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RESUMO

O presente trabalho aborda a tematica do sensoriamento Wi-Fi através do
processamento do sinal Channel State Information (CSl), ao analisar os trabalhos
mais significativos entre os poucos publicados nesta linha de estudo e propor uma
aplicacao de deteccéo de presenca de diversos tipos de corpos, sejam organicos ou
metalicos, de tamanhos e massas variados em um ambiente fechado. S&o utilizados
dois microcontroladores ESP32 como transceptores e os algoritmos de aprendizado
k-Nearest Neighbors (KNN), Random Forrest, Multi Layer Perceptron (MLP) e Support
Vector Classifier (SVC) como ferramentas de processamento de dados e predigéo.
Neste trabalho é possivel verificar que é possivel a deteccao de objetos - tanto
organicos como metalicos - em ambientes fechados através do sensoriamento Wi-Fi
com sinal CSI. Outrossim, € exposto o impacto de variaveis climaticas neste tipo de
aplicacdo bem como as limitagbes das técnicas de fingerprinting quanto a estas
variagdes e também as mudancas de ambiente. A pesquisa tem como premissa
realizar um experimento cuja reproducao seja factivel para outros pesquisadores, por
este motivo utilizou-se de equipamentos e ferramentas de software de baixo custo e
facil acesso. Além disso, sao disponibilizados todos os parametros, tanto da
montagem fisica do setup de teste como da etapa de processamento, a fim de que o

experimento seja facilmente replicado.

Palavras-chave: Channel State Information; sensoriamento Wi-Fi; fingerprinting;

algoritmo de aprendizado; ESP32.
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1 INTRODUGAO

De acordo com Hsieh, Chen e Nien (2019), os métodos de sensoriamento
convencionais para deteccéo de presenca ou movimentagdo humana, que fazem uso
de dispositivos anexados ao corpo dos individuos a serem monitorados, possuem
desvantagens em relagdo aos métodos device-free. Entre elas, destaca-se justamente
a necessidade de o individuo carregar consigo um dispositivo junto ao corpo, o que
pode gerar desconforto e ser um fator limitante, uma vez que se deve ter um elemento
de sensoriamento para cada individuo. Por este motivo, em aplicacbes em que se
deseja monitorar mais de um corpo, a tendéncia € que os métodos de sensoriamento
device-free acabem se mostrando mais baratos uma vez que a quantidade de
dispositivos utilizados € menor.

Além de oferecerem maior pervasividade aos processos, os métodos device-
free também permitem realizar o monitoramento de multiplos alvos simultaneamente
em uma determinada area (HERNANDEZ; BULUT, 2020). Entre estes métodos, pode-
se destacar o uso do sensoriamento Wi-Fi, radar e sistemas de visdo. O uso de
radares comumente se mostra inacessivel pelo seu alto custo e os sistemas de viséo
ficam a mercé das condi¢des de iluminagao e sdo afetados pela eventual intrusdo de
algum objeto no campo de visdo (SANDARUWAN et al., 2021). Ja o sensoriamento
Wi-Fi além de ser relativamente barato, ndo depende das condi¢des de iluminacao e
seu funcionamento ndo é afetado pela eventual intrusdo de algum objeto no campo
de atuagao.

O sensoriamento Wi-Fi pode ser realizado utilizando dois tipos de sinais, o
Received Signal Strength Indication (RSSI) e o Channel State Information (CSIl)
(WANG et al., 2021), sendo que a técnica de sensoriamento que utiliza o sinal CSI é
relativamente recente e, por isso, presente em poucos estudos se comparado a outros

métodos de sensoriamento.
1.1 OBJETIVOS

Nesta subsecdo serdo descritos os objetivos gerais e especificos que o trabalho

almeja atingir.



1.1.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo realizar a experimentagédo de deteccao
de presenca dentro de um ambiente fechado fazendo uso da técnica de

sensoriamento com sinal CSI.

1.1.2 Objetivos especificos

Ao realizar as experimentag¢des de sensoriamento com CSlI, € almejado:

a) realizar a obteng¢ao de dados CSl;

b) realizar o tratamento desse tipo de dado;

c) testar a aplicabilidade da técnica do fingerprinting;

d) validar o sistema de identificagdo de presenga em ambiente fechado com o
uso de dados CSI,

e) verificar se ha diferenga na qualidade de detec¢éo entre corpos organicos e
metalicos;

f) verificar a influéncia da area de um corpo na qualidade da sua respectiva
deteccdo em zonas de diferentes tamanhos;

g) analisar as dificuldades e limitagdes deste tipo de aplicagao.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos basicos da tematica do trabalho,

bem como os trabalhos correlatos e as caracteristicas impares de cada um.
2.1 CONCEITOS BASICOS

Esta subsecdo apresenta alguns conceitos fundamentais para o
desenvolvimento do projeto, partindo do conceito mais amplo (sensoriamento device-
free), limitando o assunto para sensoriamento Wi-Fi e expondo dois tipos de sinais
usados para este fim (Received Signal Strenght Indicator e Channel State Information)
que serao profusamente citados no desenvolvimento do trabalho e uma técnica que
pode ser aplicada a ambos os sinais. Por fim, sera apresentada uma filosofia de
algoritmo de aprendizado - e alguns exemplos desta filosofia que s&o significativos
para o trabalho - que pode ser usada com a finalidade de processar os dados

provenientes de sistemas de sensoriamento Wi-Fi.
2.1.1 Sensoriamento device-free

Na literatura pesquisada, os autores se referem aos métodos de sensoriamento
gue nao precisam que 0 sensor esteja junto ao corpo a ser monitorado ou detectado
como device-free. Ja o sensoriamento convencional, em que ha a necessidade de o
individuo carregar o dispositivo consigo, € chamado de device-based.

Conforme Wang et al. (2021), para realizar o sensoriamento sem a necessidade
do usuario portar o elemento sensor, pode-se usar diversos tipos de sinais, tais como
a luz, o som e a radio frequéncia. Sandaruwan et al. (2021), citam alguns métodos
que usam estes tipos de sinais, como sistemas de visao, radar e Wi-Fi. Ainda segundo
Sandaruwan et al. (2021), o uso de radar tende a ser caro devido a complexidade do
processamento de sinais requerido para uso desta técnica. Ja os sistemas de visao
sao limitados, pois sua funcionalidade é afetada pelas condi¢bes de iluminacéo ou
pela eventual intrusdo de um obstaculo. Além disso, os sistemas de visdo sao caros
e podem comprometer a privacidade pessoal (YANG et al., 2018). O sensoriamento

Wi-Fi, por sua vez, além de nao depender das condi¢cdes de iluminacao e poder atuar



mesmo com obstaculos no percurso do sinal, mostra-se um método nao-intrusivo (MA,;
ZHOU; WANG, 2019).

Por outro lado, um revés que o sensoriamento Wi-Fi pode sofrer € a influéncia
de condi¢des climaticas, pois € conhecido que o campo magnético pode sofrer um
ligeiro aumento conforme aumento da temperatura e uma diminuicado conforme
aumento da umidade relativa do ar (DIKUN et al., 2015).

Na préxima subsecdo serdo descritos os tipos de sinais, com os quais é
possivel realizar aplicagdes de sensoriamento Wi-Fi.

2.1.2 Sensoriamento Wi-Fi

De acordo com Wang et al. (2021), os dispositivos Wi-Fi podem fornecer dois
tipos de sinais, com os quais pode-se realizar o sensoriamento: Received Signal
Strenght Indicator (RSSI) e Channel State Information (CSl). Nas préximas
subsecoes, € discorrido a respeito destes dois sinais, e suas particularidades serao

destacadas.

2.1.2.1 Received Signal Strenght Indicator (RSSI)

Em portugués, indicador de for¢a do sinal recebido, é a medida de poténcia de
um sinal de radio recebido e pode ser usado para avaliar a atenuagao que o sinal teve
ao longo do trajeto (HSIEH; CHEN; NIEN, 2019). E, através da medigdo deste
parametro, é possivel realizar varios tipos de sensoriamentos, inclusive reconhecer a
presenca e gestos humanos (WANG et al., 2021).

Segundo Wang et al. (2021), este tipo de sinal tem sido amplamente usado em
sistemas que visam realizar a localizagdo de um objeto de interesse em ambientes
internos, podendo fornecer uma acuracia na escala de metros em ambientes simples.
Porém, ainda conforme Wang et al. (2021), o RSSI ndo é capaz de entregar resultados
robustos em ambientes internos complexos, ja que este sinal sofre de uma drastica
perda de performance devido a efeitos causados por multiplos caminhos e dindmica
temporal.

Conforme Hsieh, Chen e Nien (2019) a medida do RSSI depende de dois

fatores: da poténcia com a qual o sinal € emitido e a disténcia entre o transmissor e o



receptor. Tendo estes dois elementos, o sinal RSSI pode ser descrito como

apresentado na Equagao (1).

T

RSSI gy = 10 - log

Onde P..r € a poténcia de referéncia e P. € a poténcia do sinal que € recebido
e pode ser calculado pela relagdo apresentada na Equacao (2).

yl 2
e ()

(2)
Onde, P; é a poténcia do sinal transmitido, G, representa o ganho da antena do
transmissor, G, a poténcia da antena do receptor, 1 € o comprimento de onda do sinal
transmitido e d € a distancia entre o transmissor e o receptor.
E nitido que as operacdes matematicas usadas para calcular do valor do RSSI
sao simples e de facil compreensao. Este € um contraste notavel do uso do sinal RSSI
em comparagdao ao outro tipo de sinal Wi-Fi com o qual pode ser realizado

sensoriamento - o CSI - que sera descrito subsegao seguinte.
2.1.2.2 Channel State Information (CSl)

Em portugués, “informacgao do estado do canal” é um sinal Wi-Fi regulado pela
norma IEEE 802.11n (INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION
(ISO); INTERNATIONAL ELECTROTECHNICAL COMMISSION (IEC); INSTITUTE
OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERS (IEEE), 2012), que permite a
coleta de multiplos dados em um mesmo frame - ao contrario do sinal RSSI em que é
coletado apenas um dado por frame. Esta multipla coleta de dados simultédnea é
possivel através do uso da Multiplexagao de Divisdao de Frequéncia Ortogonal - do
inglés Orthogonal Frequency-Division Multiplexing (OFDM) — que é uma técnica de
transmissao de dados que faz uso de sua banda dividida em multiplas portadoras
ortogonais, que sdo chamadas de subportadoras (HERNANDEZ; BULUT, 2021).
Estas subportadoras sdo chamadas “ortogonais” pelo fato de n&o possuirem
sobreposicao de frequéncia e, consequentemente, nao interferem umas nas outras
(PACELLI; LUCENA, 2019).



