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Resumen

En recientes afios, la demanda por sistemas de localizacién para interiores ha ido
en aumento. Esto con el fin de optimizar procesos en la industria, mejorar la toma
de decisiones y desplegar la navegacién en interiores. Consiguiendo asi, ahorrar re-
cursos, aumentar la calidad de los servicios, y asi mejorar la calidad de vida del
usuario final. Sin embargo, en nuestra regién se observa un incipiente desarrollo
de este tipo de sistemas. En este sentido, para impulsar el estudio en esta area, el
presente trabajo desarrolla e implementa varios sistemas que estiman la localizaciéon
en interiores. Estos sistemas estan basados en la lectura del indicador de fuerza
de senal recibida (RSSI por sus siglas en inglés) en un smartphone, dada la poten-
cia emitida por los puntos de acceso (AP por sus siglas en inglés). Se ha llevado
a cabo el estudio de investigaciéon en las instalaciones de la universidad Catdlica
San Pablo (Edificio Duhamel planta baja). Dado que, se ha requerido de una red
WI-FI (Wireless Fidelity) con el mayor niimero posible de puntos de acceso, para el
método probabilistico. Aunque, el sistema funciona en cualquier entorno que posea
al menos tres puntos de acceso. Un ntimero mayor permite mejorar la precision
de la localizaciéon. Se han utilizado dos diferentes enfoques, tales como: algoritmos
deterministicos (trilateracién) y probabilisticos (aprendizaje automdtico). Ambos
enfoques han sido comparados para determinar cudl de estos muestra el mejor de-
sempeno (precisién, complejidad, y escalabilidad). Como resultado se ha obtenido
un error promedio de 15.4 metros al usar trilateracion. Asimismo, se ha obtenido
un error promedio de 2.95 metros en la estimacién de la posicién, al usar una red
neuronal, entrenada con el algoritmo de gradiente conjugado escalado (SCG por sus
siglas en inglés). Dichos resultados son similares a lo observado en el estado del arte.

Palabras clave:

Localizacion en Interiores, WiFi, RSSI, Fingerprinting, Trilateracion, Red Neuronal
Artificial.






Abstract

In recent years, demanding for indoor localization systems has increased. This is
to optimize industrial processes, to enhance decision-making, and to deploy indoor
navigation systems. Thus achieving, save resources, increase service quality and
therefore improve life quality of end users. However, in our region it has been
observed that there is an incipient developing in this kind of systems. This work de-
velops and implements systems that estimate indoor localization. These systems are
based on the received signal strength indicator (RSSI) on a smartphone, given the
power emitted by access points (AP). Two different approaches were implemented,
such as: deterministic algorithms (trilateration) and probabilistic ones (machine
learning). Both approaches have been compared to determine which shows a bet-
ter performance (accuracy, complexity, and scalability). As outcome, it has been
obtained an average error of 15.4 meters by using trilateration. Likewise, it has
been got 2.95 meter of average error in the estimation of position, by using a neural
network with scaled conjugate gradient (SCG) algorithm. These results are similar
to that observed in the state of the art. Given that it has been required the great-
est number of access points for the probabilistic method. It has been considered
to carry out the research study at the facilities of Catdlica San Pablo university
(ground floor Duhamel building), since, it has a Wi-Fi (Wireless Fidelity) access
point network deployed inside this. However, the system should be able to work in
any environment that has at least three access points, but a larger number of these
increase significantly the accuracy.

Keywords:

Indoor Localization, WiFi, RSSI, Fingerprinting, Trilateration, Artificial Neural
Network.






1. Introduccion

Dado el vertiginoso incremento y desarrollo de nuevas formas de comunicaciones,
demandantes cada vez, de mayor interoperabilidad entre distintas tecnologias y pla-
taformas. Tal es el caso de las comunicaciones maquina a maquina (M2M por sus
siglas en inglés) o las comunicaciones maquina a humano. Asi como, la entrada
en operaciones de industria 4.0, término que fue utilizado por primera vez por el
gobierno aleméan. El cual describe una organizaciéon de los procesos de produccion
basada en la tecnologia, y en dispositivos que se comunican entre ellos de forma
auténoma a lo largo de la cadena de valor (Smit et. al. 2016) [Blanco et al., 2017].
Ademas, esto se encuentra en relacién con el acelerado crecimiento del internet de
las cosas (IoT por sus siglas en inglés). Una tecnologia que parte del hecho de que
cada objeto en la vida cotidiana estd generando datos a cada instante. Por lo que,
estos datos pueden ser digitalizados, compartidos y almacenados para su posterior
procesamiento. Convirtiéndolos en informacién estadistica, altamente valiosa para
los estados, las industrias y las personas.

En las dltimas décadas las comunicaciones han tendido a ser cada vez menos depen-
dientes de medios cableados para su transmision. Esto a causa de la gran portabilidad
de los dispositivos, y de la cada vez mas necesaria movilidad de los usuarios. Asi, uno
de los estandares de comunicaciones inalambricas méas conocidos y usados en el pre-
sente es el IEEE 802.11. Conocido comercialmente como WiFi, esta por cumplir ya
25 anos desde su lanzamiento al mercado mundial. Ha sido un verdadero cambio de
paradigma y democratizaciéon de las telecomunicaciones. Pues, es de las tecnologias
que mayor infraestructura desplegada posee.

Este estdandar (IEEE 802.11) opera a frecuencias de 2.4 y 5 GHz, aunque su alance y
velocidades maximas tedricas son de algunas centenas de metros y la decena de Gi-
gabits por segundo. En la practica, la distancia configurada es de aproximadamente
30 metros, y las velocidades son generalmente un tercio de las maximas.

En este contexto de creciente desarrollo, por cada nueva tecnologia que se despliega
otras tantas tecnologias, herramientas y aplicaciones surgen alrededor, aprovechando
las ventajas o mejoras que esta primera trae consigo. Una de esas aplicaciones son
los servicios basados en localizacién (LBS por sus siglas en inglés). Los cuales usan
el conocimiento de la posiciéon de las personas, seres vivos u objetos, con el fin
de brindar alguna clase de servicio, tanto para exteriores cuanto para interiores.
Ayudando asi, a la optimizacién de procesos industriales, mejorando la toma de
decisiones, y a la geonavegacion de los usuarios. Se consigue de esta forma, ahorrar
recursos, aumentar la calidad de los servicios, y asi mejorar la calidad de vida de los
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usuarios finales. Algunos ejemplos de estos servicios en exteriores son el sistema de
posicionamiento global (GPS por sus siglas en inglés), el tracking o seguimiento, el
control de tréafico, el geofencing o geovallas virtuales, entre otros. Y para interiores
son, el inventariado de productos en almacenes, que ayuda a una mas eficiente toma
de decisiones en la linea de suministros. El geomarketing, que muestra productos o
servicios personalizados a los clientes en los centros comerciales. El posicionamiento,
navegacion y rastreo en edificios, hospitales o universidades, que ahorra tiempo a los
usuarios.

