
desconhecidos do modelo através da maximizacao da verossimilhanca via decomposicao do

erro de previsao.
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O algoritmo originalmente proposto por Kalman sO se aplica a sistemas lineares. Uma
maneira de aplicar o filtro de Kalman para tratar sistemas nao-lineares é linearizar
analiticamente as equacdes do sistema. Esse procedimento veio a ser conhecido como filtro
de Kalman estendido (EKF, do inglés Extended Kalman Filter).

Mais recentemente, Julier e colegas propuseram uma alternativa ao EKF. Trata-se do filtro
de Kalman unscented (UKF, do inglés Uncented Kalman Filter), que ndo requer a
linearizacdo analitica das equacgfes do sistema e se destaca por usar uma forma mais
eficiente para calcular a propagagéo temporal da média e da matriz da covariancia dos
estados do sistema ndo linear, que é um componente essencial na determina¢éo do ganho
de Kalman, [14].

3.5.1 Filtro de Kalman Discreto

Entender ou derivar o filtro de Kalman requer um conhecimento profundo de algumas areas
da matematica tais como algebra linear, estatistica e teoria de otimizacdo, dentre outras.
Todavia, a aplicacdo do algoritmo €, em sua esséncia, simples deixando toda a dificuldade
concentrada na obtencdo do modelo do problema ao qual o filtro seré aplicado.

O filtro de Kalman discreto é indicado para uso de sistemas dinamicos de comportamento
linear, e com ruidos gaussianos brancos, ou seja, casos ideais. Esse € o filtro originalmente

desenvolvido por Kalman e que deu base para o surgimento de seus derivados.

O ponto de partida para desenvolvimento de um filtro de Kalman discreto é perceber que se
trata da estimacgao de estados dinamicos para o qual ha uma lei de “movimento” conhecida,
a saber, o modelo. Existem duas fases bem definidas que compde o filtro de Kalman, a fase
de predicdo e a fase de corre¢cdo. ApOs a estimativa inicial, o filtro inicia um ciclo de
atualizagbes das duas fases até a convergéncia do estado, ou seja, o estado preditivo xj

correspondendo a medigao z,. Este ciclo esta exemplificado pela Figura 3.7.

@

Atualizagao do Tempo Atualizagao da Medigdo

(Predigao) (Corregéo)

I

Figura 3. 7 - Ciclo do processo do Filtro de Kalman.

A fase de predicdo é composta pelas seguintes equacoes:
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x]: == Axk_l + Buk_l + ka—l (1)

Py = Axp_1 AT + Qg (2)

Em que,
e X, €0 estado preditivo do sistema no instante k;

e A matriz do sistema na representacdo em espac¢o de estados, € a matriz quadrada

que correlaciona o estado no instante k — 1 com o instante k;
e u,_, €0 vetor de entradas de controle no instante k — 1;
e B é a matriz quadrada que correlaciona o controle ao estado;
e wy_4 € 0 vetor que transmite as fontes de erro do sistema;
e Q€ a matriz de covariancia do ruido do processo;

e P, éamatriz de predi¢édo da covariancia do erro.

J& a fase de corre¢cdo € composta pelas trés equagdes seguintes:

K, = P;HT(HP HT + R)™! (3)
X =x + K(z, — Hxy) 4)
Py = - K H)P, (5)

Na etapa de predigéo os valores do estado x, e da covariancia do erro P, sdo preditos a
partir do instante anterior. Nesse ponto, € importante observar que predicdo n&o é sinbnimo
de estimacgdo, assim, as variaveis supracitadas ndo sédo estimadas, mas sim preditas. Na
predicdo ndo se tem o valor da medida no instante K, mas a partir das matrizes de
correlagdo e das entradas encontra-se um valor predito x, que combinado com o valor

medido z, gera o instante estimado na etapa de correcao.

Desse modo, a etapa de correcdo consiste em calcular o ganho K; por meio dos resultados
preditos na etapa anterior e s6 entdo se calcula o estado estimado x, e a covariancia do erro
Pr. Nota-se que se o estado predito for igual a medicéo o termo multiplicado pelo ganho na

Equacéo (4) é anulado.

Outro ponto importante refere-se ao valor do ganho K. Se esse ganho for alto, o valor
estimado terd uma maior contribuicdo da diferenca entre o estado medido e o predito, ou
seja, a medicao tera grande peso na estimativa do proximo estado. Isso implica que um alto

ganho é indicado para os casos em que se tem um alto grau de confianca nas medidas

30



efetuadas. Caso o ganho seja pequeno, assume-se uma maior confianca no modelo do

sistema em questdo e em sua capacidade de predicéo.

Dentre as aplicacdes mais utilizadas quando se trata de filtro de Kalman esta a fuséo
sensorial, que consiste em combinar a medida de dois ou mais sensores para um mesmo
parametro a fim de se obter um resultado mais confiavel. Seria intuitivo pensar que para dois
sensores distintos, onde um fosse mais confiavel que o outro, tomasse as medidas feitas
pelo sensor de maior confianca e descartasse as medidas do sensor menos confiavel.
Contudo, o filtro de Kalman mostra que seja qual for a discrepancia de confiabilidade entres

7

sensores, a resposta combinando todos eles é sempre mais confidvel que a resposta

tomando apenas um ou alguns dos mesmos.

A Figura 3.8 ilustra a representacao da funcdo de probabilidade de uma medicao hipotética,
onde f1 indica a medicdo de um sensor menos confiavel, f2 indica a medicdo de um sensor
mais confiavel e f3 indica a medi¢cdo tomada a partir da combinagdo de fl e f2. Fica
evidente que o desvio padréao da curva f3 € menor que o desvio das outras duas curvas que
0 geraram, ilustrando o fato de que utilizar a informacédo de mdltiplas fontes de medig&o

levam a um resultado melhor que utilizar apenas parte dos sensores disponiveis.
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Figura 3. 8 - Funces de probabilidade de uma medicéo hipotética, [14].

3.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Existem inimeras tarefas que séo consideradas simples e desempenhadas de forma natural
pelos seres humanos, tais como reconhecimento de padrdes, rostos e formas. O cérebro
humano tem grande capacidade de aprendizado que Ihe permite interpolar as informacoes
que recebe baseado em experiéncias passadas. Isso permite o reconhecimento entre

pessoas que ficaram tempos sem se ver e que mudaram sua aparéncia, ou ainda
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reconhecer padrdes incompletos por meio de comparacdo com padrées previamente

conhecidos.

Apesar dos exemplos supracitados parecerem triviais em se tratando do cérebro humano,
tais tarefas sdo extremamente arduas de se executar em termos computacionais, exigindo
um esforco computacional demasiadamente grande e em alguns casos impraticaveis. Diante
dessas dificuldades, geralmente sdo apresentadas solucbes mediante o uso de redes

neurais cujo objetivo € resolver tais problemas de forma pratica e eficaz.

3.6.1 Caracteristicas Gerais das Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas
ou milhares de unidades de processamento ao passo que o cérebro de um mamifero pode

ter muitos bilhdes de neurbnios.

Os neurbnios se comunicam através de sinapses. Sinapse é a regido onde dois neurbnios
entram em contato e através da qual os impulsos nervosos sdo transmitidos entre eles. Os
impulsos recebidos por um neurdnio A, em um determinado momento, sdo processados, e
atingindo um dado limiar de acdo, o neurbnio A dispara, produzindo uma substancia
neurotransmissora que flui do corpo celular para o axénio, que pode estar conectado a um
dendrito de outro neurdnio B. O neurotransmissor pode diminuir ou aumentar a polaridade
da membrana pés-sinaptica, inibindo ou excitando a geracao dos pulsos no neurdnio B. Este
processo depende de varios fatores, como a geometria da sinapse e o0 tipo de

neurotransmissor, [15].

A exemplo da rede de neurbnios biol6gicos citada acima, uma rede neural artificial é
composta por varias unidades de processamento, denominadas neur6nios artificiais, cujo
funcionamento é bastante simples. Essas unidades, geralmente sdo conectadas por canais
de comunicacdo que estdo associados a determinado peso. As unidades fazem operacdes
apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas recebidas pelas suas conexdes. O
comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das interagcdes entre as

unidades de processamento da rede.

A Figura 3.9 ilustra a estrutura bésica de um neurénio artificial.
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Figura 3. 9 - Estrutura basica de um neurdnio artificial, [3].

O neur6nio artificial foi inspirado no neurénio biolégico, funcionando de forma a executar
uma média ponderada das entradas com seus respectivos pesos, além da ocorréncia de
polarizacdo. Na saida ha uma funcdo denominada fungdo de ativacdo. Dentre as formas
organizacionais que uma rede neural pode assumir destacam-se a perceptron multicamadas

(MLP, do inglés Multilayer Perceptron).

3.6.2 Perceptron Multicamadas

O MLP é um dos reconhecedores de padrdes mais utilizados para classificacao de dados.
Sua aprendizagem se da através de um processo supervisionado, onde um conjunto de
dados que resultam em saidas previamente conhecidas é apresentado nas entradas.
Conforme a entrada de dados, € gerada uma saida cujo seu resultado é comparado com os
valores desejados das saidas e previamente conhecido, e na ocorréncia de erro é aplicada
uma correcao aos pesos sinpticos, para que estes possam melhor representar os modelos

que estdo sendo apresentados.

Originalmente o perceptron era composto por apenas uma camada e, por conseguinte, ndo
era aplicavel a problemas de classificacdo onde os padrfes ndo sdo separaveis por um
anico hiperplano, ou seja, ndo linearmente separaveis. A solucdo para tal problema veio
com o algoritmo Backpropagation que permitiu a configuracdo de perceptrons em mais de

uma camada. A Figura 3.10 ilustra uma rede neural MLP.
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Algumas das caracteristicas fundamentais da configuracdo perceptron multicamadas diz
respeito a funcdo de ativacdo nédo linear presente em cada neur6nio da rede, que permitem
a separac¢do ndo linear de padrdes. Além disso, a configuragcdo de uma ou mais camadas
ocultas entre a entrada e a saida permite a aprendizagem de tarefas complexas, extraindo
de forma progressiva, durante o treinamento, as caracteristicas mais significativas dos

padrbes de entrada.