Segundo Ma, Zhou e Wang (2019), o CSI é descrito através de uma matriz
tridimensional de valores complexos que representam a amplitude da atenuacao e a
mudanga de fase que o sinal vem a sofrer ao longo do caminho percorrido. E, de
acordo com Hernandez, Erdag e Bulut (2021), esta matriz possui dimensao M x N, em
que M é o numero de antenas e NVé a quantidade de subportadoras. Em cada frame
recebido (por antena), s&o recebidas 64 subportadoras das quais 52 contém
informagdes do CSI (HERNANDEZ; BULUT, 2021).

Ainda segundo Hernandez, Erdag e Bulut (2021), a fim de identificar o valor

desta matriz, deve ser considerada a Equacao (3).

yi = Hix; +1; 3)

Em que, i é o indice da subportadora, y; corresponde aos atributos do sinal

recebido, x; é o sinal transmitido e n; € um vetor que representa o ruido do proprio

ambiente. Ja o vetor H, consiste nos numeros complexos que representam as

caracteristicas do sinal recebido. A natureza complexa do vetor H fica clara na

exposicdo das Equacdes (4) e (5), que descrevem a amplitude e fase,
respectivamente.

A amplitude do sinal CSI pode ser calculada pela Equacgéo (4).

AD = \/(Hr(l'))z + (Him(i))z @

Ja, a fase do sinal pode ser calculada pela Equagéao (5).

¢ = atan2(H;, @, H, V)
(5)

Onde, H,®” é a componente real e H;,,"’’ é a componente imaginaria de cada
subportadora (i).

Conforme Hsieh et al. (2019), por causa desta particularidade de lidar com
multiplas subportadoras, o CSI consegue caracterizar como um sinal se propaga,
desde o transmissor até o receptor, representando o efeito combinado de varios
fendmenos que ocorrem durante a propagagao, como por exemplo, o espalhamento,

o desvanecimento e o decaimento da poténcia ao longo do tempo. Em virtude disso,



o CSI permite uma variedade de aplicagbes como detectar movimento humano e até
determinar a localizagao de algo.

Na literatura pesquisada ha um consenso de que o CSI| é mais avangado do
que o RSSI. Yang, Zhou e Liu (2013), afirmam que as principais diferengas entre
estes dois sinais dizem respeito as camadas de rede, resolugdo de tempo e
frequéncia, estabilidade e acessibilidade. E, por causa destas diferencas, ha um
avanco significativo do CSI em relagdo ao RSSI, justamente por causa da capacidade
de resolver a questdo dos multiplos caminhos pela diversidade de frequéncias. Por
causa disso, o CSI fornece uma fonte de dados muito mais rica que RSSI, o que
possibilita uma percepcdo mais detalhada das caracteristicas do ambiente analisado
(HERNANDEZ; BULUT, 2020).

Na literatura pesquisada, é notavel o uso do RSSI e do CSI para uma
funcionalidade especifica em aplicagdes de localizacdo. Tal funcionalidade é chamada
de fingerprinting - que em portugués seria o ato de retirar a impresséao digital - que é

descrita na subsegé&o seguinte.
2.1.2.3 Fingerprinting

De acordo com Hsieh et al. (2019), o fingerprinting € uma técnica popular em
aplicagdes que se utilizam de radio frequéncia para fins de localizagdo em ambientes
internos. Esta técnica é dividida em duas fases: online e offline. Na fase offline, é
realizado um levantamento das caracteristicas do ambiente afim de criar uma base de
dados. Ja na fase online, sdo realizadas medi¢gdes em tempo real que sdo comparadas
com a base de dados previamente coletada, a fim de analisar as disparidades e
realizar as conclusdes cabiveis.

Segundo Yang, Zhou e Liu (2013), a principal dificuldade no uso desta técnica
estd na complexidade de construir e atualizar um banco de dados para,
posteriormente, servir de referéncia para as medi¢cdes em tempo real.

E notavel que, nos trabalhos pesquisados, algoritmos de aprendizado foram
amplamente usados com a finalidade de processar os dados provenientes do
dispositivo que realiza o sensoriamento. Por isso, na préxima secao € apresentada
uma das filosofias de algoritmos de aprendizado - e algumas técnicas especificas que

fazem uso desta filosofia - que pode ser usada para processar este tipo de dados.



2.1.3 Algoritmos de aprendizado de maquina de filosofia de classificagao

Neste tdpico sdo brevemente descritos os algoritmos de aprendizado de
maquina que utilizam a filosofia de classificacdo que eventualmente poderiam ser
utilizados para o processamento dos dados adquiridos na etapa de sensoriamento Wi-
Fi previamente citada em 2.1.2.

Os quatro primeiros algoritmos citados nesta secéo utilizam da filosofia de
classificagao, que sdo um tipo de algoritmo supervisionado e seu objetivo é verificar
e classificar a qual grupo ou categoria um determinado dado pertence de acordo com
as caracteristicas observadas pelo supervisor (ZHANG et al., 2017). Os dois ultimos
algoritmos utilizam o modelo de rede neural que, segundo Russel e Norvig (2013) é
um método inspirado no funcionamento do cérebro humano para processar dados
através de nés (também chamados de neurdnios) conectados por ligagdes

direcionadas.

2.1.3.1 Support Vector Machines (SVM)

De acordo com Russel e Norvig (2013), O Support Vector Machines — em
portugués, Maquina de Vetor de Suportes — é um algoritmo cujo principio de
funcionamento € construir separadores, como se fossem margens, entre
determinados grupos de pontos. Segundo os autores, os SVMs podem criar tanto uma
separacao linear em um hiperplano, como também realizar este tipo de separagao em
um espaco de dimensao superior.

Conforme Hu (2013), este tipo de algoritmo tem demonstrado funcionar muito
bem em problemas de classificagdo e previsdo, além de ser muito usado para
reconhecimento de padrdes. Contudo, encontra dificuldades em lidar com um conjunto
de dados excessivamente grande e a fase de aprendizado cresce substancialmente

conforme o numero de pontos de treinamento é incrementado.

2.1.3.2 k-Nearest Neighbors (KNN)

Conforme Zhang et al. (2017), o algoritmo k-Nearest Neighbors - em portugués,

k-Vizinhos Mais Proximos - busca encontrar um numero predefinido de amostras de



treinamento que estejam na menor distancia possivel de um novo ponto e, a partir
disso, classifica-lo.

Ainda conforme Zhang et al. (2017), € possivel determinar o numero de
conjuntos de amostras — como uma constante pré-definida — ou ainda permitir que
este valor varie conforme a densidade de pontos. Além disso, pode-se usar as mais
diversas métricas para calcular a distancia entre um ponto e os seus vizinhos, tais

como Euclidiana, Mahalanoblis e Minkowsky.

2.1.3.3 Ensemble Classifiers

Em portugués, classificadores de conjunto, € um algoritmo cujo preceito é
utilizar mais de um tipo de classificador, simultaneamente, a fim de obter um
desempenho melhor do que usando apenas um classificador isoladamente (JAN;
VERMA, 2019).

Os autores Jan e Verma (2019) esclarecem que os classificadores em conjunto
conseguem oferecer um resultado mais satisfatério que classificadores isolados pois,
mesmo que um determinado tipo de classificador funcione bem para um determinado
tipo de dado, ndo necessariamente ele vai funcionar bem para outros tipos de dados.
Por causa disso, a ideia por tras de usar mais classificadores diferentes, de maneira

combinada, é que eles cheguem a uma decisdo unanime entre si.

2.1.3.4 Random Forest

Segundo Mbaabu (2020), Random Forest - em portugués, floresta aleatoria - €
um tipo de Ensemble Classifier, pois usa o principio de usar um conjunto combinado
de algoritmos. Neste caso, ele faz uso de varias arvores de decisao e por isso é
denominada de “floresta”. Ainda, conforme o autor, uma arvore de decisdo € uma
técnica de suporte a tomada de decisao que consiste em uma estrutura semelhante a
uma arvore, e pode ser usado tanto para aplicagbes de classificacdo quanto de
regressao, podendo lidar com datasets grandes com eficiéncia.

Mbaabu (2020) afirma que o algoritmo Random Forrest € mais preciso do que
uma arvore de decisdo individualmente e lida muito bem com o problema de
overfitting, que € uma adversidade muito comum nas arvores de decisdo. De acordo

com o autor, este tipo de algoritmo tem sido utilizado em varios tipos de aplicagéo,



incluindo diagndstico de doencgas, analises financeiras e predi¢gao de preferéncia de
consumidores em e-commerces. Por outro lado, o autor também esclarece que este
algoritmo nado é indicado em aplicagbes em que existe extrapolagdo de dados ou
quando os dados s&o muito esparsos.

2.1.3.5 Convolutional Neural Network (CNN)

Em portugués, rede neural convolucional, a Convolutional Neural Network € um
tipo de algoritmo que foi criado a partir do estudo do cortex visual do cérebro e tem
sido usado para identificagdo de imagens desde a década de 1980, mas ultimamente
tem ganhado varias funcionalidades em areas diversas, como alimentar servigos de
busca de imagens, classificagdo de videos, e até mesmo nos sistemas de controle de
carros autdnomos (GERON, 2019).

