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Classifica@o a priori da

Acu@cia na Localizago

de Terminais Mveis Celulares

Rafael Saraiva Campos e Lisandro Lovisolo

Resumo— Neste trabalho apresenta-se um procedimento base-
ado em aprendizado de maquina para classificagio a priori da
acuracia de estimativas de localizap fornecidas por um metodo
de correlagdo de assinaturas de adio-frequéncia em redes de
telefonia movel celular, o RF-FING+RTD-PRED, anteriormente
formulado pelos autores. O procedimento proposto utiliza os
mesmos paametros de @adio-frequéncia empregados pelo todo
RF-FING+RTD-PRED, acrescidos de algumas informag@es, como
as diséincias entre a estago servidora e as estdies vizinhas
listadas no relario de medidas enviado pelo terminal navel a
ser localizado. A abordagem proposta tem duas fases: redag de
dimensio do vetor de entrada utilizando ardlise de componentes
principais, e classifica@o do erro de localiza@o em trés segmen-
tos de acu@cia (alta, média e baixa) utilizando uma rede neural
artificial backpropagation. A identificacdo a priori de estimativas
de posi@o de alta acuécia (erro inferior a 100 metros) &€ de
particular relev ancia para aplica@es de localizago criticas, como
0 rastreamento de véculos e a localizago de chamadas de
emergéncia. Em testes conduzidos em redes GSM 850 MHz

I. INTRODUCAO

A localizag@o de estdies nbveis (MSs -Mobile Station¥
em redes de telefoniadwel celular tem sido alvo de crescente
interesse das operadoras, dosangms e debrgaos reguladores
de telecomunicdies. Hh uma grande variedade de servicos de
localizagio (LCS -Location Servicésdisporiveis atualmente,
gue de modo geral podem ser agrupados nas seguintes cate-
gorias [1]: localizago de chamadas de emergia, tarifago
baseada em pos$ig, rastreamento de pessoas écwes,
servicos de informa@p baseados em poa&m, entretenimento.
Dentre estes servicos, a localiaagde chamadas parameros
de emer@ncia - poicia, bombeiros, defesa civil - constitui a
aplicago mais citica e, em warios pases,orgaos reguladores
especificaram requisitos para a local&acde MSs [2][3]
originando chamadas parémeros de emeémcia.

em areas urbanas e suburbanas, onde foram coletados 6600 A universalidade des&yel no servico de localizag de

relatorios de medida, o procedimento de classificap proposto
atingiu precisao de 89% na identificag@o a priori de estimativas
de posi@o de alta acu@acia.
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like the distances between the serving and neighbor base stations.

The proposed approach has two phases: principal components
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a priori identification of high accuracy position estimates, i.e.,
with error below 100 meters, is particularly relevant for critical
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chamadas de emdmcia, i.e., a possibilidade de localizar
gualguer MS dentro darea de cobertura da rede de acesso
radio (RAN - Radio Access Netwoyktorna importante apri-
morar netodos que permitam a localiZzag;de MSs legados, ou
seja, sem qualquer suporte edfieo para LCS. Ist@ particu-
larmente relevante ao verificar-se que, dos cercéd bighdes
de celulares em uso no mundo atualmente [4], apd6as
milhdes &m receptor GPSQJobal Positioning Systen5],
ou seja, aproximadament&bs do total de aparelhos. Este per-
centual nédio inclui os p&ses desenvolvidos, logo, no Brasil,
a penetrago de terminais com GPS provavelmegtenuito
inferior a este valor. Am disso, os @odos compéateis com
terminais legados podem atuar cofatbback quando netodos
mais precisos estiverem indispeeis devido a limitaGes
sisémicas - por exemplo, em ambieniesloor ou emareas
urbanas densas, onde a reéapde sinais GP8 muitas vezes
inviavel. Métodos de localizé&p com suporte a terminais
legados &o tamiém denominados @todos baseados na rede,
pois utilizam apenas informaes p dispofiveis na rede ou nos
relabrio de medidas (NMR Network Measurement Repprt
periodicamente enviados pelos MSs em modo ativo.