Por fim, a rede possui um alto grau de conectividade, implicando que todos os sinais de
entrada influenciam em todos os neurdnios das camadas escondidas, sendo que estes por
sua vez influenciam, através dos pesos sinapticos de suas ligagdes, nos valores de cada

saida.
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CAPITULO 4

4. Cenarios de Testes

Este capitulo traz uma viséo detalhada dos materiais e das praticas adotadas na execucao
deste trabalho, destacando a necessidade de cada escolha tomada bem como a implicagcéo
de tais decisodes.

4.1 O SISTEMA PROPOSTO

Conforme apresentado nos itens introdutérios, o presente trabalho objetiva a construcao de
um sistema de localizacdo indoor, implementado no Laboratério de Automacéo e Robdtica-
LARA da Universidade de Brasilia, por meio da utilizacdo da tecnologia de identificagéo por
radio frequéncia, RFID, combinada com o recurso de processamento de imagens a fim de

se adquirir dados consistentes para treinamento de uma rede neural artificial.

E sabido das dificuldades encontradas nas implementacées de localizacdo indoor devido as
restricbes e particularidades de cada ambiente, que impossibilitam o uso de técnicas ja
consagradas como o0 GPS além de interferir consideravelmente nos sinais de
radiofrequéncia devido a constituicdo da estrutura fisica, de equipamentos eletrénicos,
metalicos e até da presenca de pessoas que transitam no interior dos mesmos. Assim, uma
das grandes dificuldades ao se implementar esse tipo de sistema esta em driblar as

distor¢des de sinal causadas pelo efeito dos caminhos multiplos.

A estratégia adotada consistiu em combinar um sistema de etiquetas e leitoras RFID com
um sistema de camera e processamento de imagem, em que se possa gerar dados que
permitam o treinamento de uma rede neural que atuara na obtencéo da coordenada (x,y) do
usuario dentro do ambiente em questdo. Os sistemas RFID e de cameras trabalham de
forma a adquirir os dados no mesmo instante, salvando-os em um mesmo computador que

posteriormente sera utilizado para processamento e analise dos mesmos.

O sistema RFID gera dados correspondentes a cada uma das quatro leitoras utilizadas,
sendo os principais deles o sinal de poténcia RSSI recebido pelas leitoras e provenientes da
etiqueta que o usuario estard portando, além da data e hora em que o sinal foi recebido.
Esses dados sdo salvos em um arquivo de texto. J& as cameras geram quadros, a uma
velocidade ajustada para cinco quadros por segundo, correspondentes a localizagdo do

usuério no ambiente. Esse usuario porta um identificador vermelho que serd reconhecido
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quadro a quadro por um algoritmo de processamento de imagens gerando um arquivo .xlIs

contendo as coordenadas em pixel do usuario em cada quadro.

Feito isso, os dados gerados pelos quadros sdo convertidos de coordenadas de pixels para
coordenadas (x,y) reais, mediante uma fator de escala, gerando um novo arquivo .xIs. Por
fim, deve-se fazer a sincronizacdo entre os dados provenientes do sistema RFID e do
sistema de cameras, de modo que, para um mesmo instante de tempo sejam adquiridos os
valores de poténcia lidos pelas leitoras e os valores de posi¢do obtidos pelas cameras.
Assim, esse ultimo servira de groundtruth, ou localizagdo exata do usuario, permitindo o

treinamento da rede neural.

Uma vez treinada, a rede irA gerar uma planilha de dados no formato .xls contendo a
posicdo em coordenadas (x,y) do usuério. Feito isso, esses resultados serdo submetido a
um filtro de Kalman que atuara na fusao sensorial desses dados com os dados provenientes

do processamento de imagens, gerando a saida final do sistema.

4.2 MATERIAIS UTILIZADOS

As subsecdes seguintes trazem os componentes de hardware e software utilizados na

implementacéo do sistema proposto.

4.2.1 Hardware do Sistema RFID

e Leitoras L-RX900 Wave Ethernet

Foram utilizadas quatro leitoras do tipo L-RX900, ilustrada na Figura 4.1, fabricadas pela

Wavetrend e operantes em 433 MHz, com etiquetas ativas.

Figura 4. 1 - Leitora L-RX900.
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Essa leitora consegue ler dados emitidos pelas etiguetas sem o auxilio de nenhuma antena,
todavia, 0 alcance se limita a aproximadamente 1 m. Em contrapartida, de posse de uma
antena, tal alcance pode chegar a 40 m.

Ao receber um pulso de dados essas leitoras decodificam e validam os mesmos. Além
disso, apresentam a capacidade de leitura simultdnea de varias etiquetas, depurando
através de seu firmware eventuais colisbes de dados provenientes de pulsos de diferentes
etiquetas.

Os dados lidos podem ser armazenados em uma pilha ou enviados a um servidor,
dependendo da configuracao preestabelecida. No caso da pilha, sdo armazenados até 40

pulsos. A partir desse ponto os dados mais antigos comecam a ser descartados.

A comunicagdo com o servidor € feita por protocolo TCP/IP e Ethernet. Uma vez conectada
a rede, a configuracdo do namero de IP é feita facilmente. A alimentacdo pode ser fornecida
por uma fonte simples ou por Power over Ethernet (PoE). Ha ainda duas entradas digitais e

duas saidas a relé para uso em aplicagfes de controle de acesso por exemplo.

Existem quatro indicadores luminosos na leitora que indicam se a mesma esta alimentada,

se uma etigueta esta sendo lida e o acionamento de cada um dos relés.

Por fim, esse modelo permite a configurag@o auto-pooling, que fica constantemente lendo as
etiquetas dentro do raio de alcance, ou pooling manual, em gue se necessita enviar um

comando de leitura para a leitora.

e Antena L-AN200 stub

A antena utilizada também é de fabricacdo da Wavetrend e possui diagrama de radiacao
omnidirecional no plano radial. A Figura 4.2 ilustra a antena em gquestado e seu diagrama de

radiacao.

Figura 4. 2 - Antena L-AN200 stub e seu diagrama de radiacéo, [4].
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Segundo o fabricante tais leitoras conseguem um alcance de 40m no recebimento dos
dados das etiquetas, todavia, testes realizados por Souza e Oliveira, [18], atestaram um

alcance maximo de 14m para campo aberto.

e Etiqueta Ativa L-TG501 MS

A etiqueta ativa utilizada e representada na Figura 4.3 tem dimensbfes de (85mm x 53mmx
5mm), se assemelhando a um crachd e oferecendo inclusive 0 espaco para que seja

passado o suporte para pescoco.

Figura 4. 3 - Etiqueta Ativa L-TG501 MS.

Essa etiqueta possui uma bateria de litio interna e sensor de movimento, o que permite, por
um tempo de aproximadamente 5 anos, gerar pulsos na frequéncia de 433 MHz, em
intervalos de 15 s quando esta parada e intervalos de 1,5 s quando em movimento. Tais
intervalos vém configurados de fabrica e podem ser solicitado por parte do cliente que o
mesmo faca alteragbes caso seja conveniente para a aplicacdo. O pacote enviado possui
muitas informagfes, como ID da etiqueta, periodo de envio, e quantas vezes a etiqueta ja
enviou sinais em todo seu tempo de uso. Esta Ultima informacéo é til para calculo da vida

util bateria.

4.2.2 Middleware do Sistema RFID

A fim de fazer o gerenciamento entre as leitoras e 0os dados provenientes das etiquetas,
utilizou-se o middleware desenvolvido por Fonseca, em [2], em linguagem de programagéao
Delphi. Esse programa é capaz de se conectara a até cinco leitoras e coletar informacdes

das etiquetas tais como ID, o sinal RSSI, age e period.

Age € o numero do pacote que a etiqueta esta enviando. Desde a sua fabricacdo, a etiqueta
incrementa um contador cada vez que envia um pacote. Essa informacao € Util para calculo

da carga bateria restante na etiqueta. Ja o period € o periodo de emissdo de dados por
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parte da etiqueta, sendo de 15 em 15 segundos quando a mesma se encontra parada e de

1.5 em 1.5 segundos quando em movimento.

O programa permite interfaceamento com o Matlab, além de salvar os dados obtidos por
cada leitora separadamente ou todas juntas em intervalos pré-definidos, podendo também
ser segundo o comando do usuério. Pode-se ainda verificar o mapa do ambiente cujo
sistema esta atuando e visualizar os dados que estdo sendo recebido por cada leitora
separadamente. A Figura 4.4 mostra a interface do middleware utilizado.
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Figura 4. 4 - Etiqueta Ativa L-TG501 MS.

4.2.3 Camera LifeCam VX-600

Para o desenvolvimento do rastreamento do usudario por meio de processamento de

imagens utilizou-se a cAmera LifeCam VX-600, ilustrada na Figura 4.5.

Figura 4.5 - Camera LifeCam VX-600.

Essa camera apresenta uma lente grande angular com visao de 71°, resolucdo de video de
1,3 MP (1028 x 1024 pixels), resolucdo de fotos de 5,0 MP (2560 x 2048 pixels), controles
de panoramica, inclinacao e zoom digital e ajuste automético para baixa luminosidade. Além
disso, a LifeCam VX-600 captura até 30 quadros por segundo, o que é mais que suficiente

para a presente aplicacao.
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4.2.4 Neural Network Toolbox do Matlab

O Matlab ®é uma ferramenta computacional que trabalha com célculos matriciais, sendo
comercializado em pacotes denominados toolboxes. A Neural Network Toolbox™ é o pacote
destinado ao trabalho com redes neurais artificiais, possuindo fung¢des de treinamento, teste
e validacao de vérias configuragfes de redes neurais. A Figura 4.6 ilustra a tela de interface

gréfica de treinamento e teste da Neural Network Toolbox™.

+) Neural Network Pattern Recognition Tool (nprtool)

77  Welcome to the Neural Network Pattemn Recognition Tool.
w Solve a pattem-racognition problem with a two-layer feed-forward netwark.

Introduction

In pattern recognition problems, you want a neural network to classify
INpuEs into & set of target categories.