De acordo com Géron (2019), o ponto fundamental de uma rede neural
convolucional € a camada de convolucédo, que possui um diferencial em relacéo a
outros tipos de rede neural: os neurbnios da primeira camada de convolugao nao ficam
conectados a cada pixel na camada de entrada, apenas aos pixels em seus campos
receptivos. Ja os neurdnios presentes na segunda camada convolucional ficam
conectados apenas a neurdnios localizados dentro de um pequeno retadngulo na
primeira camada. Conforme o autor, este tipo de arquitetura permite que a rede se
concentre em pequenos recursos de baixo nivel na primeira camada oculta para, na
sequéncia, juntar e montar em recursos maiores de niveis superiores, e assim por
diante. Ainda, segundo o autor, o motivo pelo qual essa rede funciona tdo bem para
reconhecimento de imagens, € que as imagens do mundo real utilizam esta mesma

estrutura hierarquica.
2.1.3.6 Multi Layer Perceptron (MLP)

De acordo com Mishra, Yadav e Singh (2013), o Multi Layer Perceptron é uma
rede neural ndo-linear que se utiliza de varias camadas de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. Segundo os autores, como funcédo de
ativacao - ou seja, o elemento que decide se um neurdnio vai ser ativado ou n&o - de
cada layer oculto s&do utilizadas fungbes nao lineares, tais como o sigmoide ou

tangente hiperbdlica.



Conforme Géron (2019), este algoritmo pode ser usado tanto para fins de
classificagdo quanto para regressao. No caso da regressao, nao € desejavel usar
funcdo de ativagdo para os neurbnios de saida. Caso se deseje apenas prever um
valor, deve-se usar apenas um neurbnio de saida. Ja, se a situagao envolver a
previsdo de varios valores ao mesmo tempo, deve-se ter um neurbénio de saida por
dimenséao de saida. Ja no caso de sistemas que exigem a filosofia de classificagao,
pode-se realizar uma classificacdo binaria com um unico neurdnio usando a funcao
de ativagao logistica, ou ainda realizar uma classificagao binaria multirétulo com dois
neurdnios de saida com ambos usando a fungéo de ativagao logistica. De acordo com
o autor, essa classificacado binaria multirétulo € muito utilizada para prever a categoria

de e-mails (spam, urgente, etc.).

2.2 TRABALHOS CORRELATOS

Na sequéncia, sao relacionados e brevemente descritos os trabalhos correlatos
dentro da tematica de sensoriamento Wi-Fi, bem como os respectivos resultados
obtidos. Conseguinte, & apresentado um quadro listando os trabalhos e em que se

pode verificar um resumo das principais informacgdes destas pesquisas.

2.21 Lightweight and Standalone /loT based WiFi Sensing for Active
Repositioning and Mobility

No artigo de Hernandez e Bulut (2020), foi desenvolvido um sistema de
sensoriamento Wi-Fi, utilizando a técnica do CSlI, através do microcontrolador ESP32.
Os autores ainda desenvolveram uma ferramenta de software para adquirir os dados
de CSI coletados do microcontrolador que pode, inclusive ser lida em smartphones.
Para este fim, também foi desenvolvido um aplicativo para que dispositivos Android
possam coletar e processar os dados em tempo real.

Com este sistema, foram realizados experimentos em um ambiente fechado e
retangular, em trés circunstancias: com os dois dispositivos estaticos, com realocagao
do receptor em quatro posicoes diferentes, e com o receptor mével (acoplado ao
individuo em movimento). O objetivo desta experimentagéo é detectar movimentagao
humana, quanto a direcado e a distdncia do deslocamento. Na primeira situagdo, foi

concluido que ao posicionar os dispositivos nos cantos do ambiente, se obtém uma



acuracia maior do que se posicionados nos centros (87,5% contra 81,6% para
deteccéo de profundidade do movimento e 89,4% contra 58,2% para deteccao de
diregdo). Na segunda situagdo foram testadas quatro posi¢cdes distintas para o
receptor em que, na pior das hipéteses, se conseguiu 70% de acuracia e, na melhor,
95,6% para deteccdo de movimento. Ja na terceira situagao foi averiguado que o
receptor movel permite uma compreensao tridimensional sobre as atividades
realizadas no ambiente, além de fornecer um aumento de até 28,2% de acuracia em
relagdo as medicdes com receptor estatico. Para todos os experimentos, Hernandez
e Bulut (2020) usaram entre 100 e 200 frames. Para processar os dados, foi usada a
rede neural Dense Neural Network (DNN), através da biblioteca Keras do Tensor Flow.
Os pesquisadores utilizaram um range de (10, 200) neurdnios por camada oculta e
encontraram 25 neurdnios para executar de forma mais consistente. Além disso,
foram usadas camadas de dropout para que 50% das conexdes ponderadas entre
camadas densas fossem removidas com o intuito de evitar overfitting. Ja a otimizagao
foi feita usando gradiente descendente estocastico com taxa de aprendizado de 0,1.
Outra contribuicdo deste artigo € a comparagao de caracteristicas da ESP32
com outras plataformas que permitem a coleta de dados CSI, entre elas o chip Intel

5300, a plataforma Atheros e a Nexmon.

2.2.2 Adversarial Occupancy Monitoring using One-Sided Through- Wall Wifi
Sensing

No artigo Hernandez e Bulut (2021), os pesquisadores valeram-se da
plataforma de sensoriamento Wi-Fi utilizando CSI cujo desenvolvimento foi descrito
no artigo de autoria prépria “Lightweight and Standalone loT based WiFi Sensing for
Active Repositioning and Mobility” apresentando em 2.2.1, para demonstrar como esta
tecnologia pode ser utilizada para usos maliciosos que envolvam o monitoramento de
ambientes alheios, devido a pervasividade e acessibilidade desta técnica.

Hernandez e Bulut (2021) realizaram experimentagdes que mostraram a
capacidade do sistema desenvolvido, de detectar e realizar a contagem de pessoas,
através de paredes. Partindo dos resultados obtidos, estes pesquisadores acreditam
que conseguirdo, inclusive, detectar a diregdo do movimento dos alvos ao passarem

pelo corredor. Visando isto, eles propdem realizar o rastreamento de multiplos alvos



em um ambiente e estudar o efeito de outros pardmetros nas medicdes, como por
exemplo, a velocidade de locomocgao.

Motivados pelas constatag¢des alcangadas a respeito da capacidade de realizar
sensoriamentos com altissima pervasividade, Hernandez e Bulut (2021) também
destacam a necessidade de se desenvolver mecanismos de defesa para prevenir

usos maliciosos deste tipo de tecnologia.

2.2.3 Deep Learning-Based Indoor Localization Using Received Signal Strength
and Channel State Information

Na publicagdo Hsieh, Chen e Nien (2019), os autores descrevem a
experimentacao de usar um roteador como transmissor € um cartao de interface de
rede para coletar dados CSI| e RSSI para sensoriamento de um ambiente interno.
Foram implementadas quatro redes neurais: MLP-RSSI e CSIl; CNN-RSSI e CSI.
Estes algoritmos foram usados para processar os dados coletados e estimar a
localizacdo de uma pessoa dentro do ambiente analisado. Foi concluido que os
meétodos que fazem uso dos sinais CSl apresentam acuracia consideravelmente maior
do que aqueles usam RSSI (99,98% contra 82,32% no método CNN e 99,93% contra
80,29% no método MLP). As arquiteturas selecionadas para usar foram 960-860-560-
460-360 para redes MLP, tanto a RSSI quanto a CSl e funcéo de ativagao Relu. Ja no
método CNN, a arquitetura escolhida foi a 16-32-32 com kernel de tamanho 16 para
RSSI e 26 para CSI.

Além disso, Hsieh, Chen e Nien (2019) perceberam que a rede neural 1-D CNN-
CSI apresenta melhor performance e exige menos complexidade de rede em

comparagao com outras redes, incluindo o 2-D CNN-CSI.

2.24 WmFall: WiFi-based multistage fall detection with channel state

information

Na publicagdo Yang et al. (2018), foi realizada a detec¢gdo do movimento de
queda humana através do sensoriamento Wi-Fi utilizando sinal CSI. Os pesquisadores
explicam que tradicionalmente este tipo de deteccao requer o uso de sensores ou
sistemas de visdo que podem se mostrar inconvenientes e trazer consigo problemas

de privacidade. Em contrapartida, o sensoriamento Wi-Fi traz a vantagem de



conseguir realizar este tipo de sensoriamento sem o inconveniente de exigir um
sensor acoplado ao corpo ou de gerar problemas de privacidade que a coleta de
imagens pode causar.

O estudo foi motivado pelo fato de que diferentes tipos de agdes causam
diferentes efeitos nos sinais Wi-Fi. No entanto, é notavel que os movimentos de queda
e o de se sentar sdo semelhantes entre si. Por isso, foi 0 objetivo de Yang et al. (2018)
realizar a diferenciagao entre estes dois tipos de acdes, que foi alcangado com os
percentuais de 89% de acuracia e 8% de falso alarme.

2.2.5 Device-free Pedestrian Count Estimation Using Wi-Fi Channel State

Information

Em Sandaruwan et al. (2021), € descrita a experimentagdo de contagem de
pedestres esperando para atravessar a rua, mediante sensoriamento Wi-Fi com sinal
CSlI, através da plataforma ESP32. Os pesquisadores fizeram uso de duas redes
neurais para serem treinadas com os dados coletados: uma rede MLP e uma 1D-
ConvNet.

As experimentac¢des foram realizadas em trés locais diferentes - todas em
ambientes externos -, com quatro datasets para treinar as redes neurais. Foram
realizados um total de sete experimentos (trés em uma localizagdo e dois
experimentos em cada um dos outros dois locais) com combinagdes distintas de
datasets.

Este foi o primeiro protétipo de sensoriamento usando CSI (com 51
subportadoras) para contagem de pessoas em ambiente externo, implementado em
plataforma de baixo custo. Sandaruwan et al. (2021) conseguiram realizar a contagem
de até doze pessoas com uma acuracia minima de 69% (na pior das hipoteses) e de
98% (na melhor das hipdteses) com o algoritmo de aprendizado de maquina 1D-
ConvNet. Ja usando MLP, os resultados se mostraram inferiores (55% no pior dos
casos e 97% no melhor deles). Eles ainda puderam concluir que embora o modelo
1D-ConvNet apresente maior acuracia e precisao, o outro que usa a rede MLP requer

menos treino e periodos de inferéncia.