En este trabajo se estudiaran e implementaran varios sistemas de localizacién para
interiores basados en el estandar IEEE 802.11, utilizando técnicas deterministicas
como la trilateracién y probabilisticas como el aprendizaje automatico (ML por sus
siglas en inglés). Para lo cual, se procesaran los datos registrados del indicador de
intensidad de senial recibida (RSSI), emitidos por puntos de acceso (AP) desplegado
al interior de la universidad Catolica San Pablo, esto usando un smartphone.

1.1. Motivaciéon y Contexto

Ante la imperante idea que se ha ido constituyendo en la conciencia colectiva, sobre
lo que debieran ser las comunicaciones del presente y futuro. Retratada en la frase
“todos y todo conectado, siempre y en cualquier lugar”. Se debe afrontar el desafio
de brindar a los usuarios aquello que demanden. Una de las formas de cumplir
con las expectativas de conectividad mévil, calidad del servicio, eficacia y eficiencia,
puede ser mediante los LBS para interiores basados en WiFi. Debido a que ya tienen
desplegada toda la infraestructura requerida (puntos de acceso), lo que reduciria los
costos. Pues, al necesitar solo el RSSI minimizaria la complejidad del sistema.

De otro lado, al conocer la posicién aproximada de alguien o algo, es posible observar
su comportamiento a lo largo del tiempo y espacio. Pudiendo ser esta informacion
generada muy interesante de interpretar, para resolver diferentes tipos de problemas.
Por ejemplo, conocer la preferencia de los clientes sobre ciertos negocios dentro de
un mall, la disponibilidad de productos almacenados, el conocer las areas més concu-
rridas por la gente en un hospital, biblioteca o universidad. Aunque, esta tecnologia
es prometedora y ampliamente estudiada por el drea de investigacién, desarrollo e
innovaciéon (I+D++i) de companias como Google o Microsoft, son pocas las empre-
sas en nuestra regiéon (América del Sur) que brindan soluciones comerciales. Por el
contrario, en Espana, tal seria el caso de Situm Tecnologies, una empresa gallega
que se ha posicionado como referente en soluciones globales para interiores, sin des-
pliegue de infraestructura. Constituida con el objetivo de ser una especie de indoor
Google Maps. Provee a muchas industrias, aeropuertos, estaciones de tren, puertos,
estadios, eventos multitudinarios y empresas de marketing, soluciones basadas en
localizacion al interior. Al unir distintos tipos de sefiales de radiofrecuencia como
WiFi o Bluetooth a los sensores existentes en los smartphones, a través de algoritmos
de inteligencia artificial (IA), mejora asi la precisién de sus aplicaciones.
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1.2 Planteamiento del problema

1.2. Planteamiento del problema

El problema que se ha identificado en este trabajo es la ausencia, dentro de nuestra
region, de un sistema de localizacién en interiores de coste reducido y baja compleji-
dad, que no necesite desplegar infraestructura o que utilice la ya existente, con una
precisiéon que permita aplicaciones a nivel usuario.

Para ilustrar este problema y su necesidad de estudio, se puede poner como ejem-
plo la llegada de IoT. Una tecnologia en la que la densidad de dispositivos des-
plegados por kilémetro cuadrado, rondaria al menos el millén, como se oberva en
[Kuhlins et al., 2020]. Entonces, habrd gran necesidad de servicios LBS, tales dis-
positivos requeriran ser localizados, y a la vez brindaran la oportunidad de usarlos
como fuentes de localizacién. Por lo que, se hace imperioso estudiar las formas 6p-
timas de localizacion en interiores. Ademas, este gran interés se ve reflejado en el
aumento constante de la cantidad de articulos relacionados al tema de esta tesis.
Como se observa en la Figura 1.1., en la que se muestra el niimero de publicaciones
sobre localizacién en interiores, desde los anos noventa hasta el presente afio, 2022.
Esta gran atencion reflejada en la abundante literatura cientifica, ademas del avan-
ce de otras tecnologias a las que se ha hecho referencia anteriormente, conducira a
proximos desarrollos, y por lo tanto al despliegue de aplicaciones comerciales. Con
lo que, se vuelve necesario familiarizarnos con el tema, profundizar por medio de la
investigacion, y desarrollar soluciones en nuestra regién. Con el fin de que la irrup-
cién de tecnologias revolucionarias como, el IoT o la Industria 4.0, no nos dejen solo
como consumidores de tecnologia, sino como creadores.

Documents JDY year
2000
1750

1500

1000

Documents

150
500
250
0 e

1990 1993 1996 1999 2002 2005 2008 2011 2014 2017 2020 2023

Year

Figura 1.1.: Numero de articulos relacionados a localizacién en interiores, a lo largo
de los anos. Proporcionado por el motor de busqueda de SCOPUS usando las
palabras “indoor localization”
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Capitulo 1 Introduccién

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general.

Disenar e implementar un sistema de localizacién en interiores basado en la lectura
de RSSI de la red WiFi utilizando un smartphone.

1.3.2. Objetivos especificos
1. Desarrollar una herramienta para la recoleccién de RSSI, utilizando un smartp-
hone.

2. Realizar una campana de mediciones, y crear una base de datos de la potencia
medida para ubicaciones preseleccionadas.

3. Implementar dos aproximaciones (deterministica y probabilistica) para la es-
timacién de la posicién.

4. Validar los resultados obtenidos (estimar el error).

5. Comparar diversas aproximaciones para la estimacién de la posicién, utilizando
las mediciones realizadas.

1.4. Metodologia

Se utilizara una metodologia basada en la recoleccion de datos y la implementacion
de varios sistemas basados en algoritmos deterministicos (trilateracién) y probabi-
listicos (aprendizaje automatico). La linea de investigacién en la que se clasifica este
trabajo es de procesamiento de sefiales y datos.

A continuacion, se detalla la metodologia:

1. En la primera etapa se desarrollard una aplicaciéon para smartphone que ha-
ciendo uso de su receptor de WiFi lea y almacene los datos del RSSI.

2. En la segunda etapa se realizard la campafia de mediciones y se creard una
base de datos que asociara cada RSSI a su respectivo AP.

3. En la tercera etapa se procedera a implementar varios sistemas que con los
datos recolectados estime la posicién.

4. En la cuarta etapa se validaran los resultados obtenidos por la estimacién,
comparandolos con las posiciones reales.

5. En la quinta etapa se comparardn los resultados de los diversos enfoques uti-
lizados en la estimacién de la posicién.

12



1.5 Consideraciones Complementarias

La Figura 1.2. muestra el esquema metodolégico que se seguird en el desarrollo del
presente trabajo.