For example, reagnize the vineyard that a particular bottle of wine came
from, based on chemical analysis (wine_dataset); or classify a tumar as
benign or malignant, based on uniformity of cel size, dump thickness,
mitosis (cancer_dataset),

The Neural Network Pattern Recognition Tool wil help you select data,

create and train a network, and evaluate its performance using mean
square error and confusion matrices.

$ To continue, dick [Next].

Figura 4. 6 - Tela de interface gréafica de treinamento e teste da Neural Network Toolbox.

4.3 METODOS

Nas seguintes subsecdes serdo descrito os métodos utilizados para o cumprimento dos
objetivos de projeto pré-estabelecidos. Sabe-se que o presente projeto esta inserido como
parte de um projeto final com um algoritmo completo de rastreamento que funcione em
tempo real de modo a permitir uma automacdo eficaz do ponto de vista do conforto e

racionamento energético. O fluxograma da Figura 4.7 ajuda a entender a proposta do

algoritmo final de rastreamento.
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The netwerk will be trained with scaled conjugate gradient backpropagation
(trainscq).

oot | ®net | [C@Camel |




Adquirir Obter resposta (£, )
E— da RNA, mediante
apresentacdo das

J/ coordenadas (x,y)

v

Obter a estimagdo do

Imagem

Localizar coordenadas

(x,y) do identificador filtro de Kalman (%, 7)

! !

Sincronizar o Sistema de Visualizagdo do
Video com o Sistema supervisorio e atuacdo
RFID para cada instante |[——————— em ar-condicionado,
de tempo (t;) portas, iluminacédo, etc

Figura 4. 7 - Proposta do Algoritmo de Rastreamento.

Assim, o presente trabalho concentrou-se na implementacdo dos sistemas de cameras e
RFID, de modo a obter dados consistentes para treinar a RNA, lancando méao da filtragem
de Kalman para melhorar a resposta do sistema como um todo. A Figura 4.8 traz o
fluxograma explicativo da sequéncia de a¢gbBes adotadas para o cumprimento dos requisitos
pré estabelecidos neste trabalho.

Definicdo do ambiente Preparacio dos dados

de testes 4> para treinamento e
validacdo
Defini¢do do
posicionamento de Treinamento e

validacdo da RNA

v

Aplicagdo do Filtro de

leitoras, cAmeras e

antenas

|

Aquisicio dos dados Kalman

Figura 4. 8 - Fluxograma da metodologia adotada para execucéo do projeto.

4.3.1 Definicdo do Ambiente de Testes

A primeira etapa na implementacédo do trabalho proposto consistiu na escolha do ambiente

em que os testes seriam realizados. Por questdes de conveniéncia e praticidade, escolheu-
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se como ambiente de testes uma sala de 3m x 5m localizada ao lado da sala de reunibes
conforme mostrado pela Figura 4.9. Essa escolha levou em consideracdo fatores como
capacidade de espaco necessério para se dividir o ambiente escolhido em mais trés
ambientes menores, para efeitos de teste, e altura do teto. Esse ultimo fator é importante
para que a camera seja posicionada no centro do ambiente, cobrindo-o por completo.

1 \\Vf

1

Figura 4. 9 - Laborato6rio de Automacéo e Robotica-LARA, com destaque para o ambiente onde foram realizados os
testes.

Apesar dos testes terem sido realizados em um ambiente reduzido do laboratério, néo tira
sua validade, pois conta com elementos comuns a um ambiente interno como estruturas em

metal, computadores, cadeiras e mesas.

4.3.2 Definicdo do Posicionamento das Leitoras, Antenas e Cameras

Uma vez escolhida a sala de testes, dividiu-a em trés ambientes de modo a permitir a livre
circulacdo do usuario bem como a aquisicdo de dados que sejam consistentes de modo a

permitir o treinamento de uma rede neural artificial.

Trabalhos anteriores constataram que o posicionamento das leitoras e das antenas interferia
na qualidade do sinal. Desse modo, foi adotado um posicionamento para as mesmas de
forma a se assemelhar o maximo possivel ao adotado no trabalho de SILVA JUNIOR, [3]. A
Figura 4.10 ilustra a sala de testes dividida em trés ambientes e com destaque para o

posicionamento das leitoras.
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Figura 4. 10 - Sala de testes particionada em trés ambientes, com destaque para o posicionamento das leitoras
identificadascomo 0, 1,2 e 3.

Além das distancias entre as leitoras e as paredes, representadas na Figura 4.10, adotou-se
uma altura padréo de 1,4 m das mesmas com relagcdo ao solo. Essa configuragdo permitiu
gque as quatro leitoras fossem dispostas de maneira a cobrir todos os trés ambientes da sala
de testes.

Quanto ao sistema de cameras utilizado para reconhecimento do usuario por meio de
processamento de imagens, adotou-se uma Unica camera fixada ao centro do teto no
ambiente em que os dados estivessem sendo colhidos, de modo que a abrangéncia da
camera fosse suficiente para englobar toda a area de circulagdo do usuario dentro do

espaco em questao.

Portanto, a aquisicdo de tais dados foi feita de maneira separada para cada um dos
ambientes, ou seja, o usuario se deslocava em um Unico ambiente de modo a gerar dados
de treinamento, deslocando-se uma segunda vez em um percurso diferente para gerar
dados de validacdo. Assim, para cada uma das reparticdbes da sala de testes foi feito o

ajuste da camera conforme supracitado.

4.3.3 Aquisicao dos Dados

Como explicado anteriormente, os dados foram adquiridos separadamente em cada uma
das trés particoes feitas na sala de testes. Um fato importante a ser observado é o de que o
método adotado, dividindo a sala do laboratério em trés ambientes e coletando dados em
cada um dos mesmos separadamente, nao interfere no resultado adquiridos, uma vez que a
configuracdo da sala de testes nao foi alterada entre a coleta em um ambiente e outro, ou

seja, todos os dados foram coletados sob as mesmas condigoes.
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Montagem do Sistema RFID

Como j4 mencionado, o sistema RFID utilizado foi composto por quatro antenas acopladas a
quatro leitoras, uma etiqueta ativa e um computador onde os dados eram recebidos e
guardados através de um middleware.

As leitoras comunicavam com o computador via rede Ethernet. Uma vez que as mesmas
estavam configuradas com endereco de IP fixo, configurou-se o IP do computador para a
mesma sub-rede, conectando todos os dispositivos aos pontos de rede do laboratdrio.

O sistema completo funcionou de forma a receber as leituras da emisséo da etiqueta ativa,
através do middleware, gravando os mesmos em um arquivo de texto dentro de um diretério
especifico do computador. Esse arquivo continha os dados das quatro leitoras, identificadas

como leitora 0, 1, 2 e 3, dispostos em ordem de leitura.

A Tabela 4.1 ilustra um trecho de tal arquivo. Percebe-se que os dados adquiridos estdo
representados em sete colunas, em que a primeira representa o nimero da leitora, seguido
pelo ID da etiqueta, o sinal RSSI recebido, o age (contador da etiqueta), o periodo de

recebimento dos dados, a data e por fim o instante em que os mesmos foram lidos.

991563 10320669 1,5 23/08/2014 10:13:38
1 991563 101 10320670 1,5 23/08/2014 10:13:38
0 991563 97 10320671 1,5 23/08/2014 10:13:38
3 991563 102 10320672 1,5 23/08/2014 10:13:38

Tabela 4. 1 Trecho dos dados provenientes do sistema RFID em ordem cronoldgica de chegada.

Montagem da Camera

A camera foi instalada no centro do teto do ambiente em que os dados seriam adquiridos,
sendo ajustada de modo a cobrir toda a area de circulacédo do usuario. Utilizou-se 0 mesmo
computador ligado ao sistema RFID para adquirir os dados da camera, por meio de uma
comunicacao via cabo USB. Esse foi um fator importante, pois posteriormente foi necessario

sincronizar os dados provenientes do sistema RFID com os dados provenientes da camera.
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Assim, como os mesmos foram adquiridos na mesma maquina, nao houve necessidade de
sincronismo de relégios, medida que seria necessario caso fosse utilizada duas maquinas
distintas.

Para aquisicdo dos dados da camera um cédigo desenvolvido em linguagem C, utilizando-
se da biblioteca OpenCV, iniciava a grava¢do de um video da movimentacdo do usuério
pelo ambiente, dividindo-o em quadros e salvando os mesmos em um diretério especifico do

computador.
Estratégia utilizada para coletar os dados

A fim de que a posi¢édo (x,y) do usuario fosse identificada por meio do processamento de
imagens, utilizou-se um marcador vermelho, boné, fixado ao pé do usuéario. Quanto a
fixacdo da etiqueta, foram adotadas duas estratégias distintas. A primeira delas consistia em
fixa-la ao peito do usuério, simulando a utilizacdo da mesma como crachd. Na segunda

estratégia optou-se por colocar a etiqueta junto ao marcador vermelho, no pé do usuario.

Para cada uma das estratégias supracitadas coletou-se dados de treinamento e de
validacdo em todos os ambientes da sala de testes, procurando manter o compromisso de
ndo se alterar a configuracdo da sala entre a implementagdo de uma e outra estratégia. A
Figura 4.11 (a) e (b) ilustram o usuario portando o identificador e a etiqueta em ambas as

metodologias adotadas.

NNNRRRR T TTmray

(@) (b)

Figura 4. 11- Usuario portando identificador vermelho preso ao pé e etiqueta RFID ativa fixada (a) ao peito e (b) ao
pé, abaixo do identificador.

7

Um quesito importante quando se implementa uma rede neural artificial € ter dados
suficientes para que parte dos mesmos seja destinada ao treinamento da rede e outra parte
a validacdo. Nesse sentido, foram coletados dados provenientes de duas movimentagfes do
usuario para cada um dos trés ambientes da sala de testes, uma gerando dados para o

treinamento e outra para validacao.
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A qualidade da resposta fornecida pela rede neural esta diretamente relacionada com a
qualidade dos dados que lhe serdo apresentados para treinamento. No presente trabalho,
como ja explicado, os dados s&o adquiridos mediante a movimentagao do usuario dentro da
area correspondente ao ambiente onde esta sendo feita a coleta. Desse modo, com o intuito
de se gerar dados que possibilitem um bom treinamento da rede neural, o usuério se
movimentou de modo a cobrir toda a area do ambiente em questdo, aumentando o nimero

de informacéo contida nos dados adquiridos.