Para servicos LCS tticos, estimativas de po$ig de
alta acuéacia, i.e., com erro inferior 400 metros, 80 de-
sepveis [6]. Contudo, como o erro de uma estimativa de
posi@o rio &€ conhecidoa priori deve-se dispor de um
procedimento para que, dado um vetor dépastros deadio-
frequencia (RF) medidos pelo MS, seja poss classificar a
acuicia da localiza@o. Com tal procedimento seria poss
identificar e selecionar apenas as estimativas de altacaur
resultando em maior confiabilidade para os servigos LCS
criticos.



XXIX SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICA®ES - SBrT’11, 02-05 DE OUTUBRO DE 2011, CURITIBA, PR

Para atingir os requisitos de universalidade e de &elepa@ametros & medidos pelo MS - e informadas RAN
a priori de estimativas de posio de alta aciécia, profe- atrawes do NMR - ou pelos setorémcora. A estrutura da

se um procedimento dividido em duas etapas e que rec@ﬁginatura de RF utilizada pelcetndoRF-FING+RTD-PRED
- . € dada pela matriv, x 3:
como dados de entrada os faretros de RF contidos em

um NMR, abm de algumas informaes adicionais descritas Cl, RSS RTD:
na Sedo Ill. Na primeira fase, realiza-se &ise de com- F= : : : 1)
ponentes principais (PCA Principal Components Analygis Cly, RSSy, RTDu,

para redugo de dimer&o do vetor de entrada. Na segunda , , A .
fase, utiliza-se uma rede neural artificial (ANNAvtificial onde N, & o rumero de setoreéncora, Cj e RSS sao a

Neural Networl backpropagatiorpara classificé#o a priori identidgde (CI. Cell ldentity e o'ri,ve_l de sinaIArecebido (RSS
da acuacia da estimativa de po8ig que seria produzida Received Signal StreNngthdo_z-esmo setorancora. RTD
por um netodo de localizao espeifico, ao receber como € o tempo de propagag de ida e volta entre o MS e o

entrada o mesmo NMR. Com esta implemeaitaca resposta i-ésimo setorancora. As linhas @ classificadas em ordem
a uma solicitago de @lculo de posigoé composta pela-upla decrescente de RSS. Os passos de quahtizagas faixas

(&9, ¢), onde(#, ) S0 as coordenadas estimadas do MS ediné\micas; de RSS e RTD, aimero néximo de setore&ncora

€ a classe de acaria estimada (alta, &dia ou baixa acacia). 3 de (\j/alores fc_:le ';TD déspuggMao espemcois de Calda(;'p(;zTD
O método de localizdio selecionadce o RF-FING+RTD- O° €0€ s€mtio. tm reges » Por exemplo, o valor de

PRED (Predicted Radiofrequency Fingerprint with Round Tri;?SEI <|j|spotmyel ap(inaAs para o setor m?'hor Iser\(/jldo|gs[98], qoue
Delay), originalmente proposto pelos autores em [7]. ustja: m?: eer 0 s€ oranT:ora com (?I m;;?rr] V?“?\;Re -8
O algoritmo 1 sintetiza os passos do procedimento propos?g oresancora 80 aqueles cujas ©1s 0 i

O RF-FING+RTD-PRED e o netodo de classificép a priori a Pgsri §(e;r dl:)mMrth?r(;é[;%'\aﬂl,cziZ]FJN%;REaziizinzs{ﬂga de
da acuacia das estimativas de pds; por ele retornadas posiex &

<0 executados no servidor de locald@ag(SMLC - Ser- RF medida pelo MS (assinatura alvo) com assinaturas de RF
ving Mobile Location Centgr O SMLC recebe da RAN o armazenadas em um banco de dados de coa@l@ssinaturas
NMR e um ou mais valores de RTOR6und Trip Delay e de refeéncia). Cada assinatura de réfecia et associada
consulta o BSA Base Station Alman3acque & uma tabela aum par de coordenada; geafgas. O banco de dados de
com padmetros das estags Adio-base (ERBs). Utilizando corrfela@o (CDB - Correlation Databa,s)a_pode Ser 9erado a
as informafes recebidas da RAN e obtidas no BSA, artir de medidas ou de modelagem ddio-propagago [10].