RSSI

Campafiade
mediciones

\

- m ~
Prueba de calculo de
distancia

\. J

e " ~
Prueba de calculo de
posicion

\

Error
aceptable

Si
Validacion del
sistema

Figura 1.2.: Esquema metodolégico para el desarrollo de este trabajo

1.5. Consideraciones Complementarias

1.5.1. Recursos y Materiales

El Cuadro 1.1. en la pagina siguiente lista los componentes, dispositivos y herra-
mientas de software que seran utilizados en el desarrollo de la presente tesis.
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Capitulo 1 Introduccién

’ Tipo ‘ Material /recurso ‘ Uso/descripcién

Hardware Computadora Poder computacional en el
procesamiento de la
informacién y algoritmos de
ML.

Smartphone Recolecciéon y
almacenamiento de la senal
RSSI y aplicacién final.
Puntos de Acceso Fuentes de la senal WiFi y
puntos de referencia.

Software Matlab Entorno de desarrollo de
algoritmos de ML.
App Inventor Entorno de programacion

grafica para el desarrollo de
aplicaciones Android, en este
caso sirvio para crear la APK
que recolecta RSSI.

Android Studio Entorno de desarrollo de
aplicaciones Android.

Bases de datos en
revistas indexadas,
IEEE explorer,
Google académico.

Estudio de la literatura,
trabajos previos y fuentes
actuales para profundizar el
tema de investigacion.

Fuentes de
informaciéon

Cuadro 1.1.: Recursos y materiales

1.5.2. Cronograma de Trabajo

En el Cuadro 1.2. se muestra el cronograma de actividades que se seguiran en el
desarrollo del presente trabajo. Como se observa, algunas tareas son trabajadas
paralelamente.
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1.5 Consideraciones Complementarias

Semestre 2018-11 2019-1 2019-11

Mes 1011 {1201 (02 |03|04]05]06 |07 |08]|09]10]11

Recopilaciéon de | X
la informacién

Construccién X | X | X
del

planteamiento
del problema

Objetivos y X | X | X |X
justificacion

Metodologia X | X | X

X
Marco teérico X | X | X | X
Propuesta de X
diseno

Caracterizacién X I X | X | X | X

Anilisis e X |1 X [ X | X
interpretacion
de resultados

Diseno X[ X [ X | X | X

Implementacién X | X | X | X
y pruebas

Rediseno y X | X | X
pruebas

Anélisis e X [ X [ X | X [X | X | X
interpretacion
de resultados

Cuadro 1.2.: Cronograma de trabajo

Organizacion del Presente Documento

Esta tesis estard organizada en siete capitulos (introduccién, marco tedrico, estado
del arte, diseno de la solucion, discusién, por ultimo, conclusiones y trabajos futuros)
a los cuales precede el resumen de este escrito. En el primer capitulo se presenta la
introduccién, contexto y motivaciéon. Asi como los objetivos, desde lo general a lo
especifico, ademas de la metodologia empleada. En el segundo capitulo se presenta el
marco tedrico. En el tercer capitulo se presenta el estado del arte, donde se exponen
los trabajos de investigacién mas relevantes y prometedores en nuestra linea de
investigacién, alli se muestran los avances, posibilidades y limitaciones. En el cuarto
capitulo se desarroll6 la propuesta de diseno de la solucién, y en los tres tultimos
capitulos se presentan los resultados, las conclusiones, la discusién y sugerencias de
trabajos futuros, respectivamente.
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2. Marco Teorico

2.1. Introduccidn a la radiopropagacion

Para el estudio teérico y riguroso de cémo las ondas se propagan por el espacio se
suelen usar las ecuaciones de Maxwell; sin embargo, estas formulas en casos practicos
resultan muy complejas, por lo que es comun utilizar modelos simplificados para la
prediccién de pérdidas de propagacion, los cuales se basan en la éptica geométrica.
Si estos modelos resultasen inadecuados o dejasen de ser validos se recurre a los
modelos empiricos, como se lee en [Rabanos et al., 2013].

Las caracteristicas de propagacién de las ondas van a depender del trayecto o del
terreno por el que estas se propaguen y de las caracteristicas fisicas-eléctricas del
entorno (obstaculos, gases atmosféricos, conductividad, etc.), asi como de las carac-
teristicas del transmisor (potencia, frecuencia, etc.) [Rabanos et al., 2013].

2.1.1. Radioenlace

Es la transferencia de energia electromagnética desde el transmisor hacia el medio de
propagacion, y la extraccién de dicha energia por parte de receptor. Estas funciones
son realizadas por las antenas radiadoras y receptoras respectivamente. Tal como se
observa en la en la Figura2.1.

Todo radioenlace esta limitado por las caracteristicas inherentes al medio de trans-
misién, debido a esto las sefiales experimentan variaciones aleatorias, lo que puede
ocasionar la reduccién de su nivel, desvanecimiento, asi como por distintas clases rui-
do e interferencias provocadas por otras fuentes de ondas electromagnéticas (OEM).
Por lo que es necesario caracterizar dichas variaciones a través de métodos estadis-
ticos, que permitan conocer la naturaleza de los mismos y compensar su influencia
[Rabanos et al., 2013].

)

L AT, )

~O—>m,

X Pérdidas del medio

Figura 2.1.: Radioenlace y propagacién de las OEM
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Capitulo 2 Marco Teérico

donde

A: Es la longitud de onda (m)

q: Es la carga eléctrica de la particula
K: Es el ntimero de onda (2F)

T,: Representa al transmisor

R;: Representa al receptor

E: Vector campo eléctrico

?: Vector campo magnético

Para finalizar este apartado, se anaden dos conceptos importantes en los radioenla-
ces:

= LoS (Line of sigth): Indica que el trayecto en un radioenlace no presenta obs-
taculos.

» NLoS (Non Line of sigth): Indica que el trayecto en un radioenlace presenta
obstaculos.

2.1.2. Potencia recibida

Es la potencia disponible en una antena adaptada, teéricamente se sabe que la sefial
se propaga idealmente en el espacio libre siguiendo el modelo de la ecuacién de
Friis, ver la ecuacién (2.1). Con esta ecuacién sabemos que la potencia de la senal
disminuye desde un transmisor a un receptor a medida que la distancia entre ellos
aumente.

A

Pr = PTGTGR(m)n

(2.1)

donde:

Pg :Es la potencia de recepcién

Pr :Es la potencia de transmisién

A: Es la longitud de onda 0.125 (m)

d: Es la distancia entre transmisor y receptor
Gr: Es la ganancia del transmisor

Gr: Es la ganancia del receptor

n: Es el exponente de pérdidas
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2.1 Introduccion a la radiopropagacion

2.1.3. Pérdidas de propagacion y modelamiento del canal

Son variaciones destructivas de la intensidad de la sefial electromagnética propagada.
Diversos son los fenémenos que pueden ocasionar pérdidas en el trayecto, debido a
la naturaleza de las OEM.