2.3 LISTA COM RESUMO DOS TRABALHOS

Na sequéncia é apresentado o Quadro 1 que lista e resume as principais

informacdes dos trabalhos correlatos previamente apresentados.

Quadro 1 - Trabalhos correlatos

Titulo do Trabalho

Ano de
Publicacao

Autores

Objetivo/Aplicagao do
Trabalho

Lightweight and
Standalone loT based WiFi
Sensing for Active

Repositioning and Mobility

Steven M.
2020 Hernandez e

Eyuphan Bulut

Realizar uma ferramenta de

software para coletar os dados CSI

da plataforma ESP32

Adversarial Occupancy
Monitoring using One-
Sided Through- Wall Wifi

Sensing

Steven M.
2021 Hernandez e

Eyuphan Bulut

Demonstrar que sistemas de
sensoriamento WI-Fi usando CSI
conseguem realizar detecgéo e
contagem de pessoas, mesmo
através de paredes e alertando
para o potencial uso malicioso da

tecnologia

Deep Learning-Based
Indoor Localization Using
Received Signal Strength

and Channel State

Information

Chaur-Heh
Hsieh, Jen-Yang
2019
Chen e Bo-Hong

Nien

Analise e comparacao das
acuracias entre sistemas de
localizagéo para ambiente interno
que usem CSl e RSSI

WmFall: WiFi-based
multistage fall detection
with channel state

information

Xu Yang,
Fangyuan Xiong,
2018 9 9
Yuan Shao e

Qiang Niu

Realizar a detec¢cao do movimento
humano de queda, diferenciando-o

do movimento de sentar

Device-free Pedestrian
Count Estimation Using
Wi-Fi Channel State

Information

Roshan
Sandaruwan,
Isuru
2021 Algiyawanna,
Sameera
Sandeepa,
Suyama Dias e

Dileeka Dias

Realizar identificagao e contagem
de pedestres esperando para
atravessar a rua usando CSI

através da plataforma ESP32

Fonte: Elaborado pelo autor.




E perceptivel uma notdria presenca do autor Steven Hernandez na relagéo dos
trabalhos correlatos, pela sua ampla contribuicdo ao tema — que até entdo € pouco
explorado — a partir da sua ferramenta de software para aquisicdo dos dados CSl pela
plataforma ESP32 e pelos estudos desenvolvidos sobre a capacidade, limitacdes e
possibilidades de uso do sistema. Também é possivel verificar na relacdo de trabalhos
a ampla possibilidade de aplicagbes para este tipo de sensoriamento, como contagem
de pedestres (SANDARUWAN et al.,, 2021) e detecgdo do movimento de queda
humano (YANG, X. et al., 2018). Além disso é listado um trabalho (HSIEH; CHEN;
NIEN, 2019) que explana com clareza as diferengas entre os sinais Wi-Fi CSl e RSSI,
as suas principais caracteristicas e limitagdes. Através de comparativos como este, é
possivel decidir com maior propriedade e embasamento sobre qual dos sinais € mais

indicado usar para determinada aplicagao.



3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo descritas as etapas do desenvolvimento do trabalho e
ilustradas através de fluxogramas que explana visualmente a sequéncia e a relagao
entre as etapas.

A primeira etapa, ilustrada pelo fluxograma demonstrado na Figura 1, constitui
uma contextualizacdo da tematica da pesquisa, selecado da literatura de interesse e
conseguinte escolha do hardware e do respectivo firmware a serem usados. Esta
primeira etapa abrange os primeiros trés subtopicos da metodologia.

Figura 1 - Contextualizagao da tematica

Definicao da Tematica Selecdo da Literatura
"Sensoriamento com CSI" Utilizada

Escolha do Hardware — Escolha do Firmware

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1 SELECAO DA LITERATURA UTILIZADA

Pelo fato de a tematica do trabalho ser relativamente nova - como pode ser
observado na listagem de trabalhos relacionados em 2.3 - ndo foi encontrada uma
literatura acessivel em formato de livro que mostre aplicagdes praticas, apenas os
conceitos basicos. Por este motivo, a literatura de consulta baseou-se em trabalhos
publicados em forma de artigos e da propria norma respectiva a tematica de Wi-Fi
(ISO; IEC; IEEE, 2012).

Para realizar a consulta, leitura e o préprio referenciamento dos artigos para

embasamento do trabalho, foi utilizada a plataforma Mendeley. Foram pesquisados



por artigos com trés focos distintos através de trés respectivas strings de busca que

sao apresentadas no Quadro 2.

Quadro 2 - Busca de artigos no Mendeley

Ano de

Publicacao

Titulo dos Artigos
Assunto String de Busca

Selecionados

From RSSI to CSI: Indoor
Localization via Channel
Response

2013

Relagéo do CSI

csi and rssi
com RSSI

Deep Learning-Based Indoor

Localization Using Received

Signal Strength and Channel
State Information

2019

CSlI-based human sensing using

model-based approaches: a 2021

Reviséao
sistematica sobre
Csl

csi survey

survey

WIFi Sensing with Channel State
Information: A Survey

2019

Aplicagdes de
sensoriamento
usando CSI

csi sensing

WmFall: WiFi-based multistage
fall detection with channel state
information

2018

Towards Dense and Scalable
Soil Sensing Through Low-Cost
WiFi Sensing Networks

2021

Performing WiFi Sensing with
Off-the-shelf Smartphones

2020

Lightweight and Standalone loT
based WiFi Sensing for Active
Repositioning and Mobility

2020

Device-free Pedestrian Count
Estimation Using Wi-Fi Channel
State Information

2021

Fonte: Elaborado pelo autor.

O critério primario de escolha foi a ordenagao por relevancia que o proprio
Mendeley fornece a primeira vista. Em um segundo momento, foi realizada uma
selecdo heuristica com base nos resumos, ao mesmo tempo que foram visados
trabalhos publicados nos ultimos quatro anos. A Unica excecdo ao critério da
atualidade de publicagdo foi o artigo “From RSSI to CSI: Indoor Localization via

Channel Response” - que foi publicado no ano de 2013 -, mas optou-se por usa-lo



devido a grande riqueza de material comparativo entre os dois tipos de sinais. Nao
obstante, também é possivel verificar comparagdes praticas entre os dois tipos de
sinais em alguns dos trabalhos que realizaram experimentagao de sensoriamento.

Baseado nos trabalhos correlatos lidos, foi possivel verificar os hardwares
atuais com os quais € possivel realizar a aquisicdo dos dados CSI e visualizar
comparativos entre eles. Através disto, foi realizada a escolha do dispositivo Wi-Fi a
ser usado no trabalho que € descrito na segéo 3.3.

Pelo fato de grande parte da literatura utilizada ser de procedéncia estrangeira,
o idioma no qual os trabalhos foram escritos é o inglés. Portanto, ao descrever, citar
e parafrasear os trabalhos correlatos, foi utilizada tradugao livre para o idioma

portugués.

3.2 ESCOLHA DO HARDWARE A SER USADO

Ao analisar a literatura selecionada é possivel verificar que ndao sdo muitos os
dispositivos Wi-Fi que fornecem o acesso aos dados CSI. E dentre os que possibilitam
0 acesso a este sinal, destaca-se o microcontrolador ESP32 que se mostra uma
plataforma versatil ao permitir seu uso como access point e active station
(HERNANDEZ; BULUT, 2020). Além do mais, o ESP32 é um dispositivo muito
acessivel e facilmente encontrada nas lojas de eletronicos, além de ser uma solugéo
mais barata do que usar roteadores convencionais. Ao realizar uma rapida pesquisa
no market place Mercado Livre, é possivel encontrar um ESP32 por menos de
cinquenta reais. Ja o kit usado por Hsieh, Chien e Nien (2019) que inclui um chip Intel
5300 e um roteador TP-Link WA901-ND n&o é encontrado no mesmo market place
por menos de 300 reais.

O ESP32 se mostra inferior em alguns aspectos em relagdo a outros
dispositivos Wi-Fi, dai também o seu menor custo. Segundo Hernandez e Bulut (2020)
uma das limitacdes mais visiveis do ESP32 esta na velocidade de obtencao de dados
pela interface serial que é limitada até 650 amostragens por segundo, enquanto outros
dispositivos facilmente conseguem realizar 1.000 amostragens no mesmo periodo de
tempo. Mas esta limitacdo ndo impacta o objetivo do presente trabalho, uma vez que
pretende-se identificar a presenga de objetos e néo a identificagdo de movimentos.
Na Tabela 1, adaptada de Hernandez e; Bulut (2020), € possivel verificar o

comparativo entre alguns hardwares que possibilitam a aquisicdo de dados CSI.



Tabela 1 - Comparativo de dispositivos Wi-Fi

Intel 5300

Atheros

(+Laptop) (+Laptop) Nexmon ESP32
Trabalhos
fut|I|zando esta 92.5% 6.8% <1% N/A
erramenta para
CSl
Acoplavel em % % Apenas com
Smartphones NAO NAO muc_iangas no SIM
Firmware
Pode coletar Apenas com
dados CSI NAO NAO mudancas no SIM
sozinho Firmware
Tamanho >30cm x 20 cm >30cm x 20 cm >15cmx 7,5¢cm 50cmx3,0cm
Peso >1Kkg > 1 kg >100g <10g
Pode ser
alimentado com NAO NAO SIM SIM
bateria
Custo US$ 10 + Laptop | US$ 10 +Laptop > US$ 100 <US$ 10
Numero de
Subportadoras 30 56 128 64
Resolucao 8 11 32 8
| Nivel de = Kernel Kernel WiFi Chip Firmware Usuario
mplementagéo
Tamanho do
Caddigo Fonte 1M, 60k
(Quantidade de 2M 2M Especifico para CSI Tk
Linhas)
Amostragem
(Frames por Até 1.000 Até 1.000 Até 1.000 Até 650
segundo)
RAM 8 GB+ 8 GB+ 1-4GB 500 k —4 MB
Antenas 3 3 1 1(2 - 16 através
de chave)
TensorFlow Full Full Lite Full/Lite

Fonte: Adaptada de Hernandez e Bulut (2020, p. 3).