SMLC monta a assinatura de RF,J e o vetor de entrada A comparado da assinatura alvo com todas as assinaturas

do classificador §;). O objetivo & selecionar estimativas dede refeéncia tornaria o tempo para produzir uma estima-

posi@o de alta acaércia que séw fornecidas a aplicaes }:IYNaGde-?gS;iOEsxc?/sﬁlvamer:e |0nr?]0' Abssw:_, rcimeRl(::-DB
LCS ciiticas. Para tal, &um laco, que repetido & que uma denomin d a a; aperrgz uo subco Jlé ° r(r) '
estimativa classificada como sendo de alta&aarseja obtida, enominado espaco de co ¢ O espaco de correly

, L. . . @ obtido atrags de um processo de filtragem em quatro
Ou ag que um mero imo de repetiges (Vimaz) S€ja etapas quez® sucessivam%nte aplicadas sogre as assc?naturas
atingido. Neste exemplo, a classe de alta aciagé identificada pas g P

de refeéncia [7].
elo vetor colundl 1]'. N . .
P 41 1] Apos a filtragem, calcula-se a disicia euclidiana no espacgo

N dimensional de RSS entre a assinatura alvo e cada as-
sinatura de ref@ncia. A posido estimada do M%® dada

Algoritmo 1 Classifica@oa priori da acuacia de localizago
10

Fel pela nédia aritnética das coordenadas ge@firas daskK
while f =1 do assinaturas de refemcia mais piximas da assinatura alvo.
SMLC recebe NMR e valor(es) de RTD Os padmetrosN e K podem ter forte impacto na preais
SMLC consulta BSA do metodoRF-FING+RTD-PRED e devem ser cuidadosamente

SMLC produzF; e S; selecionados [11].

RF-FING+RTD-PRED produz (z, §)
Classificador produz

if é=[11]" or i = Nynax then 1. VIsAo GERAL DO ALGORJTMO DE CLASSIFICACAO
SMLC retorna(z, 9, €) DE ACURACIA
elSJ;e 0 O algoritmo proposto divide-se nas etapixonstru@o do
i i+l vetor de entrada a partir do NMR) redu@o da dimer&o
end if do vetor de entrada atrés de PCA;iii) classificado da
end while acuicia pela ANN. ANNs&m sido utilizadas para aproximar

a fun@o que mapeia uma assinatura de RF em uma locabzag
geogéfica em redes de telefoniadwel celular [12][13][14].

II. O METODORF-FING+RTD-PRED Em [15], uma ANNE utilizada para classificar a morfologia do

O método de localiz&ip RF-FING+RTD-PRED [7] & um 3mb|ente dte teste (9rpan§, SIUbquaPa ou rural)l,t.clortn owbjet
método de correldp de assinaturas de RF (DCMDatabase Y€ aumentar a acacia da localizago por multl-laterago

Correlation Me[hod [8] Uma assinatura de R&Eum Conjunto circular. Contudo, na literatura especializada pesqalseﬁb
de padmetros de sinal dependentes da fEsido MS. Estes foi encontrada utilizao da ANN iguala proposta neste
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trabalho, como classificadarpriori da acuacia de estimativas trabalho, o valor de foi selecionado de forma a preservar, no

de posi@o. minimo, 99% da varancia total do conjunto de treinamento. A
utilizacdo de padies de entrada de menor dimadogermite
A. Vetor de Entrada do Classificador simplificar a topologia da rede (0 que taemb auxilia na