Estos pueden ser:

1. Reflexién: La OEM choca con un obstaculo y parte de la senal se refleja de-
pendiendo del dngulo de incidencia.

2. Refracciéon: La OEM choca con otro medio de transmisién y pasa del medio de
transmisién en el que estaba transmitiéndose hacia el nuevo medio de trans-
misién, cambiando el dngulo de la trayectoria, la velocidad de propagacién y
la potencia.

3. Difraccion: La OEM choca contra un obsticulo y penetra a través de una
rendija, provocando distintos frentes de onda.

4. Multitrayecto: La OEM si se propaga inaldmbricamente puede tomar distin-
tos caminos desde el transmisor hasta el receptor, ocasionando interferencias
constructivas o destructivas de la senal.

Ahora bien, continuando con la explicacién se pasard a describir matemaéaticamente
el modelamiento del canal.

Pasando la ecuacién (2.1) a su forma logaritmica y asumiendo las ganancias de las
antenas igual a 1, entonces obtenemos,

A
L5 = 10nlogio( (2.2)

Tnd)

donde:

Ly, : Es la pérdida en el espacio, pudiéndose definir como Pr — Pr
d: Es la distancia entre transmisor y receptor (AP y smartphone)

Ahora, reemplazando los valores de A en la ecuacién (2.2) y separando el logaritmo
obtenemos,

L [dBm] = Lg + 10nlogio(d) (2.3)

donde:
Lo : Es la pérdida constante a 1 m

Luego, cambiando L por el RSSI y Ly por una constante C, obtenemos

RSSI[dBm| = —10nlogip(d) + C (2.4)
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Capitulo 2 Marco Teérico

donde:
C': Es un valor constante de RSSI a una distancia de referencia

Por tltimo, si se obtienen los valores de RSSI para distancias conocidas entonces es
posible hallar n y C' de la ecuacién (2.4) dado que posee la forma lineal,

AX = (2.5)

entonces, usando matrices es posible resolver el sistema de ecuaciones como se mues-
tra a continuacion:

—10log(dy) 1 RSSI
6]
C
—1OZég(dZ~) 1 RS.SIi
donde
—10log(d1) 1
A=
—1Ol(;g(d1) 1
y
RSST
b=
RS.SIZ-
luego,

Aplicando el método de los minimos cuadrados obtenemos

X = (AT A)7 L AT b (2.6)

Con lo hecho anteriormente es posible modelar el canal en cada escenario, hallando
ny C.
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2.2 Estandar IEEEE 802.11

Asimismo, segtin [Farahani, 2008a], en distintos escenarios se obtienen distintos va-
lores de n (ver Cuadro 2.1.) que es conveniente saber para la posterior comparacion
de los resultados obtenidos en los experimentos del presente trabajo.

’ n ‘ Escenarios
2.0 Espacio libre
1.6 a 1.8 | En interiores, LOS
2.09 Salon de clases 15 x7.6 m con mesas y sillas
2a3 Dentro de empresas, NLOS
2.8 En interiores residenciales
2.7 a 4.3 | En interiores, edificio de oficinas

Cuadro 2.1.: Exponente de pérdidas (n) para diferentes escenarios

2.2. Estandar IEEEE 802.11

Este trabajo esta basado en el estindar IEEE 802.11, comercialmente conocido como
WiFi. La frecuencia a la que se trabajara serd a 2.4 GHz que cuenta con 14 canales,
los cuales poseen un ancho de banda de 22 MHz y una banda de guarda de 5 MHz.
En el Cuadro 2.2. se muestra como se distribuyen estos canales segiin lo visto en
[Electronicsnotes, 2019].

’ Canal ‘ Frecuencia central (MHz) ‘
1 2412
2 2417
3 2422
4 2427
9 2432
6 2437
7 2442
8 2447
9 2452
10 2457
11 2462
12 2467
13 2472
14 2484

Cuadro 2.2.: Asignacién de canales y frecuencias centrales para la banda de 2.4
GHz
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2.2.1. Indicador de fuerza de la seiial recibida

El indicador de fuerza de senal recibida o RSSI es un parametro opcional dentro de
la trama de preambulo, este indicador que tiene un valor de 0 a RSSI Max. Este
parametro es una medida de la subcapa fisica (PHY) de la energia observada en la
antena utilizada para recibir la unidad de datos del protocolo actual (PPDU). El
RSSI se medira entre el inicio del delimitador de trama de inicio (SFD) y el final de
la verificaciéon de errores del encabezado PLCP (HEC), protocolo de convergencia
de capa fisica. El RSSI esté destinado a ser utilizado de una manera relativa. No se
especifica la precisién absoluta de la lectura de RSSI [Farahani, 2008b].

El estandar IEEE 802.11 determina campos en la trama de preaAmbulo que contiene
el RSSI, como se ve en la Figura 2.2. [Figuera et al., 2011].

~ 5
Capa MAC PHY-RXSTART.indicate(RSSI)
N, >
4 N 7 i ! N
instante de inicio para la Instante de término para
Subcapa PLCP .
medicion de RSSI la medicion de RSS!

. A v,
Capa PHY 4 i N

Sub PMD Preambulo PLCP Cabecera PLCP I

ubcapa Delimitador de Cabecera PSDU i

Syne Inicio de Trama PLW | PSF CRC i
\ J \ J

Figura 2.2.: Proceso de medida para el RSSI descrito en el estdndar 802.11

El campo RSSI especifica un niimero entero que identifica la interfaz de red, si el
valor de RSSI esta disponible, este campo debe ser un valor negativo. El rango tipico
para los valores RSSI es de -90 hasta -20, valores por encima de -10 dBm son inusua-
les. Estos valores son medidos en una escala logaritmica, decibelios, referenciados
a 1 milivatio (dBm), como se explica en el articulo [Figuera et al., 2011] donde se
muestra una etapa de calibracién, y ademads del reporte técnico [Inc, 2002] en el que
se explica qué significa dBm y cémo convertir estos a Watts y viceversa.

Si el valor RSSI real no esta disponible, pero la implementacién tiene alguna otra
estimacién de la intensidad de la senal, este campo debe ser un valor en el rango de
0 a 100, donde un valor de 50 significa una calidad de enlace promedio y un valor
de 100 significa un enlace perfecto, el ancho de canal usado en la red wifi guarda
relacion con el RSSI. Canales més anchos normalmente brindan valores més bajos
de RSSI.
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2.3 Estimacion de la distancia

2.3. Estimacion de la distancia

A partir de la ecuacién (2.7), asumiendo pérdidas en el espacio libre con n=2, como
menciona [Onkar et al., 2014], es posible estimar la distancia desde el AP al smartp-
hone, no obstante, la sefial RSSI en muy variable debido a pérdidas de propagacion,
multitrayecto y desvanecimiento.

d 4drd
L(d) = 10nloglo(d—0) + 20log10( 3 0) (2.7)

donde:

L: Es la pérdida en el espacio libre.

d: Es el radio de la circunferencia (distancia entre AP y smartphone).
do: Es la distancia de referencia (1m).