Na etapa de obtencdo de dados para validagcdo, a preocupagdo em cobrir a maior area
possivel do ambiente onde esta sendo realizados os testes ndo se faz tdo necessaria.
Sabendo disso, a movimentagdo do usuario nesta parte foi bem mais simples e rapida,

consistindo simplesmente em uma caminhada que cruzasse 0 ambiente de ponta a ponta.

Os detalhes a cercas das movimentagfes descritas acima poderdo ser percebidos pela
localizacdo do usuério mediante identificacdo por processamento de imagens, que sera
apresentada na parte de resultados deste trabalho. Por tal identificacdo pode-se ver
nitidamente o trajeto percorrido pelo portador da etiqueta tanto na etapa de treinamento

como de validagéo.

4.3.4 Preparacgéo dos Dados para Treinamento e Validagéo

Apos coletados os dados fez-se necessario processar os mesmos a fim de deixa-los no
modelo exato a serem apresentados para treinamento e validacdo da rede neural. Essa

etapa de preparacao foi realizada via c6digos desenvolvidos no programa Matlab.

A primeira parte do processamento consistiu em, a partir dos quadros de imagem da
movimentac¢do do usuario, identificar sua coordenada em pixels dentro do ambiente e gerar

um arquivo .xIs que contivesse a posic¢ao (x,y) real (em centimetros) do mesmo.

Primeiramente importaram-se todos os quadros para o ambiente do Matlab, percorrendo os
pixels de sua matriz a procura de valores (RGB) que caracterizasse a cor vermelha. O
critério de escolha dos valores de intensidade das cores vermelha, verde e azul que
caracterizasse o vermelho do identificador do usuério foi calibrado individualmente para

cada um dos ambientes, pois tais valores variavam segundo a incidéncia de luz.

Em um mesmo quadro Varios pixels se enquadraram na caracterizacao da cor do marcador,
assim, com o objetivo de tentar identificar o centro do marcador, tomou-se como coordenada
em pixels, a posi¢do do pixel que representasse a média entre todos os que se enquadram
no padrdo de cor desejado. A Figura 4.12 ilustra a identificagcdo do marcador com detalhe

para a posicao do pixel que representa a média dentre todos o0s selecionados.
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Figura 4. 12- Coordenada (x,y) representada pelo asterisco azul e referente a identificacdo do marcador vermelho
fixado ao pé do usuério.

As coordenada (x,y) em pixels correspondentes a todos os quadros importados foram

transformadas para coordenadas reais em centimetros e salvas em um arquivo .xIs.

Os dados provenientes do sistema RFID, salvos em formato .txt foram processados de
forma a compor uma tabela composta por 7 (sete) colunas, em que da primeira a quarta sdo
representados os valores RSSI lidos pelas leitoras 0,1,2 e 3 respectivamente. J& as colunas
cinco, seis e sete representam a hora, minuto e segundo de aquisicdo de cada um dos

dados.

Assim como ocorrido em trabalhos passados, algumas falhas de leitura de dados foram
encontradas. Um exemplo sdo casos em que uma dada leitora apresenta falha em sua
leitura em um determinado instante de tempo, retornando 0 (zero) como valor de RSSI lido.
Para lidar com tais falhas, sempre que uma leitora apresentava o valor 0 (zero) para alguma

leitura, 0 mesmo era substituido pelo ultimo valor RSSI lido pela leitora em questao.

Tal medida é razoavel, visto que a movimentacao foi realizada de maneira lenta e, portanto,

ndo ha uma diferenca significativa entre os sinais RSSI de uma media e outra subsequente.

De posse dos dois arquivos contendo informacfes provenientes da identificacdo por imagem
e do sistema RFID, faz-se necessario um meio de sincronizacdo dos mesmos de forma a

gerar um unico arquivo final que possa se apresentado a rede para treinamento.

Um novo cadigo foi criado a fim de implementar esse processo de sincronizacao. O mesmo
funcionou de modo a abrir 0 arquivo com os dados oriundos do sistema RFID e, para cada
linha de dados, identificar o instante de leitura do mesmo. De posse desse valor, acessou-se
0s quadros de video verificando o campo “info.FileModDate”, que traz informagfes acerca
do instante de sua criacdo, comparando esse Ultimo valor com o valor correspondente ao

tempo de coleta dos dados do sistema RFID obtido primeiramente.
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O algoritmo de obtencéo dos quadros de video foi configurado para gravar 5 (cinco) quadros
por segundo no diretério do computador, como ja discutido, ao passo de que os dados
provenientes da etiqueta eram recebidos a um periodo de 1.5 segundos, uma vez que a
mesma se encontrava em movimento. Sendo assim, para cada instante de dados lidos pelo

sistema RFID existia em média 5 (cinco) quadros correspondentes.

Para se implementar a sincronizacdo adotou-se a média das coordenadas (X,y) de todos os
guadros que correspondiam ao instante analisado. Como o deslocamento foi feito de forma
lenta, em um intervalo de 1 segundo ndo se obteve uma diferenca significativa entre a

posicado do marcador, o que deu sustentabilidade para a medida adotada.

Por fim, gerou-se um arquivo final a ser apresentado & rede neural para seu treinamento,
contendo 6 colunas, sendo que as quatro primeiras representavam os sinais de RSSI
recebidos pelas leitoras 0,1,2 e 3, e as duas ultimas as coordenadas x e y do usuario dentro

do ambiente.

As primeiras quatro colunas atuam apresentando padrbes a rede (pattern), enquanto que as
duas Ultimas atuam como a resposta esperada para tais padrdes (target). Dessa forma,
pode-se estabelecer um treinamento supervisionado permitindo que a rede aprenda e
interpole de modo a oferecer resposta a novos padrées baseando-se nos padrdes e saidas

apresentados no treinamento.

4.3.5 Treinamento e Validacdo da Rede Neural Artificial

O software Matlab oferece uma ferramenta chamada Neural Network Toolbox™, por meio
da qual se pode treinar diferentes configuracbes de redes neurais. Por se tratar de um
problema nado linearmente separavel e pelos motivos explicitados na Secao 3.6.1, no
presente trabalho adotou-se a estratégia de treinar uma rede perceptron multicamadas.
Todavia, mesmo dentro dessa configuracdo, existem ainda muitos paréametros a serem
ajustados que podem influenciar no desempenho do treinamento, tais como o nimero de
neurdnios na camada intermediaria, 0 nUmero de épocas de treinamento e o tipo de funcao

de ativacdo e do algoritmo de treinamento.

Apesar de todos os parametros acima influenciarem no treinamento e consequentemente na
resposta da rede, € sabido que o fator principal para um bom desempenho da mesma esta
na qualidade dos dados apresentados para treinamento. Esse € o principal fator de limitacdo
da qualidade da resposta da rede utilizada para treinar sistemas de dados ruidosos, como o

sistema de rastreamento indoor proposto neste trabalho.

Por conseguinte, visando maximizar o desempenho da rede empregada no treinamento dos
dados provenientes das leitoras RFID, implementou-se um algoritmo para treinamento de

uma rede perceptron multicamadas com funcdo de ativacdo sigmoid e algoritmo de
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treinamento Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm). Desenvolveu-se um codigo em
Matlab cujo objetivo consistiu em, partindo de uma configuracéo inicial com 10 neurbnios na
camada intermediaria e 100 épocas de treinamento, treinar a rede e valida-la, obtendo um
percentual de acertos mediante comparacao da saida da mesma com a saida esperada
para os dados de validac&o. Foi considerada uma margem de erro de 30 cm, por se tratar
de uma distancia razoavel no perfil de aplicagcao proposto.

Feito isso, foram gravadas a informacéo da configuracdo da rede (niUmero de neurdnios) e a
porcentagem de acertos que a mesma obteve. Em seguida, o numero de épocas €
incrementado em 100, mantendo o0 mesmo namero de neurdnios, treinando-se uma nova

rede e fazendo-se o procedimento analogo ao anterior.

Essa sequéncia é executada até que se obtenha o nimero de 1000 épocas de treinamento,
ponto onde tal nimero é ajustado novamente para 100 e o numero de neurdnios é
incrementado em 10, executando-se a mesma sequéncia anterior. O algoritmo tem sua
execucdo finalizada quando o numero de neurdnios chega a 100 com 1000 épocas de

treinamento.

Ao fim do treinamento, os dados salvos séo verificados para determinar qual a configuracao

de rede obteve maior desempenho de resposta.

Geralmente o treinamento de uma rede neural é finalizado antes que o nimero de épocas
limite seja atingido. Isso ocorre quando o erro final desejado (parametro net.trainParam.goal)
€ alcancado. Todavia, caso ndo se alcance tal erro, a rede continuara seu treinamento até
gue o numero de épocas seja estourado. Sendo assim, o cddigo de treinamento criado opta
por alterar e limitar o nimero de épocas para que, caso ndo se alcance o erro desejado, a
rede ndo seja submetida a uma carga excessiva de treino, fazendo com que a mesma fique

viciada nos padrdes apresentados perdendo sua capacidade de interpolagéo.

4.3.6 Aplicacao do Filtro de Kalman

Uma das maiores dificuldades na utilizacao do filtro de Kalman esta na obtencdo do modelo
sobre 0 qual o0 mesmo serd aplicado. O presente trabalho utilizou como modelo uma
adaptacdo de Phil Kim, [16], referente a um exemplo de rastreamento de objetos em uma

imagem.

O modelo em questdo é de um sistema linear de primeira ordem bidimensional, ou seja,
possui variaveis de estado que representam o eixo x € 0 eixo y. O vetor coluna das variaveis
de estado foi representado por:
POSiCao,
velocidade,

posicao,
velocidade,

X =
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Além das variaveis de estado referentes as posicdes x e y, foram assumidas outras duas
variaveis representando a velocidade de deslocamento do usuario em cada uma das
coordenadas. No entanto, para os fins do trabalho foram tomados apenas os valores das
medidas de posi¢cdo do usuério, uma vez que a velocidade desenvolvida pelo mesmo néo

esta diretamente ligada aos propositos pré estabelecidos.