Neste comparativo, exposto na Tabela 1, é possivel ver que a ESP32 leva

vantagem em relagao aos demais hardwares citados nos quesitos tamanho e peso (a

ESP32 é menor e mais leve), nivel de implementacgao, custo e possibilidade de coletar

dados CSI sem o uso conjunto de um computador. Por outro lado, o ESP32 possui

menos memoria RAM e menor velocidade de obtencdo de dados pela interface serial
(HERNANDEZ; BULUT, 2020).

Um dado exposto em Hernandez e Bulut (2020) que também foi fundamental

para a escolha da ESP32 foi o fato de que até o ano de publicag&o do artigo, ndo tinha

sido possivel encontrar trabalhos publicados que usassem este dispositivo, 0 que

consequentemente acaba atribuindo uma relevancia em termos de inovacao a

trabalhos que venham a usar esta plataforma.



Uma vez definido o dispositivo Wi-Fi a ser usado, foi necessario escolher um
firmware que pudesse acessar os dados coletados e transmiti-los pela porta serial

para serem lidos em um computador.

3.3 ESCOLHA DO FIRMWARE A SER USADO

Como o foco da pesquisa ndo é a obtencdao dos dados CSI, mas o
processamento deste tipo de dado, procurou-se por ferramentas prontas para realizar
a aquisicao dos dados. Nesta busca pode-se perceber a notoriedade do pesquisador
Steven M. Hernandez da Virginia Commonwealth University, ja que o autor
recentemente tem focado na pesquisa de sensoriamento Wi-Fi através do uso da
plataforma ESP32 e publicado varios trabalhos a este respeito. Por consequéncia, ele
tem alcancado destaque dentro desta tematica, até pelo fato de ainda ser um topico
pouco explorado.

Uma das contribuicdes do autor € um firmware que permite a coleta de dados
CSl da ESP32 e os escreve na porta serial. O pesquisador disponibilizou o programa
denominado CSI Toolkit em uma plataforma de hospedagem de cddigos fonte,
chamada GitHub, para que outros usuarios pudessem utilizar e, consequentemente,
ajudar a desenvolver novos avangos dentro desta tematica de pesquisa
(HERNANDEZ, [20227]).

N&o obstante, foi cogitado outro firmware para ser usado, o disponibilizado pela
prépria Espressif, fabricante do ESP32. Contudo, nao foi possivel encontrar outros
trabalhos que usassem este codigo. Em contrapartida, no préprio GitHub é possivel
encontrar individuos que, ndo somente usaram o firmware desenvolvido por
Hernandez ([20227]), como também produziram cédigos que realizam a plotagem
grafica dos dados coletados baseados na sintaxe de escrita dos dados de saida deste
algoritmo como Forbes ([20227]) e o trabalho publicado por Citysu ([20227]).

Apods a definicdo sobre como os dados CSI sdo obtidos e a sintaxe utilizada,

prossegue-se para a etapa de pré-processamento, contemplada no subtdpico 3.4.



3.4 COLETA DE DATASETS

O sensoriamento através de CSI, com ESP32, exige — no minimo — dois
dispositivos: um active station e um access point. Neste enlace, o access point
funciona como transmissor e o active station como receptor, € é a unidade receptora
a responsavel por transmitir (ou gravar) os dados CSI coletados pela porta serial.

As coletas dos datasets usados no trabalho foram realizadas em um corredor
entre os pavilhdes do prédio C02 da Universidade do Vale do Rio dos Sinos. Este local
foi escolhido por oferecer uma area ampla e ter uma calgada com pedras quadradas
que foram usadas como uma matriz. Dessa forma, o experimento desenvolvido torna-
se facilmente replicavel.

No chao do corredor, foi desenhando com giz coordenadas respectivas a cada
uma das pedras da calgada, utilizando as letras de “A” a “F” como linhas e os numeros
de “0” a “23”. A area em que foi realizado o experimento foi dividida em duas zonas
de largura idéntica: Zona 1 que abrange dez pedras (dez colunas, de 0 a 9) de
comprimento e Zona 2 que ocupa toda as 24. O mapa da area de testes pode ser

visualizado na Figura 2.

Figura 2 - Mapa da area de testes
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Considerando que as pedras possuem 46 cm de lado, a Zona 1 possui 2,76 m

de largura e 4,6 m de comprimento. Ja a Zona 2 possui 2,76 m de largura e 11,04 m

de comprimento. Conforme pode ser verificado na Figura 2, os transceptores ficaram



posicionados nas coordenadas CO (active station), C9 (access point para Zona 1) e
C23 (access point para Zona 2). Também na mesma figura é possivel verificar os
pontos de medi¢do, que foram realizados nas coordenadas F3 e C6 (para Zona 1) e
A10, D10, F12, C14, A16, E17, C19 e B21(para Zona 2).

Os transceptores foram posicionados com a ajuda de tripés, de forma que o
active station ficou posicionado em uma altura de 1,06 m do solo e o access point a
0,6 m — parametros definidos com base no experimento de Sandaruwan et al. (2021).
A area de testes, bem como o posicionamento dos transceptores pode ser visualizada

na Figura 3 (Zona 1) e Figura 4 (Zona 2).

Figura 3 - Zona 1

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 3, é possivel verificar o posicionamento dos tripés que permite a
alocacao dos transceptores ao longo do seu corpo, de forma que a face das antenas

dos dispositivos ESP32 fiquem de frente, uma para outra.



Figura 4 - Zona 2

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 4, fica visivel o acoplamento do ESP32 usado com active station ao
corpo de um dos tripés. Também é possivel visualizar a linha divisoria entre as zonas
de medicao estabelecida por uma fita branca e verificar que o access point esta na
margem da Zona 2.

Para medicao foram utilizados dois tipos de corpos, que foram posicionados
estaticamente nas coordenadas identificadas na Figura 2: corpos organicos e
metalicos. Na primeira coleta, realizada em 19 de dezembro de 2022, a temperatura
maxima registrada pela estagdo meteorologica IRSSOLEO2 (IRSSOLEO2, 2023) foi
de 28°C e a minima 16°C. Ja a umidade maxima foi de 93% e a minima de 65%. Neste
dia foram utilizados, como alvos de aferi¢ao, um individuo de 1,9 m de altura e 164 kg
de massa corporal como corpo organico e uma bobina retangular de 0,25 m de lado e
20 kg de massa, apoiada em uma banqueta metalica de 0,9 m de altura, como objeto
metalico. Tais objetos podem ser visualizado na Figura 5 (individuo a esquerda e

bobina a direita).



Figura 5 - Objetos da primeira coleta

Fonte: Elaborado pelo autor

Na segunda e ultima coleta realizada em 17 de margo de 2023, a temperatura
maxima registrada pela estagédo meteorolégica IRSSOLEO2 (IRSSOLEOZ2, 2023) foi
de 34°C e a minima 22°C. Ja a umidade maxima foi de 90% e a minima 49%. Neste
dia foram utilizados, como alvos de aferigdo, um meldo com 1 kg de massa e 0,2 m
de didmetro como objeto orgénico e um nobreak de, aproximadamente 180 kg, de
dimensdes 0,9 x 0,8 x 0,5 m como corpo metalico. Estes objetos podem ser

visualizados na Figura 6 (meléo a esquerda e nobreak a direita).

Figura 6 - Objetos da segunda coleta

Fonte: Elaborada pelo autor.



Um algoritmo simples foi criado para ler os dados presentes na serial do
computador, que sao escritos pelo active station. Através dele, € possivel gravar um
numero determinado de frames e salva-los em um arquivo de extenséo “.csv” para na

sequéncia passarem para as etapas de pré-processamento e processamento.

3.5 ETAPA DE PRE-PROCESSAMENTO

Os frames de dados coletados e salvos nos arquivos de extensao “.csv’ vém

no formato apresentado na Figura 7.

Figura 7 - Composigao do frame de dados CSI

1 2 3 4 5 6 i 8 9
TYPE ROLE MAC RSSI RATE SIG_MODE MCS BANDWIDTH SMOOTHING
10 1 12 12 14 15 16
NOT_SOUNDING AGGREGATION STBC FEC_CODING SGl NOISE_FLOOR | AMPDU_CNT
17 18 19 20 21
CHANNEL SECONDARY_CHANNEL LOCAL_TIMESTAMP ANT SIG_LEN
22 23 24 25 26 -154
RX_STATE REAL_TIME_SET REAL_TIME_STAMP LEN CSI_DATA

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apds serem coletados, os datasets passam - individualmente - por uma etapa
de rotulagem, através de um algoritmo simples. De forma que os datasets
correspondentes a leituras em que ha obstrugao do enlace recebem o label “1”. Ja os
datasets que correspondem a leituras com ambiente livre, recebem o label “0”. Os
labels sdo escritos na ultima posicao de cada frame para posteriormente serem
usados como target no treinamento de algoritmos de aprendizado.

Conforme pode ser verificado na Figura 5, os dados CSI ocupam apenas as
posicdes de numero 26 em diante. Os demais dados ndo sao usados para o
sensoriamento. Por este e outros motivos - como a notacdo dos CSI e posicdes nao
utilizadas -, se faz necessario uma etapa de pré-processamento que é contemplada
no algoritmo principal.

Com a finalidade de tratar os dados que alimentarao a entrada dos algoritmos

de aprendizado, sao realizadas as seguintes etapas de pré-processamento:

a) se certificar que os dados estejam integros, checando o comprimento do

frame. caso o frame nao esteja integro, ele é ignorado;



b) deletar os primeiros vinte e cinco dados do frame, pois eles n&do sao
relevantes para o processamento dos dados. Apenas o vigésimo sexto dado
em diante contém informacgdes de interesse;

c) realizar a converséo dos dados CSI, de notagao retangular para polar;

d) descartar as posi¢des utilizadas pelas subportadoras nao utilizadas pelo
CSlI, a fim de reduzir processamento na proxima etapa;

e) realizar operagdes matematicas com os datasets coletados, tais como
mediana e desvio padrao, para realizagao do fingerprinting com a finalidade
de remover a influéncia do ambiente nos sinais coletados com obstrugao de
enlace;

f) salvar os datasets pré-processados em outros dois arquivos de extensao
“.csv”, um para guardar os dados de amplitude e outro de fase.