De la ecuacién (2.7) obtenemos al igual que en la ecuacién (2.4)

RSSI[dBm| = C + 10nlogio(d) (2.8)
despejando de la ecuacién (2.8) d y renombrandola por d. se tiene que,

—RSSI+C)

d, = 10100 (2.9)
donde:
d.: Es la distancia estimada
Para calcular el error en cada estimaciéon de la distancia
e=d.—d (2.10)
donde:
e: Es el error de estimacion de la distancia.
Luego calculando RMSE error cuadratico medio, definido como
1
RMSE = ||~ Z e? (2.11)

donde:
N: Es el nimero de puntos de acceso

Asi es posible conseguir la distancia 6ptima, escogiendo la que menor RMSE presente
[Tejada, 2018].
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2.4. Enfoques de estimacion de posicion

En este trabajo se ha procedido a realizar 4 tipos de enfoques para estimar la posicion

como se observa en el siguiente esquema, ver Figura 2.3.

Entradas del Estimacion de la :> Estimacion de la :> Salidas del
sistema distancia posicion sistema

RSSI I::> Meodelo fisico ::> Trilateracion :> Localizacién(x, y)

RSSI I::> Modelo empirico ::> Trilateracion :> Localizacion(x, y)

RSSI I:> Red neuronal :> Trilateracion :>Localizacién(x,y)

RSSI I::> Red neuronal :> Localizacion(x, y)

Figura 2.3.: Esquema de los 4 enfoques de estimacién de posicién

1. Modelo fisico o semiempirico: Hace referencia al uso de la férmula de propaga-
ci6n en el espacio libre ver Ecuacién (2.7), asumiendo n = 2, para luego usar
trilateracion.

2. Modelo empirico: Hace referencia al uso de la Ecuacién (2.7), pero consideran-
do los valores hallados de n, a través de mediciones y del empleo de la Ecuacién
(2.6), luego se utiliza trilateracion.

3. Red neuronal (RN): Hace referencia al uso de aprendizaje automético. En
este caso una red neuronal, que se entrena con las potencias de un AP de
referencia como entradas, y las distancias respectivas como etiquetas, luego se
utiliza trilateracion.

4. Red neuronal pura: Hace referencia al uso iinicamente de aprendizaje automa-
tico. En este caso se entrena a la RN con 14 o 16 entradas, que vienen a ser
APs de referencia, esto junto a las coordenadas (x, y) para cada punto toma-
do, como etiquetas. Una vez entrenada la red, las salidas son las coordenadas
estimadas (x, y) de la posicién.
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2.4 Enfoques de estimacién de posicién

2.4.1. Algoritmo de trilateracion

Se ha optado como primer enfoque la trilateracién que es un método de ubicacién
espacial en el cual es necesario tener 3 puntos de puntos de referencia. Primero se
halla la distancia de cada uno de los puntos de referencia hacia el dispositivo mévil,
cada linea imaginaria trazada del punto de referencia al moévil viene a ser como el
radio de una circunferencia. Entonces, para hallar la localizacién de dicho disposi-
tivo, se tendrd que encontrar el punto donde se intersecan estas 3 circunferencias
formadas por cada distancia del punto de referencia al dispositivo. Esta técnica es
simple pero eficaz. Poderosa, aunque totalmente dependiente de las distancias de
los puntos de referencia al dispositivo mévil. Como se observa en los resultados de
[Onkar et al., 2014].

Entonces, si cada distancia es representada como el radio de una circunferencia
y conocemos las coordenadas de los puntos de referencia obtenemos las siguientes
ecuaciones para dichos puntos,

(@ —2m)*+ (y —ym)* =1}
(x — 22)° + (y — yp2)” =13
(x — 2,3)° + (y — yp3)” =1}
donde:

x.;: Es la coordenada x del centro de la circunferencia.
yri: Es la coordenada y del centro de la circunferencia.
r: Es el radio de la circunferencia.

Tras obtener un total de tres ecuaciones, una para cada AP de referencia, y la res-
pectiva distancia de estos al smartphone se puede resolver el sistema de ecuaciones
(minimizando el error cuadratico). Este sistema puede ser resuelto utilizando ma-
trices como sugiere [Onkar et al., 2014, Boonsriwai and Apavatjrut, 2013], para ello
se define

—2y7«1 1 —2]],«1 1
—2y7«3 1 —2167«2 1

—(22, + vy — dn1)

B=| —(a2)+yk — dr2)
— (225 + yps — dy3)

Donde la solucién estd dada por

O=(AT.A)~1. AT B (2.12)
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En la Figura 2.4. se ilustra la trilateracién:

18

16

AP1(1,7) AP3(15,7)
—0

24

Ny

Figura 2.4.: Explicacion grafica del método de trilateracion

Esta solucién ha sido implementada en Matlab, ver Anexo A.

2.4.2. Multilateracion

Utiliza el mismo principio de trilateracién, pero con un niimero mayor de puntos de
referencias o AP

—_

[ _2yr1 _2:177“1 1
—2Yr2 —2wpp 1
_23/7’3 1 —2z3 1

—_

L _2yri 1 _2-751"7; 1
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2.5 Aprendizaje automatico

— (22 + Y2 — dr1) |
_(-7772«2 =+ ng - d'r2)
_(x%?) + 933 —dy3)

i — (@23, + y2; — dri) ]

Donde la solucién estd dada por

O=(AT.A)~1. AT B (2.13)

2.5. Aprendizaje automatico

Es una técnica de analisis de datos que emula el aprendizaje que tienen las personas
y los animales, es decir que aprenden de la experiencia. Estos tipos de algoritmos ex-
trapolan funciones de los datos observados. Estas funciones pueden ser multidimen-
sionales, ademés su rendimiento es adaptativo a la cantidad y calidad de muestras
con las que se les entrene [Mathworks.Inc., 2019¢|.

Este enfoque debe ser usado cuando se tenga un problema complejo, que implique
una gran cantidad de datos y muchas variables, mas no se tenga férmulas o ecuacio-
nes conocidas o las que se tengan requieran una implementacién mucho mas compleja
que entrenar una maquina, también cuando los datos presentan mucha variabilidad
o anomalfas [Mathworks.Inc., 2019c].

El aprendizaje automéatico puede dividirse en dos grandes ramas que tienen distintos
objetivos, como se muestra en el esquema de la Figura 2.5.