O modelo em espaco de estados do sistema em questdo é definido pelas seguintes

equacgoes:
X1 = Axg +wy (6)
Zi = ka + Uk (7)

Os termos wy e vy nas equacgodes (7) e (8) sao relativos ao ruido, sendo o primeiro o ruido
proveniente do sistema, afetando as variaveis de estado, e o segundo, proveniente das
medi¢bes do sensor.

A matriz A, conhecida como matriz de transicdo de estados do sistema, descreve como 0
sistema muda ao longo do tempo, podendo ser entendida como a matriz que contem as
equacdes de movimento do sistema. Para os fins do presente trabalho, definiu-se tal matriz

como:

C OO |
cCoRrR R
oroo
R RO O

A matriz H representa a relacdo entre as medicOes realizadas e as variaveis de estado e foi

definida como:

W=t 000

0 010

Os ruidos do sistema em espaco de estados foi representado por duas matrizes diagonais.
A primeira delas, matriz Q, é conhecida como matriz de covarianica do ruido do proveniente
do sistema (wy). Ja a segunda, matriz R, € conhecida como matriz de covariancia do ruido

proveniente das medicdes (vi). Tais matrizes foram definidas como:

2 0 0 0
1o 2 o o
Q=10 0o 2 of
o 0 0 2
110 0
R_.o 10]'

Pelas matrizes apresentadas acima, percebe-se que levou-se em conta um periodo de

amostragem de 1s e a hipdtese de velocidade constante.
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Sabendo-se que o ganho K é definido pela Equacgdo (3), K, = P HT(HP;HT + R)™ 1,
pode-se rearranja-la de modo que:

PrHT

K = Smzrmer (8)

Pela Equacao (8), € notdrio que o ganho Ky decresce com o crescimento de R. Isso faz com
que a contribuicdo das medicbes para o estado estimado do filtro também decresca,
aumentado a contribuicdo da predicdo. Assim, para o presente trabalho, em que as
medi¢Bes provindas da rede neural sdo bastante ruidosas e pouco confiaveis, é interessante

gue se diminua a contribuicdo das mesmas na estimacao do filtro aumentando o valor de R.

Em contrapartida, a predicdo do erro da covaridancia dada pela Equacdo (2),
P; = Ax;_1AT + Q,, aumenta com o aumento de Q. Porém, a Equac&o (8) discutida a pouco,
mostra que o ganho K, aumenta a medida que se aumenta o valor de P, . Logo, para os fins

deste trabalho, além do aumento de R, € interessante que se tenha um decrescimento de Q.
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CAPITULO 5

5. RESULTADOS

Mediante os procedimentos descritos no capitulo anterior, as seguintes se¢cfes trazem o0s
resultados obtidos por ambas as configuragbes de posicionamento da etiqueta RFID ativa
portada pelo usuario.

5.1 IDENTIFICACAO POR IMAGEM DA MOVIMENTACAO DO USUARIO

Foram adotadas duas estratégias para aquisicdo dos dados, sendo que na primeira a
etigueta RFID vinha fixada ao peito do usuario, ao passo que na segunda, vinha fixada junto
ao identificador localizado no pé do mesmo.

Em ambas as configuragfes foram executados movimentos diferentes a fim de se adquirir
dados de treinamento e validagéo para cada um dos trés ambientes que compunham a sala
de testes. Para fins de comparacdo, no decorrer da apresentacdo dos resultados ir4 se

seguir a seguinte nomenclatura para as configuragdes supracitadas:

Configuracdo 1 — configuragdo em que a etiqueta RFID ativa esta localizada ao peito do

usuario.

Configuracdo 2 — configuracdo em que a etiqueta RFID ativa estd localizada junto ao

identificador, ao pé do usuario.

Desse modo, seguindo a nomenclatura estabelecida acima, obteve-se 0s seguintes

resultados para a identificagcdo da movimentacao do usuario via processamento de imagens.
e Configuragéo 1

A Figura 5.1 (a), (b) e (c), referentes aos ambientes 1, 2 e 3 respectivamente, ilustra a
identificacdo por processamento de imagens da movimentagdo do usuério a fim de se gerar

dados de treinamento.
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(a) (b) (©

Figura 5. 1- Identificagdo via processamento de imagens da movimentacao do usuério, nos ambientes (a) 1, (b) 2 e (c)
3, afim de adquirir dados para treinamento e empregando a configuracéo 1.

Pela Figura 5.1 nota-se que o portador da etiqueta e do indicador procurou movimentar-se
de modo a cobrir o ambiente como um todo. Essa preocupagéo é justificada pelo fato de
que, quanto mais padrdes apresentados a rede, e quanto maior a area de cobertura desses

padrdes, maior sera a capacidade da mesma em interpolar novas entradas.

Em se tratando da geracdo de dados para validacdo, foram adotadas as seguintes

movimentacdes representadas pela Figura 5.2 (a), (b) e (c), referentes aos ambientes 1, 2 e

3 respectivamente.

(a) (®) (©

Figura 5. 2- Identificagdo via processamento de imagens da movimentacao do usuario, nos ambientes (a) 1, (b) 2 e (c)
3, a fim de adquirir dados para validacéo e empregando a configuragao 1.

Na etapa de aquisicdo dos dados para validagdo ndo se teve a preocupagdo de se
movimentar de modo a cobrir todo o ambiente, como encontrado na etapa de aquisi¢do de
dados para treinamento. Sendo assim, ao observar a Figura 5.2, percebe-se que 0 usuario
se movimentou de modo a simular a passagem de um ambiente a outro de maneira direta,

ou seja, sem fazer zig-zags como no caso do treinamento.
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Tanto na Figura 5.1 quanto na Figura 5.2, observou-se a existéncia de pequenos trechos em
que os pontos de identificacdo nas imagens apresentam certa descontinuidade. Esse
fendmeno pode ser explicado por diversos fatores.

Primeiramente podem referir-se a pontos em que o algoritmo néo foi capaz de identificar o
boné preso ao pé do usuario. Um possivel motivo seria o bloqueio da luz pelo préprio
usuério, mudando as intensidades de cores (RGB) dos pixels representantes do boné,
fazendo com que os mesmos ndo fossem classificados pelos critérios estabelecidos no
codigo. Vale lembrar que os valores de classificacdo foram calibrados para cada ambiente

em particular.

Uma segunda explicacdo seria a propria obstru¢cdo da imagem da camera pelo corpo do
usuario. Uma vez que o teto da sala de testes é relativamente baixo, dependendo da
posi¢cdo do usuario, a visdo do identificador preso a seu pé fica obstruida pela cabega ou até
por parte da perna do mesmo, impedindo o algoritmo de identificar sua coordenada. Esse
fendbmeno foi observado ao se analisar os quadros provindos dos videos de movimentacao

obtidos.

Um terceiro caso, menos provavel, mas também possivel, seria o fato de uma
movimentac¢ao brusca do pé do usuario contendo o identificador. Desse modo, haveria um
deslocamento muito rapido do identificador comparado com a capacidade de captura dos

quadros, ajustado para 5 (cinco) quadros por segundo.

Essa ultima possibilidade é descartada para o presente experimento, visto que em todas as
movimentacdes, tomou-se o cuidado de se executar movimentos lentos, ndo s6 pela
identificacdo por camera, mas principalmente pela leitura dos sinais da etiqueta, que

ocorreram a um periodo de 1,5 segundos.

Todavia tais interrupcdes ndo influenciaram nos resultados de treinamento da rede neural,
uma vez que os dados passaram por um pré processamento e por sincronizacdo com 0s
dados provenientes das leitoras antes de serem submetidos ao treinamento. Assim, nessas
etapa, dados que apresentavam erros ou inconsisténcias, tanto por parte da camera quanto
por parte do sistema RFID, foram descartados ou ajustados quando possivel, como nos
casos em que uma leitora ndo registrava leitura do sinal da etiqueta em um dado instante de

tempo cuja solugdo adotada foi explicada no capitulo anterior.

e Configuracéo 2

De maneira analoga a configuracéo 1, a Figura 5.3 (a), (b) e (c), referentes aos ambientes 1,
2 e 3 respectivamente, ilustra a identificagdo por processamento de imagens da

movimentagao do usuario a fim de se gerar dados de treinamento.
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(@) (®) (©

Figura 5. 3- Identificagdo via processamento de imagens da movimentacao do usuério, nos ambientes (a) 1, (b) 2 e (c)
3, a fim de adquirir dados para treinamento e empregando a configuragéo 2.

Em se tratando da geracdo de dados para validacdo, foram adotadas as seguintes
movimentacdes representadas pela figura Figura 5.4 (a), (b) e (c), referentes aos ambientes
1, 2 e 3 respectivamente.

(a) ®) (©)

Figura 5. 4 - Identificacdo via processamento de imagens da movimentacéo do usuario, nos ambientes (a) 1, (b) 2 e (c)
3, a fim de adquirir dados para validac@o e empregando a configuragéo 2.

Pelas Figura 5.3 e Figura 5.4 observa-se que foram seguidos os mesmos padrfes de
movimentacdo para obtengdo de dados de treinamento e validacdo estabelecidos na

configuracao 1.

Os resultados obtidos em ambas as configuracdes atendem a um dos objetivos especificos
pré-estabelecidos para o trabalho, a saber, a identificacdo da localizacdo (x,y) do usuario.
Com esses dados, pode-se estabelecer um groundtruth, ou verdade absoluta da posi¢cao do
usuario, de modo a servir como alvo (target) para o treinamento supervisionado da rede
neural artificial.
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5.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Uma vez coletados todos os dados, efetuou-se o treinamento da rede neural artificial
segundo os procedimentos apresentados no capitulo anterior, para as configuracoes 1 e 2.

A Tabela 5.1 ilustra a disposicao final de tais para treinamento da rede, apds serem pré

processados.
Leitora 0| Leitora 1| Leitora 2| Leitora3| X Real Y Real
104 99 84 85 83 24
80 97 84 74 36 27
98 99 94 78 29 54
99 99 77 91 36 55

Tabela 5. 1 - Trecho dos dados provenientes do sistema RFID em ordem cronolégica de chegada.