A sequéncia légica de fungdes realizadas na etapa de pré-processamento é

demonstrada na Figura 8.

Figura 8 - Etapas de pré-processamento
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja as etapas do processo de fingerprinting - subtragao do dataset do ambiente
com obstrugao pela mediana e desvio padrao do dataset com o ambiente vazio - sdo

demonstradas na Figura 9.



Figura 9 - Demonstrativo do processo de fingerprinting
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A premissa da utilizagdo do fingerprinting neste trabalho € tentar isolar as
caracteristicas de sinal CSIl respectivas aos objetos a serem detectados das
caracteristicas do ambiente, a fim de que o classificador possa ser treinado uma unica
vez para ser aplicado em qualquer ambiente.

Tendo os dados ja tratados pela etapa de pré-processamento, pode-se
alimentar o algoritmo de aprendizado para realizar o processamento. No tépico
seguinte, apresenta-se o processo de escolha da biblioteca e do tipo de algoritmo de
aprendizado.

3.6 ESCOLHA DE BIBLIOTECA E DO TIPO DE ALGORITMO DE APRENDIZADO
DE MAQUINA PARA O PROCESSAMENTO DE DADOS

Nos trabalhos pesquisados, € possivel ver uma concordancia entre autores de
trabalhos diferentes em 2.2.3 e 2.2.5 de que entre os métodos de aprendizado de
maquina, as redes neurais de convolucao 1D tiveram os resultados mais satisfatérios.
Além disso, em unanimidade, os trabalhos pesquisados utilizam a biblioteca Tensor
Flow.

Foi decidido utilizar a biblioteca Scikit Learn, pois ela possui uma abordagem
mais amigavel e um material de apoio extremamente completo. Na propria pagina da
plataforma, também é possivel encontrar um mapa para auxiliar - exposto na Figura

10 - na escolha do algoritmo baseado no objetivo almejado e dos tipos de dados.



Figura 10 - Mapa auxiliar para escolha de algoritmo
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Fonte: Scikit Learn ([20227]).

Dentre os tipos de filosofia de aprendizado de maquina apresentados na
Figura 10, o objetivo do trabalho se encaixa como “Classificagdo”, ja que se pretende
analisar os frames de dados CSl e estimar se tal amostra corresponde a um momento
em que houve movimento dentro do ambiente ou ndo. Como sdo usados menos de
cem mil amostras e ndo sao analisados textos, foi escolhido testar os seguintes
algoritmos: Linear SVC, KNeighbors Classifiers e Ensemble Classifiers.

Além disso, também é analisado o algoritmo de aprendizado MLP, que foi
amplamente usado nos trabalhos citados em 2.2. Foi escolhido testar o algoritmo
Random Forrest por pertencer a categoria Ensemble Classifier proposta no mapa da
Figura 10. O algoritmo CNN, apesar de ser também muito citado nos trabalhos

relacionados em 2.2, ndo sera testado, uma vez que demanda mais processamento.

3.7 PARAMETROS DE PROCESSAMENTO

Foi determinada a utilizagdo de 80% dos datasets para a parte de treino e 20%
para a parte de teste. Além disso, foi feito uso de validagao cruzada, com a finalidade
de ter uma generalizagdo de padréao.

No algoritmo Random Forrest, foram utilizadas 100 “arvores” ou estimadores.
Ja no kNN foram utilizados cinco vizinhos. A chave de ativagdo que foi usada no

algoritmo MLP foi a “relu” e o kernel escolhido para usar no SVC foi o “rbf”.



3.8 METODOS DE ANALISE DOS TESTES

Sao utilizados os métodos tradicionais de analise de performance dos
algoritmos como precisdo, acuracia, recuperagao e F1-score. Além disso, em todas
as medicdes sera calculado o coeficiente kappa de Cohen para avaliar o nivel de
concordancia entre os resultados da matriz de confusdo. Outrossim, em medi¢des de
maior relevancia, é tracada a curva ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) a
fim de obter o valor de AUC (Area Under the ROC Curve) que permite identificar quao
bem o modelo usado consegue diferenciar verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos.

Serao considerados resultados aceitaveis com acuracia maior do que 89%, pois
esta € a pior acuracia registrada entre os melhores resultados entre os trabalhos
correlatos (melhor acuracia registrada em 2.2.4). Sera considerada aceitavel a

confiabilidade dos dados com valor de kappa de Cohen superiores a 0,8.



4 ESTUDO DE CASO

Nesta secdo sédo apresentados os resultados da etapa de processamento com
0s datasets coletados nas duas instancias relatadas em 3.4 em cada uma das
situagdes de teste realizadas e um placar geral tendo como principio avaliativo a
métrica F1-score que proporciona uma média harmbnica entre precisdao e
recuperacao, dando énfase para os verdadeiros positivos - evitando assim, uma
disparidade no caso de um grande volume de verdadeiros negativos em relagdo aos
verdadeiros positivos. Conseguinte, é realizada uma comparagdo com os trabalhos

correlatos e uma avaliagdo do desempenho dos algoritmos.

4.1 RESULTADOS DOS TESTES

Nesta subsecido sdo apresentados os resultados em cada situagao de teste
através de quadros que contemplam — além da matriz de confusdo — os resultados de
acuracia, precisdo, recuperacdo, F1-score e kappa de Cohen, com uma
subsequentemente avaliacdo respectiva. Ressalta-se que os valores apresentados

representam a média da validagao cruzada.

4.1.1 Teste na Zona 1 com objetos mistos - primeira coleta

Primeiramente foram realizados testes na Zonas 1 e 2 com objetos mistos da
primeira coleta (individuo e bobina) nas coordenadas F3 e C6, tentando diferencia-los

do ambiente vazio. Os resultados sao apresentados no Quadro 3.

Quadro 3 - Resultados do teste na Zona 1 com objetos mistos

Algoritmos VP | VN | FP | FN |Acuracia| Precisdo |Recuperagdo| F1-score Kg%?:):e
RF"‘(‘;?;ST 820 | 774 | 4 | 0 | 09974 | 0,9951 1 0,9975 0,9949
KNN 816 | 695 | 87 1 0,9449 [ 0,9036 0,9987 0,9488 0,8896
MLP 817 | 779 | 3 0 | 0,9981 0,9963 1 0,9981 0,9962
SvC 820 | 777 | 1 0 | 0,9993 | 0,9987 1 0,9993 0,9987

Fonte: Elaborado pelo autor.




E notavel que os algoritmos de processamento foram capazes de diferenciar o
ambiente vazio do ambiente com obstrugao do enlace com resultados bem acima do

aceitavel na Zona 1.
4.1.2 Teste na Zona 2 com objetos mistos - primeira coleta

Em um segundo momento, foram realizados testes na Zona 2 com objetos
mistos da primeira coleta (individuo e bobina) posicionados em F12, C14, C19 e A16.
Neste teste, o objetivo também era diferenciar o ambiente vazio do ambiente com os

objetos presentes. Os resultados aferidos podem ser visualizados no Quadro 4.

Quadro 4 - Resultados do teste na Zona 2 com objetos mistos

Algoritmos VP VN | FP | FN [Acuracia| Precisdo |Recuperagédo| F1-score Kacgaige
Random | g7 | 776 | 11 | & | 0,9893 | 0,9865 0,9926 0,9895 0,9787
Forrest
KNN 808 | 712 | 75 5 0,95 0,915 0,9938 0,9528 0,8998
MLP 810 | 771 16 3 0,9881 0,9806 0,9963 0,9884 0,9762
SvC 810 | 779 8 3 0,9931 0,9902 0,9963 0,9932 0,9862

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados demonstrados no Quadro 4 - assim como no Quadro 3 -
demonstram que € possivel detectar a presenca dos objetos no ambiente, a medida
que é factivel a diferenciagcdo entre o ambiente vazio e o ambiente com objetos
posicionados. Além disso, é notavel que, nas duas instancias, o kNN destoou dos
demais algoritmos com um desempenho visivelmente inferior - n&o obstante aceitavel.
Outrossim, os resultados na Zona 1 (Quadro 3) foram superiores ao da Zona 2
(Quadro 4).

4.1.3 Primeiro teste do fingerprinting

Usou-se o arquivo de treinamento gerado em 4.1.1 (Zona 1) para diferenciar o
ambiente com objetos posicionados nas coordenadas utilizadas em 4.1.2 (Zona 2) do
respectivo ambiente (Zona 2) vazio. Os resultados desta afericdo sdo demonstrados

no Quadro 5.



Quadro 5 - Resultados do primeiro teste do fingerprinting

Algoritmos VP VN FP | FN [Acuracia| Precisdo |Recuperagdo| F1-score Kgpo%aege
RFaO’;f:ST 567 | 692 | 95 | 246 | 0,7868 | 0,8564 0,6974 0,7688 0,5749
KNN 753 | 492 | 295 | 492 | 0,6126 | 0,7185 0,6048 0,6567 0,2198
MLP 699 | 231 | 556 | 231 | 0,5416 | 0,5569 0,7516 0,6398 0,0466
sVC 683 | 623 | 164 | 130 | 0,8162 | 0,8063 0,84 0,8228 0,6321

Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se que nao ha nenhum resultado de acuracia considerada aceitavel,
demonstrando desempenho bem inferior em relacdo ao teste em 4.1.1, em que se
treinou e testou o algoritmo para Zona 1. Além disso, os dados demonstram uma

confiabilidade pobre, ndo aceitavel.

4.1.4 Segundo teste do fingerprinting

Na sequéncia, usou-se o arquivo de treinamento gerado em 4.1.2 (Zona 2) para
diferenciar o ambiente com objetos posicionados nas coordenadas utilizadas em 4.1.1
(Zona 1) do respectivo ambiente (Zona 1) vazio. A apuragdo desta aferigdo é
demonstrada no Quadro 6.