Aprendizaje no

: Clusterin
supervisado &
Machine Learning
s N
Aprendizaje .
P ) I Clasificacién
supervisado
A o
3 N
Regresion
e J

Figura 2.5.: Esquema de tipos de aprendizaje maquina y los objetivos de uso
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2.5.1. Red neuronal artificial

Es un tipo de aprendizaje supervisado, dentro del campo del aprendizaje automatico
o machine learning. Una de las caracteristicas de este enfoque que hace que se lo uti-
lice en el presente proyecto es que las redes neuronales predicen respuestas continuas.
Es decir, puede ser utilizado como una técnica de regresién [Mathworks.Inc., 2019c¢].

Este tipo de inteligencia artificial simula a las neuronas bioldgicas y a las redes que
estas forman en el cerebro. En la Figura 2.6. se representa a una neurona artificial.
Donde las entradas representan el axon, los pesos representan a las sinapsis, la uniéon
entre los pesos y el sumatorio representan las dendritas, el sumatorio representan
el cuerpo de la neurona, la funcién de activacién representa el cuello del axén y las
salidas representa otro axén

Entradas Pesos Sumatorio y umbral
X1
Funcidon de activacion
X2
Salida
xl'l

Wy

Figura 2.6.: Neurona artificial

En la Figura 2.7. se representa la estructura interna de una red neuronal artificial.
Compuesta de una capa de entrada, una o multiples capas ocultas, y una capa de
salida.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Figura 2.7.: Red neuronal artificial

Ademés, en el presente proyecto se han usado 3 tipos de algoritmos:

1. Levenberg-Marquad (LVM): Este algoritmo usa mas memoria, pero toma me-
nos tiempo. El entrenamiento se detiene autométicamente cuando la generali-
zacién ya no mejora, como lo indica el error cuadratico medio de las muestras
de validacién [Mathworks.Inc., 2019b].

2. Regularizacién bayesiana (BR): Este algoritmo toma méas tiempo, pero puede
resultar en una generalizacién mas adecuada para muestras de datos dificiles,
pequenias o ruidosas. El entrenamiento se detiene de acuerdo con la minimiza-
cién adaptativa de los pesos (regularizacién)[Mathworks.Inc., 2019a].

3. Gradiente conjugado escalado (SCG): Este algoritmo usa menos memoria. El
entrenamiento se detiene automaticamente cuando la generalizaciéon deja de
mejorar, como lo indica el error cuadratico medio de mas muestras de valida-
cién [Mathworks.Inc., 2019d] .
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2.6. Programacion por bloques

La programacién por bloques es una forma grafica, amigable, e intuitiva de pro-
gramar para el usuario. En esta se usan bloques de cédigo de distintos colores, lo
cuales pueden ser armados como piezas de un rompecabezas para escribir un pro-
grama. Tan solo con arrastrarlos y soltarlos se empieza a escribir el programa. Este
tipo de interfaces suelen poseer dos capas: Un editor de disefio y otra de bloques
[Patton et al., 2019]. A continuacién, se resefiard de modo breve, la historia de es-
ta herramienta, y se describirdn algunas caracteristicas importantes. Asimismo, sus
posibilidades y limitaciones.

2.6.1. MIT App Inventor

Este entorno de programaciéon por bloques es una plataforma en linea, creada con
propositos educativos. Su desarrollo inici6 alrededor del afio 2007 en Google Labs.
Este trabajo fue desarrollado por el profesor del MIT Hal Abelson, inspirado en
Scratch (otro entorno de programacién por bloques), y ,en esos anos, en el nuevo
sistema operativo para dispositivos moviles, Android. Sin embargo, llegando el afio
2011 Google cancel6 este proyecto a causa del cierre de Google Labs. Motivo por el
cual, este proyecto fue trasladado al MIT, donde, el profesor Abelson, Mark Fried-
man, entre otros, siguieron desarrollandolo, hasta su lanzamiento alrededor del 2012
[Patton et al., 2019].

Este aplicativo web llamado App Inventor ya va por su segunda version, y posee la
funcionalidad de enlazar las aplicaciones creadas en el entorno web a un dispositivo
moévil android o 10S. a través, de la aplicacién MIT Companion App instalada en
el dispositivo mévil. Lo cual permite una visualizacién y prueba en tiempo real, de
aquello que se ha programado. Ademés, por su puesto, de poder descargar y com-
partir la aplicacién creada, con toda la comunidad de desarrolladores App Inventor.

Este entorno de programacion posee dos capas:

Editor de disefio, en esta capa es posible agregar componentes (sensores, relojes,
etc.) con los que se trabajaran, y visualizar como se verd la aplicacion, de cara al
usuario final. Este tipo de modelado se llama WYSIWYG (por sus siglas en inglés),
lo que ves es lo que tienes. Este editor de disefio ayuda al desarrollador a visualizar
como aparecerd el aplicativo. Por lo que, es una herramienta potente de cara al
prototipado de aplicaciones [Patton et al., 2019].

Editor de bloques, en esta capa es donde se realiza la légica de programacion.

2.6.1.1. Tipos de bloques

App Inventor posee dos tipos de bloques:
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2.6 Programacion por bloques

Bloques incorporados, son aquellos que permiten las operaciones de uso comiin
en otros lenguajes de programacion. Tales como, operadores légicos, operadores
matematicos, operadores de control de flujo, cadenas, booleanos, nimeros, listas
[Patton et al., 2019].

Bloques de componentes de abstraccion, son tres: Las propiedades (controlan el es-
tado del componente), los métodos (operan entradas y devuelven resultados), y los
eventos (responden a cambios de estado o externalidades). Estos se usan para con-
testar a eventos del propio sistema, interactuar con componentes fisicos de dicho
sistema, y visualizar comportamientos de los componentes utilizados. Lo cual per-
mite que el desarrollador se centre en cémo resolver el problema que tienen en mente
y no en cémo es que funcionan los componentes que va a utilizar. Es decir, es un tipo
de encapsulado, o caja negra, en la que el desarrollador solo toma componentes que
requiere. Por ejemplo, el GPS, pero no necesita conocer cémo enlazar este GPS al
entorno o cémo sincronizar los relojes. Sino, que solo debe arrastrar el componente
GPS, para luego usar sus funciones [Patton et al., 2019].

2.6.1.2. Limitaciones
A continuacion, se mostrara una lista de algunas de las limitaciones que App Inventor
posee:

= Dificultad en la reutilizacion del cédigo elaborado.

= Falta de optimizaciéon en uso de recursos.

s Es mas dificil mantener el orden en la programacion, a medida que se requiere
mas complejidad.

2.6.1.3. Beneficios

A continuacién, se mostrara una lista de algunas de las ventajas que App Inventor
posee:

s Facilidad y rapidez en el aprendizaje del entorno.
» Facilidad y rapidez para el prototipado de aplicaciones.