Na Tabela 5.1, as primeiras quatro colunas referem-se ao sinal RSSI lido pelas leitoras 0, 1,
2 e 3, nessa ordem, sendo as duas Ultimas referentes as coordenadas x e y identificadas
pelo processamento de imagens, também nessa ordem. Assim, as quatro primeiras colunas
formam os padr6es apresentados para a rede (pattern) e as duas Ultimas formam o alvo, ou

a resposta ideal esperada (target).

Quanto ao treinamento propriamente dito, em se tratando da configuracdo 1, mediante a
comparacgéao das diferentes topologias das redes treinadas, obteve-se o melhor desempenho

para uma rede com 50 neurdnios na camada intermediaria.

Para fins de comparacdo das duas configuracbes adotadas, estabeleceu-se uma rede
perceptron multicamadas com 50 neurbnios na camada intermediaria como topologia de

rede para a configuragéo 2, analoga a rede utilizada para a configuracao 1.

A taxa de acerto da resposta das redes treinadas, levando em conta um erro de 30 cm
com relacdo a identificagdo por processamento de imagem, ndo diferiram muito entre as
duas configuracBes adotadas. Para a configuracdo 1 obteve-se um resultado méximo de

70%, contra 68% da configuracao 2.

Apesar de uma taxa de acertos relativamente baixa, o resultado obtido pelo treinamento das
redes neurais foi condizente com o que se esperava. ISso porque, como ja mencionado, a
gualidade da resposta da rede esta fortemente ligada a qualidade dos dados apresentados a
mesma. Assim, como ja é sabido de trabalhos passados e confirmado neste, o0s sinais RSSI
recebidos pelas leitoras sdo bastante ruidosos, devido aos fatores caracteristicos de

ambientes internos.
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5.3 APLICACAO DO FILTRO DE KALMAN

Antes de se aplicar o filtro de Kalman as respostas das redes treinadas, verificou-se a
validade do modelo adotado para a presente aplicacdo. Assim, aplicando o filtro aos dados
de treinamento obteve-se bons resultados, podendo ser verificado pela Figura 5.5.

(a) (b) (©)

Figura 5. 5 - Validagio do modelo do filtro de Kalman para os dados de treinamento nos ambientes (a) 1, (b) 2 e (c) 3.
Os circulos em azul representam a identificagdo por processamento de imagens e os asteriscos vermelhos representam
a resposta do filtro.

Pela Figura 5.5 percebe-se que a utilizacdo do modelo adotado é plenamente justificavel
para a aplicagdo em questdo. O filtro fornece estimagcbes que se sobrepfe aos dados
provenientes das medi¢cbes além de realizar interpolacbes em areas onde ha

descontinuidade dos mesmos.

Uma vez validado o modelo, utilizou-se o filtro de Kalman com a finalidade de se estabelecer
uma fusdo sensorial entre a resposta da rede e os dados provenientes do sistema de

processamento de imagens.
e Fusao sensorial para a configuracdo 1

A Figura 5.6 apresenta o resultado da fuséo sensorial através do filtro de Kalman para os
ambientes 1, 2 e 3 referentes a configuragdol. Os circulos azuis, representando a resposta
da rede, sao bastante ruidosos e ndo descrevem com precisdo a movimentagdo do usuario,
representada pelos asteriscos vermelhos resultantes da identificacdo por processamento de
imagens. Todavia, depois de implementada a fusdo sensorial, verifica-se uma proximidade
muito grande entre o0s pontos estimados pelo filtro, asteriscos pretos, e 0s pontos

identificados por processamento de imagem.
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(a) (b) ©

Figura 5. 6 - Estimac&o do filtro de Kalman (preto) utilizado na fusao sensorial entre a resposta da rede neural (azul)
e 0 reconhecimento por processamento de imagem (vermelho), nos ambientes (a) 1, (b) 2 e (c) 3, empregando a
configuracéo 1.

De modo a se obter um resultado em termos mais quantitativos, a Figuras 5.7 apresenta um
grafico em que séo expressos os deslocamentos realizados na coordenada x em fungdo do
deslocamento total S, dado pela equacéo (9).

Sk+1 = Sk + \/sz + AyZ (9)
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Figura 5. 7 - Grafico da coordenada X pelo deslocamento no ambiente 1, por meio da configuracdo 1 (unidades
expressas em pixel).

Como forma de verificar o quao proxima estéo as estimagdes obtidas comparadas ao valor
real dado pela camera, foi utilizado o método do erro quadratico médio EQMyaiman € EQMgrNa
referentes aos erros das estimacfes do filtro de Kalman e da rede neural atrtificial

respectivamente. Desse modo, 0s erros encontrados, representados em metros, foram:

EQMyaiman = 0.37 M
EQMRNA =1.28m

58



Procedendo de maneira analoga ao apresentado acima, a Figura 5.8 apresenta o gréafico

relacionando o deslocamento em Y com o deslocamento total S para o ambiente 1.

Gréfico da Coordenada Y pelo Deslocamento no Ambiente 1
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Figura 5. 8 - Gréfico da coordenada Y pelo deslocamento no ambiente 1, por meio da configuragédo 1 (unidades
expressas em pixel).

Os erros quadraticos médios foram:

EQM =0.55 m

kalman

EQMg,, =271m

A Figura 5.9 apresenta um grafico do deslocamento pelo tempo no ambiente 1.

Grifico do Deslocamento pelo Tempo no Ambiente 1
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Figura 5. 9 - Gréfico do deslocamento pelo tempo no ambiente 1 da configuragéo 1.
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A Figura 5.10 apresenta o grafico relacionando o deslocamento em X com o deslocamento
total S para o ambiente 2.

Grafico da Coordenada X pelo Deslocamento no Ambiente 2
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Figura 5. 10- Grafico da coordenada X pelo deslocamento no ambiente 2, por meio da configuracdo 1 (unidades
expressas em pixel).

Os erros quadraticos médios foram:

EQM = 0.34 m

kalman

EQMg,, =136m

A Figura 5.11 apresenta o gréfico relacionando o deslocamento em Y com o deslocamento
total S para 0 ambiente 2.

Grafico da Coordenada Y pelo Deslocamento no Ambiente 2
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Figura 5. 11- Grafico da coordenada Y pelo deslocamento no ambiente 2, por meio da configuragdo 1 (unidades
expressas em pixel).
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Os erros quadraticos médios foram:

EQM = 0.84 m

kalman

EQM =241m

RNA

A Figura 5.12 apresenta um gréafico do deslocamento pelo tempo no ambiente 2.

o0
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Figura 5. 12- Grafico do deslocamento pelo tempo no ambiente 2 da configuracéo 1.

A Figura 5.13 apresenta o gréfico relacionando o deslocamento em X com o deslocamento

total S para o ambiente 3.
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Figura 5. 13- Grafico da coordenada X pelo deslocamento no ambiente 3, por meio da configuracao 1 (unidades

expressas em pixel).

Os erros quadraticos médios foram:

61



EQM =0.21 m

kalman

EQM,,, =113m

A Figura 5.14 apresenta o gréfico relacionando o deslocamento em Y com o deslocamento
total S para o ambiente 3.
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Figura 5. 14- Gréfico da coordenada Y pelo deslocamento no ambiente 3, por meio da configuracdo 1 (unidades
expressas em pixel).

Os erros quadraticos médios foram:

EQM =0.36m

kalman
EQM,,, =141m
A Figura 5.15 apresenta um gréafico do deslocamento pelo tempo no ambiente 3.
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Figura 5. 15- Graéfico do deslocamento pelo tempo no ambiente 3 da configuragéo 1.

e Fusao sensorial para a configuragéao 2

A Figura 5.16 apresenta o resultado da fusé@o sensorial através do filtro de Kalman para os
ambientes 1, 2 e 3 referentes a configuracdo 2. Os procedimentos adotados assim como a
legenda de cores da Figura 5.16 sdo analogos ao apresentado para a configuracdo 1.

Sendo assim, assume-se: circulos azuis representando a resposta da rede, asteriscos

vermelhos representando a identificagdo por processamento de imagem e asteriscos pretos
representando a estimacéo do filtro de Kalman.

(a) (®) (c)

Figura 5. 16- Estimacdo do filtro de Kalman (preto) utilizado na fusdo sensorial entre a resposta da rede neural (azul)
e 0 reconhecimento por processamento de imagem (vermelho), nos ambientes (a) 1, (b) 2 e (c) 3, empregando a
configuracéo 2.

A Figura 5.17 apresenta o grafico relacionando o deslocamento em X com o deslocamento
total S para o ambiente 1.
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Figura 5. 17- Grafico da coordenada X pelo deslocamento no ambiente 1, por meio da configuracdo 2 (unidades
expressas em pixel).
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Os erros quadraticos médios foram:

EQM =0.15 m

kalman

EQMg,, =187m

A Figura 5.18 apresenta o gréfico relacionando o deslocamento em Y com o deslocamento

total S para o ambiente 1.
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Figura 5. 18- Grafico da coordenada Y pelo deslocamento no ambiente 1, por meio da configuragédo 2 (unidades
expressas em pixel).

Os erros quadraticos médios foram:

EQM,, .. = 0.22 m
EQMg,, =157m

A Figura 5.19 apresenta um gréafico do deslocamento pelo tempo no ambiente 1.
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Grafico do Deslocamento pelo Tempo no Ambiente 1
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Figura 5. 19- Grafico do deslocamento pelo tempo no ambiente 1 da configuracéo 2.

A Figura 5.20 apresenta o grafico relacionando o deslocamento em X com o deslocamento
total S para o ambiente 2.
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Figura 5. 20- Grafico da coordenada X pelo deslocamento no ambiente 2, por meio da configuracdo 2 (unidades
expressas em pixel).

Os erros quadraticos médios foram:

EQM = 0.09 m

kalman

EQM,,, =146m

A Figura 5.21 apresenta o grafico relacionando o deslocamento em Y com o deslocamento
total S para 0 ambiente 2.
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Grafico da Coordenada Y pelo Deslocamento no Ambiente 2
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Figura 5. 21- Grafico da coordenada Y pelo deslocamento no ambiente 2, por meio da configuracado 2 (unidades
expressas em pixel).