O vetor de entrada do classificaderdefinido pela matriz preven@o doovertraining, acelera o treinamento e aumenta
colunaV = [v;] onde: a precifo das classificégs fornecidas pela ANN [17].
- ili=1,...,13" . AT . .
. v B0 valé)r de RTD do setor melhor servidor: As_medlas amostrais e a_matl[lzli]izlzm)lg, obtldas_c_iurante
! & o valor de RSS do setor melhor servidor,' a aplica@o do PCA ao conjunto de treinamentaoaitilizadas
: 52 2 ve S50 0S 0 valores de RSS desetores v,izinhos para projetar cada vetor dos conjuntos de teste e validag
d?s osstos em ordem decrescente- ' no subespagco das componentes principais. Assim como no
v F;v st as didincias (km) éntre o setor melhorconjunto de treinamento, apenas asprimeiras PCs &0
i 9 11 .
; o . mantidas.
servidor e oS3 setores vizinhos com maiores valores d& & tidas
RSS; o .
« v & 0 rimero de ERBs vizinhas: C. Classificagéo da Acuécia pela ANN
« v13 € 0 mimero de setores vizinhos, i.e., a quantidade totalOs valores dos vetores de entrad&sap aplicago do PCA

de setores nas ERBs vizinhas ao setor melhor servidog. subsequente rediug de dimer&o, $i0 linearmente norma-

Os setores vizinho$is os setoreéincora (e portanto listadoslizados para o interval¢—1, +1] antes de serem fornecidos
no NMR), excluindo-se o setor melhor servidor. A ERB qué ANN. Seja ad-upla (S;,F;,z;,y;), ondeS; & o i-ésimo
coném o setor melhor servidé denominada ERB servidora.Pad@o de entraddy; & ai-esima assinatura de RF e a partir
As ERBs que cof@m um ou mais setores vizinhogosditas da qualS; foi obtido, z; e y; so as coordenadas de réfecia
ERBs vizinhas. do MS fornecidas pelo GPS. O alvo deesimo padio de

O paémetro»ul e calculado pe|a ERB servidora para Cadgntrada, durante o treinamento supervisionado da AdIe,
MS em modo ativo. Os pametrosU2 a vg sao informados classe de acacia (alta, rédia ou baixa) da estimativa de
no NMR. Os paiimetrosvy a vi3 s30 calculados cruzandoPosigo fornecida pelo @todoRF-FING+RTD-PRED paraF;.
as informades contidas no NMR com a configugac da A classe de acaciaé obtida aps discretizago do erro de
RAN (coordenadas das antenas, identificagdos setores, localizago, queé a diséncia euclidiana entre as coordenadas
etc.). Os pametrosvy a v13 permitem estimar a densidade(Z:; J:), estimadas pelo &todo RF-FING+RTD-PRED, e as
superficial de setores na vizinhanca do MS. Logo,as coordenadas de refaicia(z;,y;). Para utilizar a geometria
essenciais para estimar a @ia das estimativas de pdsi; euclidianag necesario que as coordenadas geafggas sejam
fornecidas pelo @todoRF-FING+RTD-PRED, uma vez que a 'epresentadas atrés uma projeo cartogafica retangular, ou
acuiacia do mesmo depende fortemente do valordé1]. seja, utilizando um sistema de coordenadas cartesiansisn As

neste trabalho, todas as coordenadas @éicgs 80 represen-
B. Redugo de Dimen&o do Vetor de Entrada tadas no sistema UTMJpiversal Transverse Mercatpf18],
que utiliza a projego cartogafica transversa de Mercator.

A ANN tem p entradas, ond® < p < 13, ¢ neuBnios
na camada escondida, 2 neubnios na camada de isa.

O PCAEé um netodo para reddp de dimensionalidade de
conjuntos de dados comittiplas varaveis. Este retodo gera

umm dnovo ;:nonjl:]n;ot de \r/i‘?‘gelsi m;tclIJ;rH:eintel grtcrﬁlonﬁ'i ChaA funcdo de ativago dos newnios da camada escondiéda
adas componentes principais ( cipal Components a tangente hipefdica. A fungao de ativago dos neuinios

Cada PGt uma combindp linear das vaaveis originais [16]. e A
. a camada de &n € a fun@o signdide, dada porf (n) =
O conjunto de dados coletados nos testes de campo %?I(l—}—e_"). O método de treinamenté o de Levenberg-

dividido em tés subconjuntos: treinamento, teste e vabdag ~
Inicialmente, o subconjunto de treinamento, cometores de Marql,@rdt [1,9]’. tendo como furgo de desempenh'O 0 €rro
entrada sofre uma transkx atraes da ext,ra@o da nédia quadatico medio (MSE —Mgap Square Erro)F A Sa.d‘:i .da
amostrayl em cada dime@s, obtendo-se b a matriz: ANI\_lrexpressaacIasse d$ a@cdia segundo unm:l|goTb|rar|0:

' [11]" (alta acuacia),[10] (média acuicia) e[00] (baixa

B= [vm- —Vi] (2) acuiacia). A especificéip dos limites nui@ricos de cada

i=1,...,13;5=1,...,n A 7
classeé feita na Sefo IV-A.

ondew; ; & o valor dai-ésima varvel no j-ésimo vetor de
entrada, €/; & a nédia amostral da-ésima varavel. SejaJ;
0 i-esimo autovetor da matriz de covitia deBT. Note que, ]
sei < j, enflo \; > );, onde)\; & o autovalor associado aA. Campanha de Coleta de Medidas
U;. A matriz de PCs do subconjunto de treinameatdada  Os dados experimentais foram obtidos em testes realizados
por: em redes GSM na banda &0 MHz nos bairros Cen-
Pigy, = (BT NSRRI )T 3) tro (Regko 1) e Santa Cruz (Re@p 1) do muniépio do Rio
=1,..,13 de Janeiro. A Rego | tem morfologia urbana densa, com
As linhas deP sao dispostas em ordem decrescente @devada densidade de setores e predantia de condies de
variancia, e cada linha d@ corresponde a uma PC. Pargropagago sem linha de visada. A Régi Il tem morfologia
reduzir a dimer&o dos padies de treinamento que 8erfor- suburbana, com baixa densidade de setores e preédoain
necidosa ANN, apenas ag primeiras PCs&o mantidas. Neste de condi@es de propagap em adio-visibilidade.

IV. AVALIAG AO EXPERIMENTAL
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O conjunto de teste foi constitlo de um telefone GSM de propaga@o. Para tal, o modelo de Okumura-Hata [20]
legado modelo SAGEM OT298 e um receptor GPS moddioi aplicado sobre mapas digitalizados do relevo (DEM -
GARMIN, ambos conectados a ulaptop no interior de um Digital Elevation Model¥ das regbes de teste, utilizando os
veiculo, em cujo topo foi instalada a antena receptora GR#&@metros de RF da RAN (coordenadas, azimute e diagrama
Em cada regdio de teste, foi originada uma chamada e o M& radia@o das antenas, fsicia de transmige, etc.). Os
foi mantido em modo dedicado durante a coleta. Para cddBMs 90 matrizes, onde cada elemento éomta altura
NMR transmitido o valor de RTD foi identificado e a pdsic média do relevo sobre uma sugeig der xr m?. O paémetro
de refeéncia do MS foi calculada pelo GPS. Assim, para & a resolugo planar do DEM. As resoldes planares dos
cada NMR, o erro de posicionameréa disdncia Euclidiana DEMs representando as Régs | e Il §i0 5 e 25 metros,
entre a posigo fornecida pelo GPS e a pdsizestimada pelo respectivamente. Os valores dos coeficientes do modelo de
método RF-FING+TA-PRED. Todas as mensagens trocada®kumura-Hata utilizados nas predes de propagd@p nas
entre o MS e a ERB servidora foram capturadas pefoware Regbes | @rea urbana) e llafea suburbana) foram ajustados
TEMS Investigationda Ericsson As caractdsticas das rotas a partir de rotas de calibrag e §o especificados em [7]
de coleta e§to resumidas na Tabela I.