= Visualizacién en tiempo real de lo que se estd programando en el dispositivo
movil.
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3. Estado del Arte

3.1. Introduccion

La localizacion para interiores basada en redes inaldmbricas, y en particular en el
estandar IEEE 802.11 es la linea de investigacion en la que centraremos este trabajo.
Aunque, no es el inico enfoque que da solucién al problema de localizacién en inte-
riores, veremos porqué en la actualidad sigue siendo tan estudiado e implementado,
y cémo ha ido desarrollandose a lo largo de las dltimas dos décadas.

Antes de comenzar a explicar y analizar los principales estudios sobre localizacion
en interiores que usan redes inaldmbricas. Se expondran algunos conceptos basicos,
asi como ciertos indicadores o criterios de rendimiento. Sin los cuales las posteriores
criticas o apreciaciones carecerian de sustento.

Por ejemplo, la revisiéon de la literatura muestra varios tipos de expresiones uti-
lizadas, a veces en forma de sindénimos, para referirse a la ubicacién espacial. Entre
ellas tenemos: Localizacion, localizacién de posicién, geolocalizacion, y deteccion de
localizacién [Farid et al., 2013].

La localizacién hace referencia al proceso de obtener la informaciéon de localizacion
del cliente mo6vil con respecto a una serie de puntos de referencias en un espacio
predefinido. Un sistema de posicién, es un sistema orientado de tal manera, que
estima la posicién de un objeto [Farid et al., 2013].

3.2. Avances del indoor localization

LBS: Tipos y caracteristicas
Segtin [Farid et al., 2013], los servicios basados en localizacién estdn compuestos de
cinco elementos béasicos, que son clasificados como:

= Aplicacién de software.

Red de comunicacion.

Proveedor de contenido.

Dispositivo de posicionamiento.

Usuario final con un dispositivo mévil.
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Existen varios sistemas de navegaciéon para interiores basados en: satélite, inercia
(INS), sonido, éptica, ondas electromagnéticas, magnetismo terrestre. Para estos
sistemas encontramos algunos criterios de rendimiento como son la precision, la tasa
de actualizacién de ubicacién, la cobertura, la adaptabilidad, la escalabilidad y el
equilibrio entre costo-complejidad [Farid et al., 2013].

A continuacién, se muestran las ventajas y desventajas del uso de ondas electromag-
néticas (OEM). En este caso del estdndar IEEE 802.11. Con el propésito de justificar
por qué esta tecnologia ha sido seleccionada [Liu et al., 2007], [Farid et al., 2013].

Ventajas:

» Estandarizaciéon de la senal y facilidad de obtener la posicién sin uso de hard-
ware o software extra en el dispositivo mévil.

» Es un sistema que no requiere linea de vista (NLOS).

= Cuenta ya con infraestructura desplegada.

= KEscalabilidad en infraestructura y ntimero de dispositivos subscriptores.
= Robustez del sistema.

= Son sistemas de costo entre medio y bajo.

= Puede trabajar en dos o tres dimensiones.

= Puede trabajar con distintas técnicas y algoritmos.

= Funciona en sistemas hibridos, es decir combinando distintos tipos de medi-
ciones.

= Posee una precision que varia entre 0.2 a 10 metros, amplia gama de aplica-
ciones.

= Su complejidad varia entre baja y moderada.
Desventajas

= Cuando se requiere mayor precision, se requiera de una mayor densidad de
recoleccion de los datos RSSI.

= Multitrayecto debido a la presencia de objetos.

» La intensidad de la senal recolectada es afectada, de forma significativa, por
el desvanecimiento.

= Posibles interferencias con otras aplicaciones a 2.4 GHz.
= La complejidad aumenta a medida que se requiere mayor precision.

= Aplicaciones de maxima precisién requieren de sistemas hibridos.
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3.2 Avances del indoor localization

Técnicas y algoritmos de localizacion

En las investigaciones revisadas se observan dos formas de desarrollar sistemas de
localizacion. Aquellos que despliegan nueva infraestructura, y aquellos que usan la
infraestructura existente. Dentro de estos dos enfoques se identifican tres técnicas
de localizacion [Farid et al., 2013], [Wu et al., 2013], [Liu et al., 2007].

1. Proximidad o deteccién de proximidad
2. Triangulacién.
3. Analisis de escenario.

A continuacion, en la Figura 3.1., se muestra un esquema que resume las técnicas y
algoritmos de localizacién. Luego, se procedera a definir y explicar cada término.

Técnicas y algoritmos de
localizacidn

—

I

Proximidad Triangulacion Andlisis de escenario
i — !
RFID Direccién Distancia Fingerprinting
IR .
« CelllD
. C(e)O i l * Método probabilistico
AOA « TOA *+ Kvecinos mas
+ TDOA cercanos.
« RTOF * Redes neuronales.
« POA *  Maquina vector
e RSSI soporte.
*  Smallest M-vertex
polynom.

Figure 3.1.: Esquema de técnicas y algoritmos de localizaciéon

Proximidad Es un algoritmo que entrega la ubicacién relativa de un dispositivo,
basado en una densa red de antenas de posicién conocida. Funciona de la siguiente
manera, cuando el dispositivo mévil es detectado por una sola antena, se considera
que este se encuentra ubicado en el sitio de la antena, cuando es detectado por
mas de una antena, la antena que proporcione la mayor potencia recibida indicara
que se localiza en esa posiciéon. Es un método simple, con rango limitado y estd
implementado en sistemas que utilizan:
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» Identificacién por radiofrecuencia (RFID).
» Infrarrojo (IR).

» Identificacién de celda (Cell-ID).

» Celda de origen (COO).

Notese que tanto el cell-ID como COO son tecnologias integradas a la red de telefonia
moévil que utilizan la informacién que las estaciones base (BS) les proporcionan.

Triangulacion Esta técnica usa las propiedades geométricas de los tridngulos para
estimar la posiciéon de un objeto. Puede dividirse en sistemas basados en direcciéon
y sistemas basados en distancia como se indica en [Farid et al., 2013], o puede di-
vidirse en lateralizacién y angulaciéon como refiere [Liu et al., 2007]. Ambos pares
de términos indican lo mismo, por lo que pueden usarse indistintamente; sin em-
bargo, para evitar equivocos, a partir de ahora, en el trabajo presente se utilizaran
las terminologias: sistemas basados en direccién y sistemas basados en distancia. A
continuacién, se detallaran ambos tipos de sistemas de triangulacién.

Sistemas basados en direccion Localizan un objeto calculando los dngulos rel-
ativos de multiples puntos de referencia. En este tipo de triangulacién tenemos al
método basado en angulo de llegada (AOA).