Os erros quadraticos médios foram:

EQM =0.12 m

kalman

EQMg,, =227m

A Figura 5.22 apresenta um grafico do deslocamento pelo tempo no ambiente 2.
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Figura 5. 22- Grafico do deslocamento pelo tempo no ambiente 2 da configuracéo 2.

A Figura 5.23 apresenta o grafico relacionando o deslocamento em X com o deslocamento
total S para o ambiente 3.
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]
Grifico da Coordenada X pelo Deslocamento no Ambiente 3

CoandenadadX)

=1} 100 150 m 20 3m =0
Deslocamanto($)

Figura 5. 23- Grafico da coordenada X pelo deslocamento no ambiente 3, por meio da configuragdo 2 (unidades
expressas em pixel).

Os erros quadraticos médios foram:

EQM =0.08 m

kalman

EQM,,, =114m

A Figura 5.24 apresenta o gréfico relacionando o deslocamento em Y com o deslocamento

total S para o ambiente 3.
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Figura 5. 24- Gréafico da coordenada Y pelo deslocamento no ambiente 3, por meio da configuragdo 2 (unidades
expressas em pixel).

Os erros quadraticos médios foram:

EQM =0.22 m

kalman

EQMg,, =157m
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A Figura 5.25 apresenta um gréafico do deslocamento pelo tempo no ambiente 3.
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Figura 5. 25- Grafico do deslocamento pelo tempo no ambiente 3 da configuracao 2.

Em ambas as configuracdes percebe-se que a estimacdo do filtro estd mais proxima da
identificacdo por processamento de imagem, sensor de maior confiabilidade. Todavia, é
notorio também uma grande discrepancia inicial entre essas duas medidas, devido ao erro
inicial do algoritmo que é ajustado a medida que novos dados vao sendo apresentados ao

mesmo.

Os resultados apresentados acima atestam a aplicabilidade do filtro de Kalman atendendo

aos objetivos especificos pré estabelecidos neste trabalho.

5.4 COMPARATIVO ENTRE AS CONFIGURACOES 1 E 2

Apesar das configuracfes 1 e 2 se diferenciarem por apresentarem localiza¢des diferentes
da etiqueta RFID ativa junto ao corpo do usuario, ambas apresentaram desempenhos muito

similares, principalmente com relacdo a resposta da rede neural.

Uma primeira olhada ao problema pode sugerir que a configuragdo 2 €, em sua esséncia,
mais assertiva em termos de implementagédo e coeréncia dos resultados que a segunda.
Isso porque a mesma traz a etiqueta junto ao identificador, ao passo que a configuragéo 1 o

traz separado, fixado como um cracha ao peito do usuério.

Olhando por esse ponto de vista, a ideia que se tem é a de que, na configuracdo 1, a

posicdo do usuario, identificada pelo processamento de imagens, ndo € a mesma da

etiqueta, uma vez que seu pé ndo se encontra no mesmo eixo vertical que a etiqueta.
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Todavia, o que chega a rede sdo niveis de poténcia por meio do sinal RSSI, que sao

devidamente combinados com a posi¢ao do identificador preso ao pé do usuério.

Assim, esse pequeno deslocamento entre o pé do portador da etiqueta e o eixo vertical
contendo a mesma fica invisivel a rede, pois a mesma interpreta os sinais de RSSI

associando-os a posi¢ao do identificador fixado em seu pé.

Um jeito mais simples de exemplificar o questionamento exposto acima é considerar duas
posicdes (xc,yc) e (xs,ys) diferentes entre si e representando as coordenadas do
identificador e da etiqueta fixada ao peito do usuéario respectivamente. As coordenadas
(xs,ys), referentes a etiqueta presa ao peito do usuario, séo invisiveis a rede, sendo que 0s
sinais RSSI provenientes de tais posicdes sdo associados as coordenadas (xc,yc),
referentes a posi¢céo do identificador preso ao pé do usuério, que sdo apresentadas a rede

como resposta correta aquele padrdo de sinais recebido.

Desse modo, do ponto de vista dos resultados de treinamento devido a divergéncia entre
coordenadas da etiqueta e do identificador, a configuracdo 1 se iguala a configuragdo 2. Tal

fator € comprovado mediante a semelhanca dos resultados obtidos.

Uma possivel desvantagem da configuragéo 2 com relacdo a configuragdo 1 seria para as
condi¢Bes de fronteira entre um ambiente e outro, pois 0 pé do usuério poderia estar em um
ambiente e o corpo com a etiqueta em outro. Contudo, como ndo foram admitidos passos
tdo longos a ponto dessa diferenca de coordenadas ser substancial e como o usuario é
identificado por coordenadas (x,y) e ndo por ambientes, esse problema ndo apresenta

grande impacto nos resultados.

Outro fato notério a ser observado é que a estimacdo do filtro de Kalman para a
configuracdo 2 se aproximou mais da resposta dada pela identificacdo por imagem que na
configuracdo 1. Tal fenbmeno pode ser explicado pela maior simetria e padronizacdo dos
dados provenientes do processamento de imagens da segunda configuracdo quando
comparada a primeira. Isso porque os testes relativos a configuracdo 2 foram realizados

apo6s a configuragdo 1 e seus resultados.

Assim, apesar de tentar-se manter o mesmo padréo e as mesmas condi¢cdes dos ambientes
de teste, tomou-se maior cuidado ao deslocamento de modo a evitar a0 maximo as

descontinuidades na identificacdo por imagem observadas na configuracdo 1.

Os resultados gerais obtidos pela estimacédo do filtro de Kalman poderiam ser melhorados
pela aplicacdo de um modelo néo linear, em substituicdo ao modelo linear utilizado neste
trabalho. Um possivel modelo é apresentado pelas equacdes (10) e (11).

Xk+1) = x(k) + rcos(8(k)k) + w(k)

(10)
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Yaerr) = Y(k) + rsen(8(k)k) + v(k)
(11)

As equacbes (10) e (11) apresentam uma interdependéncia entre as coordenadas X e v,

sendo r o raio do deslocamento e 6 o angulo da orientacédo do usuério dentro do ambiente.
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CAPITULO 6

6. Conclusao

O presente trabalho atendeu aos objetivos gerais e especificos pré estabelecidos de modo a
se obter um sistema de rastreamento indoor capaz de identificar um usuario dentro das

mediacdes do Laboratério de Automagéo e Robotica-LARA.

Mediante as dificuldades existentes na concep¢do de tais sistemas, citadas ao longo do
texto, varios estudos e trabalhos anteriores ja foram concebidos nessa area, adotando
tecnologias, métodos e estratégias de rastreamento divergentes entre si. Nesse cenario,
com o objetivo de compor e contribuir para essa area de pesquisa, foi desenvolvido
experimentos que trouxessem um diferencial com relagédo aos trabalhos anteriores, a saber,
pelo rastreamento das coordenadas (x,y) do usuario, ao invés de identifica-lo por ambiente,
e pela utilizacdo de processamento de imagens, implementando uma fusdo sensorial deste

com os dados provenientes da resposta de uma rede neural, via filtro de Kalman.

Pelos resultados obtidos e expressos no Capitulo 5, percebe-se que, mesmo diante de
dificuldades como calibracao e fixacdo da camera ao teto do laboratério, obtiveram-se dados
satisfatérios e consistentes acerca da movimentacdo do usuario dentro dos ambientes de
teste. Essa foi uma parte fundamental do trabalho, visto que sem ela ndo se teria veracidade
da posicéo (x,y) do usuério na sala de testes, tornando inviavel o treinamento da rede neural

e a fusao sensorial.

O fator central do sistema de processamento de imagens envolveu a elaboracdo do codigo
destinado a identificacdo do marcador de cor vermelha portado pelo usuario. Isso porque foi
utilizado o sistema RGB como base para a identificacéo, tornando o sistema como um todo
muito sensivel a variacdo da iluminacdo. Mesmo os dados sendo colhido em um espaco
curto de tempo, evitando a variacdo da iluminacdo natural, observou-se que o préprio
posicionamento do usudrio causava variacdes de luz sobre o identificador, que vinha fixado

junto a seu pé.

Para contornar tal problema, adotou-se a estratégia de ajustar no codigo os valores de
selecdo para a cor vermelha em cada ambiente de teste. Sendo assim, os efeitos negativos
da mudanca de iluminacdo de um ambiente para outro foram reduzidos significativamente,

permitindo uma resposta satisfatéria do sistema.
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Quanto ao sistema de coleta de dados RFID, composto por antenas, leitoras e etiqueta,
tomou-se um cuidado especial, visto a quantidade de interferéncia sofrida pelo sinal RSSI
apresentadas em trabalhos anteriores e comprovadas neste. Assim, adotaram-se posicoes
para antenas e leitoras de modo que cobrissem com regularidade toda a sala de testes.
Além disso, tomou-se o cuidado de ndo mudar a configuracdo da sala no intervalo de uma

coleta de dados e outras, de modo a interferir o minimo possivel nos resultados.

Mesmo com tais precaugdes, observou-se que a resposta da rede, mediante aos padrbes
RSSI apresentados a mesma, apresentou-se bastante ruidosa, visto as caracteristicas de
construcdo, equipamentos e mobiliario encontrados no laboratorio. Foram testadas duas
configuracdes de posi¢cdes para a etiqueta junto ao corpo do usuario, mas em ambas

obteve-se resultados muito préximos.

Na tentativa de melhorar a resposta geral do sistema de rastreamento, de modo que o
mesmo fornega uma posi¢éo (x,y) confiavel do usuario, aplicou-se um filtro de Kalman com
0 objetivo de realizar a fusdo sensorial entre os dados da rede neural e da identificagdo por
imagem. Essa talvez seja a maior contribuicdo do presente trabalho ao grupo de pesquisas
ao qual o mesmo se encaixa. Projetos anteriores jA haviam feito uso da ferramenta de
Kalman, mas ndo na configuracdo de fusdo sensorial. Desse modo, percebeu-se pelos
resultados apresentados, que o filtro melhorou substancialmente a resposta da rede,
apresentando estimag¢des muito proximas ao groundtruth. Isso comprova sua eficacia e
encerra os propositos buscados com os experimentos realizados neste trabalho e descritos

ao longo do texto.