C. Treinamento e Topologia da ANN

TABELA |
ROTAS DE COLETA EM REDESGSM. O treinamento da ANN foi realizado no MATLAB. Na
topologia final da ANN, a camada escondida tgm= 8
Regiao [ I neudnios. O tamanhdtimo da camada escondida foi en-
Quantidade de NMRs 4501 | 7864 contrado aumentando o valor dedurante o treinamento, &t
grtzi gkgsétores Setectatos L 12030 que nenhuma redéo percepitel fosse verificada no MSE.
Densidade de Setores (set/KR | 23,5 | 0,23 Para prevenir mvertraining [21], os biasesdas fun@es de

ativa@@o dos nelnios e 0s pesos das sinapses que minimizam
0 MSE do conjunto de validap foram mantidos ao final
do treinamento. O valor de MSEimmo para o conjunto de
validag@o foi alcancado dys 17 épocas. A partir dao MSE

do conjunto de validdép cresce continuamente p@repocas
consecutivas, provocando a interripgdo treinamento.

Os paddes de entrada foram consttas a partir de assina-
turas de RF que, quando submetidas @atioRF-FING+TA-
PRED, resultaram em estimativas de p@sgom erro inferior
a 100 metros (alta acw@cia), entre300 e 800 metros (nedia
acui@cia) e superior al000 metros (baixa acacia). As
classes foram definidas de modo que as faixas de erro de |
localizagio riio fossem adjacentes. Esta definidoi adotada D- Ardlise de Resultados
pois os limites entre classes justapostas sebulosos, ou seja, A matriz de confugo & uma ferramenta de visualiZeg; ti-
uma estimativa de posig cuja aclacia esteja na fronteira picamente usada para avaliar o desempenho de classifisadore
entre duas classes adjacentes pertence simultaneamemte, teeinados com aprendizado supervisionado [22]. A matriz de
diferentes graus de peréincia, a ambas as classes. Est@onfusio obtida com o classificador propostoepresentada na
graus de perti@ncia, contudo, podem ser bastante semelharg&bela I, onde cada coluna representa asaingas de uma
tes, tornando di€il a classificago. Alem disso, o0 erro na classe predita e cada linha representa asimesas de uma
identificago da classe de acéaia de uma estimativa declasse real.

posi@o, quando &o utilizadas classesan justapostag mais TABELA II

sério, sob o ponto de vista da apli@a; LCS citica que MATRIZ DE CONFUSAO DO CLASSIFICADOR.
requer estimativas de alta aéagia. Por exemplog menos

grave identificar uma estimativa de pd@iccom150 metros Classe Predita

de erro de localizép como sendo de alta aégra, do que Classe Real| Alta | Média | Baixa
cometer este mesmo erro de classifitagom uma estimativa N/ﬁg;a 3:126 31413 18 .
de posi@o com300 metros de erro de localizag. Baixa 0 20 =18

Foram aleatoriamente selecionad@80 padibes por classe
de acuacia, totalizand®600 paddes, dos quai§3% foram Seja a matriz de confés dada poM = [m; ]

- ) .. - %,914,5=1,...,N_.’
utilizados para o treinamento supervisionado da ANBbh 4o N. & o rimero de classes. A partir desta matriz, os

para validago €23% para o teste. Ao aplicar 0 PCA sobre Qg jintes contadores podem ser definidos para cada classe:

conjunto de treinamento, verificou-se quelaprimeiras PCs i) Verdadeiros Positivos (VP), qiéea quantidade de irsicias
0 ANci i 3 ',
acumulavam9, 77% da varancia total. Assim, cada p@li o tencentes a uma determinada classe e que foram corre-

de entrada nos conjuntos de treinamento, vaiidag este® 5 mente identificadas como tal; parak@sima classe, tem-
uma matriz coluna como elementos. se VR, = my.; i) Verdadeiros Negativos (VN), qué a
quantidade de inghcias Ao pertencentes a uma determinada
B. Configurago do Metodo RF-FING+TA-PRED classe e que foram corretamente identificadas como tal;gpara
As areas de melhor servidor de cada setor - gie sk-ésima classe, tem-se VN= > m, ;, parai,j =1,..., N,
aplicadas no primeiro passo de filtragem para radudo e i,; # k; iii) Falsos Positivos (FP), que a quantidade de
espaco de correlag - e os CDBs utilizados pelo étodo instancias @o pertencentes a uma determinada classe e que fo-
RF-FING+TA-PRED foram constridos a partir de predip ram incorretamente identificadas como pertencentes aata; p
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