Quadro 6 - Resultados do segundo teste do fingerprinting

Algoritmos VP VN | FP | FN [Acuracia| Precisdo |Recuperagédo| F1-score Kg%;r)]aege
Random 817 | 36 | 746 | 0 | 05334 | 0,5227 1 0,6865 0,0469
Forrest
KNN 817 11 | 771 0 0,5178 0,5144 1 0,6794 0,0143
MLP 816 9 773 1 0,5159 0,5135 0,9987 0,6783 0,0105
SvC 817 67 | 715 0 0,5528 0,5332 1 0,6956 0,0873

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dos testes realizados para analisar a funcionalidade do fingerprinting,

verificou-se um péssimo desempenho, se comparado aos outros testes,
principalmente quando se usou o treinamento da Zona 2 para aplicar na Zona 1

(Quadro 6). Quando foi utilizando o treinamento da Zona 1 para aplicar na Zona 2



(Quadro 5) obteve-se um resultado pouco melhor. A confiabilidade dos dados,

indicado pelo coeficiente kappa de Cohen em 4.1.4 é ainda menor do que em 4.1.3.
4.1.5 Teste na Zona 1 com objeto organico - primeira coleta

Com o objetivo de analisar o impacto dos tipos de material no sensoriamento
Wi-Fi, foram realizados testes com objetos organico e metdlico de maneira
individualizada. Novamente posicionou-se o individuo nas coordenadas C6 e F3 e os

resultados desta afericdo podem ser verificados no Quadro 7.

Quadro 7 - Resultados do teste com o individuo na Zona 1

Algoritmos VP | VN [ FP | FN [Acuréacia| Precisdo |Recuperagéo| F1-score Kg%r;}aege
RF"’(‘)T;’ST 414 | 385 | o | 1 | 09987 1 09975 | 09987 | 0,9974
KNN 414 | 381 | 4 1 0,9937 | 0,9904 0,9975 0,9939 0,9874
MLP 415 |1 385 | O 0 1 1 1 1 1
SVC 415 | 385 | O 0 1 1 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

E notavel um desempenho quase perfeito dos algoritmos para detectar o
individuo na Zona 1. Apenas o Random Forrest e KNN que falharam em alguma
predicao.

4.1.6 Teste na Zona 1 com objeto metalico - primeira coleta

Depois de realizar o teste com o objeto organico na Zona 1, agora observa-se
o desempenho dos algoritmos de detectar a bobina neste ambiente nas coordenadas
C6 e F3 que pode ser analisado a partir dos resultados presentes no Quadro 8.

Quadro 8 - Resultados do teste com a bobina na Zona 1

Algoritmos VP VN FP | FN |Acurécia | Precisao |Recuperagéo| F1-score K?:%%aege
RFaO’;f:ST 428 | 366 | 3 | 2 | 09937 | 0,993 0,9953 | 0,9941 0,9874
KNN 430 | 217 | 152 | 0 | 0,8097 | 0,7388 1 0,8498 0,6057
MLP 429 | 366 | 3 | 1 | 09949 | 0,993 0,9976 | 0,9953 0,9899
svC 429 | 369 | 0 | 1 | 0,9987 1 0,9976 | 0,9988 0,9974

Fonte: Elaborado pelo autor.




Nota-se que também ha grande assertividade na detecgdo da bobina na
Zona 1, mas os algoritmos tiveram um desempenho superior ao detectar o individuo
nesta zona.

4.1.7 Teste na Zona 2 com objeto organico - primeira coleta

Na sequéncia, repetiu-se os testes com os objetos organico e metalico de
maneira individualizada, mas agora na Zona 2, nas coordenadas C14, D10, A16 e

F12. Os resultados deste teste podem ser verificados no Quadro 9.

Quadro 9 - Resultados do teste com o individuo na Zona 2

Algoritmos VP VN FP | FN |Acuracia | Precisao |Recuperagéo| F1-score Ké%;;]aerc]je

RFaO’;f:ST 788 | 776 | 11 | 25 | 0,9775 | 09862 | 09692 | 0,9776 0,955
KNN 809 [ 709 | 78 | 4 | 0,9487 | 0,912 0,995 0,9517 0,8973
MLP 806 | 769 | 18 | 7 | 0,9843 | 0,9781 | 0,9913 | 0,9847 0,9687
svc 807 | 780 | 7 | 6 | 0,9918 | 0,9914 | 0,9926 0,992 0,9837

Fonte: Elaborado pelo autor.

E nitido que os algoritmos de aprendizado tiveram um desempenho melhor na
Zona 1 para detectar o individuo, ndo obstante, os algoritmos obtiveram um

desempenho bem acima do aceitavel na Zona 2.
4.1.8 Teste na Zona 2 com objeto metalico - primeira coleta

Conseguinte, é possivel verificar os resultados do teste de detecgédo da bobina
na Zona 2, nas coordenadas C14, D10, A16 e F12.

Quadro 10 - Resultados do teste com a bobina na Zona 2

Algoritmos VP VN FP | FN |Acuracia| Precisdo |Recuperagéo| F1-score Ké%;;]aerc]je
RFaO’;f:ST 605 [ 589 | 2 | 4 | 0,995 | 09967 | 0,9934 0,995 0,9899
KNN 609 [ 588 | 3 | 0o | 09975 | 0,995 1 0,9975 0,9949
MLP 609 [ 588 | 3 | o | 09975 [ 0,995 1 0,9975 0,9949
svC 609 | 590 | 1 | 0 | 09991 | 0,9983 1 0,9991 0,9983

Fonte: Elaborado pelo autor.



Nota-se que na Zona 2 é mais facil detectar a bobina do que o individuo.
Inclusive, em termos de acuracia, houve um desempenho melhor na deteccdo da
massa metalica na Zona 2 do que na Zona 1. Por outro lado, foi mais facil detectar o

individuo na Zona 1.

4.1.9 Diferenciagao entre ambientes vazios em circunstancias diferentes

Foi realizado um teste para verificar o impacto das variaveis climaticas no
sensoriamento Wi-Fi, utilizando sinal CSI. Para isso, rotulou-se a coleta de ambiente
vazio realizada no més de margco com label “1”, como se fosse uma leitura com
obstru¢ao do enlace. Dessa forma, os algoritmos de aprendizado deveriam distinguir
0 ambiente vazio coletado em dezembro de 2022 com o de margo de 2023.

Para o teste, cujos resultados s&o demonstrados no Quadro 11, usou-se
coletas na Zona 1.

Quadro 11 - Resultados do teste de diferenciagcdo de ambientes

Algoritmos VP VN | FP | FN |Acurécia | Precisdo |Recuperagdo| F1-score K?:%%aege
F;%?feosT 814 | 784 | o | 2 | 09987 1 09975 | 09987 | 10,9974
KNN 814 | 786 | O 0 1 1 1 1 1
MLP 814 | 786 | O 0 1 1 1 1 1
svC 814 | 786 | O 0 1 1 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

E perceptivel que houve uma assertividade quase que perfeita na distincdo
entre os dois ambientes. Sendo assim, entende-se que ha grande impacto das
variaveis climaticas neste tipo de sensoriamento em conformidade com Dikun et
al.(2015) que expdéem a influéncia da umidade relativa do ar e da temperatura em
campos magnéticos. Pois, de fato, ha diferenga de temperatura de 6 °C entre os
registros - tanto de temperatura maxima quanto minima registradas - da coleta de
dezembro de 2022 para a coleta realizada em marg¢o do ano seguinte, sendo que em
marco estava mais quente. Outrossim, o ambiente em dezembro estava mais umido
(diferenca de 16% de umidade relativa do ar na umidade minima registrada e 3% na
maxima).

Por este ser um teste impar para a pesquisa, uma vez que demonstra o impacto

na mudanca climatica para as afericdes, foi tracada a curva ROC a fim de evidenciar



a AUC de valor “1,0”. Isso significa que houve grande sensibilidade e especificidade

quanto a predicao realizada.

4.1.10 Teste na Zona 1 com objeto organico - segunda coleta

Em margo de 2023 foi realizada uma nova remessa de coletas de dados com
novos objetos. Agora, como objeto organico, foi escolhido um meléo por ter massa e
area significativamente menor que o individuo (objeto organico da primeira coleta) e
um nobreak, por ser um objeto metalico de massa e area significativamente maior que
a bobina (objeto metalico da primeira coleta).

Também foram realizadas coletas dos ambientes vazios, sem nenhuma
obstrucao de enlace, com a finalidade de formar um dataset hibrido de ambiente vazio,
misturando a coleta de dezembro de 2022 com a de marcgo de 2023.

Os resultados expostos no Quadro 12 sao referentes ao teste com o melado

posicionado nas coordenadas C6 e F3, na Zona 1.

Quadro 12 - Teste com o meldo - Zona 1

Algoritmos VP VN FP FN | Acuracia | Precisédo [Recuperagao| F1-score K?:%%aege
Random | 445 | 385 | 0 | o 1 1 1 1 1
Forrest

KNN 415 385 0 0 1 1 1 1 1
MLP 415 385 0 0 1 1 1 1 1
SvC 415 385 0 0 1 1 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Percebe-se que, os algoritmos de processamento ndo erraram nenhuma vez

ao diferenciar o ambiente vazio, do ambiente com o mel&o posicionado.

4.1.11 Teste na Zona 1 com objeto metalico - segunda coleta

Na sequéncia reproduziu-se o teste de 4.1.10, mas com o objeto metalico - o
nobreak. Os resultados desta afericdo podem ser visualizados no Quadro 13.