Por fim, o que se conclui é que, apesar das dificuldades recorrentes aos sistemas de
localizacdo indoor, é possivel se obter resultados satisfatérios langando méo de diversos
artificios. O processamento de imagens e o filtro de Kalman sé@o algumas das ferramentas
gue ajudam a dar consisténcia a localizacdo RFID. Dessa forma, o presente trabalho veio

atestar o bom funcionamento de tais ferramentas e a consisténcia de seus resultados.

6.1 PERSPECTIVAS FUTURAS

O trabalho foi concebido em uma Unica sala de testes dividida em trés ambientes. Como
perspectivas futuras coloca-se a expansdo da area de testes para todo o laboratério,
permitindo uma aplicabilidade maior ao sistema. Além disso, néo foi feita a integracao entre
a resposta final do sistema de rastreamento com um supervisorio que pudesse monitorar a
movimentacdo de mdltiplos usuarios e atuar de fato na iluminagcdo e nos aparelhos de ar

condicionado.

Outro ponto importante remete-se a utilidade comercial do sistema proposto. Sabe-se que o

presente projeto atende apenas a fins de pesquisa. Para que se obtivesse valor comercial
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seria necessario lancar mao de diferentes estratégias de rastreamento. Isso porque, um
ambiente como o LARA é bastante dindmico, pessoas transitam pelo mesmo a todo instante
e objetos e moveis sdo mudados de lugar constantemente. Assim, uma rede neural treinada
para uma dada configuragcdo do ambiente perderia seu poder mediante as alteracdes
sofridas pelo mesmo. Dessa forma, seriam necessérios treinamentos periédicos ou um

sistema adaptativo que pudesse contornar as implicagdes desse dinamismo.

Além dos fatores supracitados, pessoas possuem alturas diferentes e até limitacbes
especiais, como uma pessoa de cadeira de rodas, sendo necessarios treinamentos
personalizados para cada caso. Sendo assim, percebe-se que o rastreamento indoor RFID é
uma abordagem cercada de desafios, apresentando-se como um campo aberto para varias
pesquisas futuras.
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APENDICES

Apéndice A — Processamento de Imagens

Origens

A &rea de processamento de imagens vem sendo objeto de crescente interesse por permitir
viabilizar grande numero de aplicacdes em duas categorias bem distintas. A primeira delas
diz respeito ao aprimoramento de informacg@es pictéricas para interpretacdo humana, que
esta ligada diretamente ao processamento de imagens, enquanto a segunda trata mais
precisamente da analise automatica por computador de informacdes extraidas de uma cena,
que esta relacionado com analise de imagens, visdo computacional e reconhecimento de

padrbes.

Uma das primeiras aplicagfes na primeira categoria remonta ao comeco deste século, onde
se buscavam formas de aprimorar a qualidade de impressdo de imagens digitalizadas
transmitidas através do sistema Bartlane de transmissdo de imagens por cabo submarino
entre Londres e Nova lorque. Os primeiros sistemas Bartlane, no inicio da década de 20,
codificavam uma imagem em cinco niveis de intensidade distintos. Esta capacidade seria
expandida, ja em 1929, para 15 niveis, ao mesmo tempo em que era desenvolvido um
método aprimorado de revelacao de filmes através de feixes de luz modulados por uma fita
que continha informagdes codificadas sobre a imagem. A Figura Apéndice A 1 ilustra uma
reproducdo fotografica obtida em 1922 a partir de fita perfurada e utilizando cinco niveis de

cinza.
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Figura Apéndice A 1- Reproducéo fotografica obtida em 1922 a partir de fita perfurada e utilizando cinco niveis de
cinza, [11].

O grande impulso para a area de Processamento de Imagens viria cerca de trés décadas
mais tarde, com o advento dos primeiros computadores digitais de grande porte e o inicio do
programa espacial norte-americano. O uso de técnicas computacionais de aprimoramento
de imagens teve inicio no Jet PropulsionLaboratory (Pasadena, California - EUA) em 1964,
quando imagens da lua transmitidas por uma sonda Ranger eram processadas por
computador para corrigir varios tipos de distor¢cao inerentes a camera de TV acoplada a
sonda, conforme ilustra a Figura Apéndice A 2. Estas técnicas serviram de base para
métodos aprimorados de realce e restauracdo de imagens de outros programas espaciais
posteriores, como as expedic¢des tripuladas da série Apollo, por exemplo, [12].

Figura Apéndice A 2 - Imagens da Lua transmitidas pelaRanger 7 e processadas com o objetivo de se minimizar
distorgdes.

No final da década de 1960 e inicio da década de 1970 aplicacbes em imagens meédicas
comecgaram a aparecer. Em 1979 Sir Godfrey N. Hounsfield e o Professor Allan M. Cormack
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dividiram um prémio Nobel em medicina pela invencdo da tomografia computadorizada e a

partir dai as aplicagbes se multiplicaram.

Em Biologia, a capacidade de processar automaticamente imagens obtidas de microscoépios,
por exemplo, contando o nimero de células de certo tipo presentes em uma imagem, facilita
sobremaneira a execucdo de tarefas laboratoriais com alto grau de preciséo e repetibilidade.
O processamento e a interpretacdo automética de imagens captadas por satélites auxiliam
os trabalhos nas éareas de Geografia, Sensoriamento Remoto, Geoprocessamento e
Meteorologia, dentre outras. Técnicas de restauracdo de imagens auxiliam arqueologistas a
recuperar fotos borradas de artefatos raros, ja destruidos.

O uso de robb6s dotados de visdo artificial em tarefas tais como controle de qualidade em
linhas de producdo aumenta a cada ano, num cenério de crescente automagéo industrial.
Inimeras outras areas tao distintas como Astronomia, Seguranca, Publicidade e Direito,
[12].

Passos Fundamentais em Processamento Digital de Imagens

As principais operagfes que se pode efetuar sobre uma imagem estdo resumidas em
aquisicdo, armazenamento, processamento e exibicdo. A Figura Apéndice A 3 ilustra
elementos de um sistema basico de processamento de imagem.

Aquisicdo Processamento Saida

Cameras de Video Monitores de Video

— Computador —- Impressoras

Scanners
Plotters

}

Discos Opticos

Discos Magnéticos
Fitas Magnéticas

Videotape

Armazenamento

Figura Apéndice A 3 - Elementos de um sistema de processamento de imagens.

Aquisicdo de imagens: é o primeiro passo do processamento digital de imagens e em geral
envolve um pré-processamento. Tem como fungdo converter uma imagem em uma

representacdo numérica adequada para o processamento digital subsequente.
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Este bloco compreende dois elementos principais. O primeiro é um dispositivo fisico
sensivel a uma faixa de energia no espectro eletromagnético (como raio X, ultravioleta,
espectro visivel ou raios infravermelhos), que produz na saida um sinal elétrico proporcional
ao nivel de energia detectado. O segundo, o digitalizador propriamente dito, converte o sinal
elétrico analdgico em informacéo digital, isto €, que pode ser representada através de bits 0s
e 1s.

Processamento de imagens digitais: envolve procedimentos normalmente expressos sob
forma algoritmica. Em funcéo disto, com excecdo das etapas de aquisicdo e exibicdo, a
maioria das funcdes de processamento de imagens pode ser implementada via software. O
uso de hardware especializado para processamento de imagens somente sera necessario
em situacdes nas quais certas limitagbes do computador principal (por exemplo, velocidade

de transferéncia dos dados através do barramento) forem intoleraveis.
Dentre as partes que compreendem ao processamento de imagens destacam-se:

* Realce de imagens: processo de manipular uma imagem de forma que o resultado seja

mais adequado que o original para uma aplicacao especifica.

» Restauracao de imagens: também lida com a melhoria visual da imagem. Diferentemente

do realce, que € subjetivo, a restauragdo de imagens é objetiva.
* Processamento de imagens coloridas: envolve o processamento basico de cores.

* Wavelets: constituem os fundamentos para a reproducdo de imagens em varios niveis de

resolugao.

» Compressao: lida com técnicas de redugdo do armazenamento necessario para salvar

uma imagem, ou largura de banda necessaria para transmiti-la.

* Processamento morfolégico: lida com ferramentas para a extracdo de componentes de

imagens Uteis na representacao e descricdo da forma.

» Segmentacao: divide uma imagem em suas partes constituintes.

» Representagio e descricdo: trata da representacdo e da descricdo de uma determinada
regido da imagem.

* Reconhecimento: processo que atribui rétulo a um objeto com base em seus descritores.
Armazenamento de imagens digitais: € um dos maiores desafios no projeto de sistemas de

processamento de imagens, em razdo da grande quantidade de bytes necessérios para

tanto. Este armazenamento pode ser dividido em trés categorias: (1) armazenamento de

curta duracdo de uma imagem, enquanto ela é utilizada nas varias etapas do

processamento, (2) armazenamento de massa para operacdes de recuperacdo de imagens
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relativamente rapidas, e (3) arquivamento de imagens, para recuperacao futura quando isto

se fizer necessario.

O espago de armazenamento requerido € normalmente especificado em bytes (8 bits) e
seus multiplos: KB (kilobyte = 1000 bytes), MB (megabyte = 1 milhdo de bytes), GB
(gigabyte = 1 bilh&o de bytes)e TB (terabyte= 1 trilh&o de bytes).

Exibicdo: consiste no hardware necessério para que haja a representacdo da imagem
desejada. Geralmente os monitores de video sdo os elementos utilizados para exibicdo de
imagens, sendo capazes de exibir imagens com resolucdo de pelo menos 640 x 480 pixels
com 256 cores distintas.

Quanto aos componentes de um sistema de processamento de imagem destacam-se:
» Sensores de imagens: dispositivo fisico sensivel a energia irradiada por um objeto.

» Hardware especializado: realiza processamentos tao logo a imagem é adquirida. Requer

velocidade.

» Computador: € um computador de uso geral.

* Armazenamento em massa: memoria, discos magnéticos.

* Displays de imagens: monitores, TVs, sistemas 3D, projetores.
* Registros: impressoras, discos o6ticos.

* Rede de comunicacéo: transmiss&o de imagens.

80



81