Quadro 13 - Teste com o nobreak na Zona 1

Algoritmos VP VN FP FN | Acurécia | Precisdo |Recuperacgéo| F1-score Kg%%a(lege
Random | 414 | 384 | 1 1 | 09975 | 0,9975 | 0,9975 | 0,9975 | 0,9949
Forrest
KNN 415 384 1 0 0,9987 | 0,9975 1 0,9987 0,9974
MLP 415 384 1 0 0,9987 | 0,9975 1 0,9987 0,9974
SvC 415 385 0 0 1 1 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

E notavel o desempenho quase perfeito dos algoritmos de processamento ao
realizar a predicdo da presenca do nobreak. Contudo, percebe-se que houve maior

dificuldade em detectar este objeto metalico do que o meléo.
4.1.12 Teste na Zona 2 com objeto organico - segunda coleta

Agora sdao demonstrados os testes com os objetos da segunda coleta na
Zona 2. No Quadro 14, apresenta-se os resultados dos testes com o meldo nas
coordenadas A16 e D10.

Quadro 14 - Teste com o meldo na Zona 2

Algoritmos VP VN FP FN | Acuracia | Precisdo [Recuperagao|F1-score Ké%;;]aege
Random | 415 1 384 | 0 | o 1 1 1 1 1
Forrest
KNN 415 | 384 0 0 1 1 1 1 1
MLP 414 | 383 1 1 0,9974 0,9975 0,9975 0,9975 0,9949
SvC 415 | 384 0 0 1 1 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se que na Zona 2 também houve assertividade quase impecavel com,
no maximo, duas predi¢des erradas no pior dos casos (algoritmo MLP) para predizer

a presenca do meldo no ambiente. Todavia, a assertividade na Zona 1 foi ainda maior.

4.1.13 Teste na Zona 2 com objeto metalico - segunda coleta

Na sequéncia, foi reproduzido o teste de 4.1.12 com o objeto metélico — o

nobreak. Os resultados desta afericdo sdo expostos no Quadro 15.



Quadro 15 - Teste com o nobreak na Zona 2

Algoritmos VP | VN FP FN Acuracia | Preciséo |Recuperacéo| F1-score Kg%%a(lege
Random | 455 | 378 | o | o 1 1 1 1 1
Forrest
KNN 422 | 373 5 0 0,9937 0,9882 1 0,9941 0,9874
MLP 422 | 376 0 2 0,9975 1 0,9952 0,9976 0,9949
SvC 422 | 378 0 0 1 1 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Novamente, nota-se grande assertividade (cinco erros no pior dos casos) com
a segunda remessa de datasets coletados. Ainda assim, € evidente que a pior
predicéo realizada com os datasets coletados em dezembro de 2023 foi com o objeto

metalico na Zona 2.

4.2 MEDIA DOS RESULTADOS E COMPARAGCAO COM TRABALHOS
CORRELATOS

Nesta subsecdo é apresentada o Quadro 16 que contempla o rendimento

médio (média aritmética) de cada um dos algoritmos conforme a métrica F1-score.

Quadro 16 - Média dos resultados

Random Forrest KNN MLP SVC
0,9541 0,9248 0,9443 0,9616

Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando os valores apresentados no Quadro 16, observa-se que SVC
teve o melhor desempenho, seguido de Random Forrest, MLP e KNN.

Apesar de os trabalhos correlatos listados em 2.2 terem propostas de
aplicacdes diferentes e utilizando outros algoritmos de aprendizado, é razoavel uma
comparagao com os resultados da pesquisa aqui proposta. Em 2.2.1, relata-se a
ocorréncia de 95,6% de acuracia como caso de melhor desempenho na deteccao de
movimento humano em um ambiente fechado usando o algoritmo DNN. Ja em 2.2.3,
e verificado o resultado de 99,98% de acuracia na deteccdo de uma pessoa dentro de
um ambiente fechado. No trabalho exposto em 2.2.4 € alcancada a acuracia maxima
de 89% para reconhecimento do movimento de queda humana. E, ainda em 2.2.5 o
resultado de maior acuracia foi de 98% para contagem de até 12 pessoas com o
algoritmo 1D-ConvNet e 97% com MLP.



Na primeira coleta realizada, a pior acuracia registrada na detecgéo de objetos
mistos (3.9.1.1 e 3.9.1.2) foi de 94,49% com o algoritmo kNN enquanto os outros
algoritmos demonstraram acuracia superior a 98%.

Os testes do fingerprinting (4.1.3 e 4.1.4) demonstraram uma acuracia muito
abaixo do aceitavel, uma vez que a melhor acuracia registrada foi de 81,62% com o
algoritmo SVC.

Ainda na primeira coleta, a pior acuracia contabilizada para detectar o objeto
metalico foi de 80,97%, na Zona 1 e com o algoritmo kNN. Os demais algoritmos
desempenharam a predigdo com acuracia superior a 99%. Ja na detecg¢ao de objetos
organicos, a menor acuracia aferida foi de 94,87% com o kNN na Zona 2, enquanto
os demais algoritmos desempenharam a predi¢cdo com acuracia de valor superior a
97%.

Na diferenciagcdo entre os ambientes (4.1.9) a pior acuracia aferida foi de
99,87% com o algoritmo kNN, enquanto todos os outros algoritmos apresentaram
resultados de 100%. Nos demais testes da segunda coleta (4.1.10, 4.1.11, 4.1.12 e
4.1.13) a pior acuracia registrada foi de 99,37% - um valor altissimo comparado ao
desempenho dos demais testes realizados neste trabalho e com os trabalhos
correlatos.

Além disso, nos testes realizados neste trabalho garante-se que houve uma
generalizagdo de padrao, pois foi utilizado de validagdo de cruzada na etapa de
processamento. E, através da exposicdo do coeficiente kappa de Cohen, é
demonstrado que os testes que apresentaram grande assertividade de predigao
contaram com alta concordéancia entre os resultados da matriz de confuséo

Dessa forma, entende-se que a pesquisa proposta demonstrou resultados tao
bons ou melhores que as afericbes dos trabalhos correlatos, conforme a métrica da

acuracia.



4.3 AVALIAGCAO DO DESEMPENHO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZADO
UTILIZADOS

Nos resultados apresentados em 4.1, € nitido que - com excecgao dos testes de
fingerprinting (4.1.3 e 4.1.5) — em apenas uma hipétese (algoritmo kNN em 4.1.6)
registrou desempenho abaixo do aceitavel para detecgao de presenca de objetos em
ambientes fechados. Entende-se, portanto que todos os algoritmos testados
apresentaram resultados satisfatorios e podem ser considerados como opg¢des viaveis

para processar dados de sensoriamento Wi-Fi com sinal CSI.



5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve éxito em cumprir 0 objetivo geral proposto em 1.1.1
de detectar presenca dentro de um ambiente fechado através do uso do
sensoriamento Wi-Fi com o uso do sinal CSI.

Pelos resultados obtidos foi possivel verificar que é plenamente factivel a
deteccdo de presencga de objetos organicos e metalicos. Nao foi possivel verificar
alguma discrepancia no desempenho de detecgdo de um em relagdo ao outro. Nem
mesmo a area dos objetos teve um impacto significativo. Contudo, é perceptivel a
influéncia da densidade dos materiais neste tipo de sensoriamento ja que os objetos
com maior densidade (o individuo e o nobreak) tiveram resultados inferiores na Zona
1 - que foi a menor zona de sensoriamento em relacdo aos objetos de menor
densidade (o meldo e a bobina). Provavelmente, isso deve ao fato de que em
ambientes menores o enlace tende a ficar poluido e menos estavel, e um objeto de
maior densidade tende a intensificar este efeito.

Percebeu-se que a técnica de fingerprinting é afetada significativamente com a
mudanc¢a de ambientes. Nao foi possivel isolar as caracteristicas das obstru¢des do
enlace e aplicar em ambientes distintos. Além disso, as caracteristicas climaticas
também causam um impacto expressivo neste tipo de sensoriamento. Mesmo
planejando um cenario de medi¢cbes de facil reprodugdo, as medigcbes em dias
diferentes mostraram grandes discrepancias.

Através desta pesquisa foi possivel identificar algumas limitagées deste tipo de
sensoriamento, como a necessidade de calibragao do fingerprint para cada ambiente
diferente e, até mesmo, para uso no mesmo ambiente conforme alteracdes nas
condigdes climaticas. Além disso, é notavel que objetos de grande densidade
obstruindo o enlace podem causar desorganizagdo no sinal e afetar o desempenho
do sensoriamento. Outrossim, o sensoriamento em ambientes muito pequenos pode
sofrer perda de desempenho em relagdo a zonas mais amplas justamente pela
tendéncia de poluir o sinal, devido a proximidade excessiva entre os transceptores.

A pesquisa desenvolvida aborda uma tematica escassamente explorada e
ainda ha poucas publicagdes explorando este tipo de sensoriamento. Uma grande
evidéncia disso € que, até a data de publicagao deste trabalho, ndo foram encontradas

publicacdes sobre o0 assunto na América Latina.



O trabalho apresenta uma proposta diferente dos trabalhos correlatos, a
medida tenciona identificar uma variedade de materiais e entender as limitagcoes deste
tipo aplicagao. Além disso traz consigo uma contribuigao singular: um setup de testes
bem dimensionado e documentado, de facil reproducdo, a fim de que outros
pesquisadores possam repetir o experimento em outras areas, mantendo os padroes
de medicéo.

A maneira como os resultados sdo expostos também ¢é inovadora, em relagéo
aos trabalhos correlatos, uma vez que sao utilizadas diversas métricas de avaliagao
enquanto os outros trabalhos apresentam apenas a matriz de confusdo com a
acuracia aferida.

Uma outra contribui¢ao relevante do presente trabalho é a avaliagdo do impacto
das condigdes climaticas - e a documentagao das condi¢gdes no dia da coleta - no
sensoriamento Wi-Fi com sinal CSI e o apontamento da necessidade de calibragao
das medidas conforme mudancas no ambiente e no clima. Além disso, foi avaliado
que a técnica de fingerprinting € deveras afetada com a mudanca de ambiente e nao
e factivel isolar as caracteristicas do objeto de obstrugcédo do enlace das caracteristicas
do ambiente.

Como continuidade desta pesquisa, elenca-se as seguintes propostas de

trabalho:

a) realizar a calibragdo automatica para verificar melhorias no processo de
fingerprinting;

b) identificar a posicao de objetos;

c) identificar tipos de materiais de determinados objetos;

d) realizar o rastreamento de objetos.
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