Método basado en angulo o direccion de llegada (AOA o DOA):

En el AOA se trazan varias lineas en un angulo determinado, desde las estaciones
base de emisién hacia el dispositivo objetivo, las cuales se intersecaran en el punto
objetivo. Cada estacion base forma un radio circular entre ella misma y el objetivo
movil. Este método necesita de al menos dos puntos de referencia conocidos y dos
angulos medidos para estimar la ubicacién, es decir usa una relacién geométrica
para encontrar la ubicaciéon. Esta estimacién usa una antena directiva o arreglos de
antenas. Las ventajas que ofrece en distancias pequenas son, el posicionamiento 2-D
necesita solamente 2 focos, para el 3-D al menos 3 focos, y no necesita sincronizaciéon
[Zafari et al., 2019].

Las desventajas incluyen, uso de bastante hardware complejo, degradacién en la
precisiéon de estimacion si el objetivo se aleja de los focos de emisién, asimismo
es afectado por multitrayecto y propagacion de sefiales sin linea de vista (NLOS)
[Liu et al., 2007] .

Sistemas basados en distancia Son los que utilizan el tiempo de llegada y
propiedades de la senal, como la fase. Miden la distancia entre el emisor de sefial
y el dispositivo mévil receptor, para estimar asi la posicién [Farid et al., 2013],
[Liu et al., 2007]. En este tipo de triangulacién se tienen cinco métodos basados
en tiempo.
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Métodos basados en tiempo:

» Tiempo de llegada (TOA).

» Diferencia de tiempo de llegada (TDOA).

» Tiempo de vuelo de ida y vuelta (RTOF),
Indicador de potencia de senal recibida (RSSI).
» Fase de la senal recibida (POA).

A continuacion, se explicardan brevemente cada uno de los métodos anteriores.

TOA

Mide el tiempo que se demora la sefal, desde el emisor hasta el dispositivo mévil.
Luego, conociendo la velocidad de propagaciéon de la sefial (395108%) se halla la
distancia. En este método son necesarios al menos tres puntos de referencia estable-
cidos. Ademds, se requiere sincronizacion precisa (emisor y receptor) y etiquetado
de la senal de transmision con un sello de tiempo, lo que aumenta el costo del
sistema. Los factores que mas disminuyen la precisién de este método son el an-
cho de banda de la sefal y una tasa de muestreo baja. Aunque, estas distorsiones
pueden ser compensadas con un ancho de banda mayor y técnicas de super-resoluciéon
[Zafari et al., 2019], [Farid et al., 2013], [Gu et al., 2019].

TDOA

Determina la posicién relativa de un dispositivo mévil, al examinar la diferencia de
tiempo de llegada de la senal desde el emisor a por lo menos tres de los disposi-
tivos moviles, los cuales deben estar sincronizados compartiendo esta informacién
[Farid et al., 2013].

RTOF

Mide el tiempo de propagacién de la sefial enviada y retornada al dispositivo mévil
desde el emisor. Una vez llegada la senal al receptor, este responde al emisor,
produciendo un retardo de entre 50 y 150 ms medido por dos relojes locales. Este
retardo es responsable de la precision en la triangulacién. Resuelve hasta cierto
punto el problema de sincronizacién del TOA, funcionando mejor en alcances largos
y medios [Liu et al., 2007].

RSSI

Mide la potencia de la senal recibida por el dispositivo mévil y calcula la atenuacién
que sufre esta senal al alejarse del emisor, con el modelo de pérdidas en el espacio
libre. Con la atenuacion sufrida es posible determinar la distancia entre transmisor
y receptor [Chintalapudi et al., 2010]. El reto aqui es encontrar en modelo de ra-
diopropagacién que mejor refleje el comportamiento del medio en que se despliega
el sistema, ademads de lo inestable de la senal RSSI, por lo que es recomendable
trabajar con el promedio de esta senial [Boonsriwai and Apavatjrut, 2013].
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POA

Usa la fase de la portadora de la sefal recibida para estimar la distancia entre
transmisor y receptor. En este método el receptor asume que las senales recibidas
son de forma sinusoidal pura, con igual frecuencia y compensacion de fase cero. Para
encontrar las fases de dichas sefiales en un punto especifico se necesita un retardo de
transito finito. Dicho retardo entre transmisor y receptor se define como una fraccién
de la longitud de onda de la senal. Asumiendo que los nodos transmisores estdn
ubicados dentro de un espacio ctbico imaginario, entonces la distancia puede ser
estimada del siguiente modo D; = gfl . Donde c es la velocidad de la luz, 0 < ¢; <
27 la fraccion de la longitud de onda y f la frecuencia de la senial S;(t) = sin(27 f+¢;)
[Liu et al., 2007]. Esto es valido solo si la longitud de onda de la sefial transmitida es
mas larga que la diagonal del espacio ctibico delimitado por los nodos transmisores.
Este enfoque requiere de linea de vista (LOS) para tener una precisiéon alta. Por
lo que en interiores, donde hay mayor cantidad de obsticulos, presentard mayor
error en la estimacién de la posiciéon. Aunque, al ser usado junto a métodos como
RSS, TOA, TDOA mejora la precisién general de localizacion [Zafari et al., 2019],
[Li et al., 2021].

Andlisis de escenario Se refiere a algoritmos que primero recolectan caracteristicas
del escenario (fingerprints) donde se propaga la senal de RF, y luego estiman la
localizacion del objeto asociando una medida nueva con la medida de potencia mas
parecida a las guardadas.

La primera fase del fingerprinting se denomina offline, esta es la recoleccién de coor-
denadas de localizacion etiquetadas y sus respectivos RSSI para los APs mas proxi-
mos. La segunda, online, estima la posicién de una nueva ubicacion con referencia a
los RSSI guardados [Liu et al., 2007]. Generalmente la mayoria de investigaciones en
estos ultimos veinte anos se han dividido en dos categorias, basadas en fingerprinting
y basadas en modelo o aproximacién geométrica [Wu et al., 2013].

Existen al menos cinco algoritmos de posicionamiento para fingerprinting basados
en aprendizaje automatico (machine learnig) que se usan para estimar las posiciones
[Liu et al., 2007]:

= Método probabilistico.

= Los K vecinos mas cercanos.

= Redes neuronales.

» Mdquinas de vector soporte (SVM)

» Smallest M-vertex polygon (SMP)
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3.3. Analisis y apreciaciones finales

Luego de expuesta la literatura relevante en la investigacion, se procederd a justificar
la elecciéon de una primera aproximacion para resolver el problema de localizacion
en espacios cerrados, planteado en la sec.1.2. No solo en vistas del criterio de un
sistema de baja complejidad y bajo costo, sino que esta decisién se desprende de los
resultados revisados en estudios anteriores.

Primero, como concluye [Liu et al., 2012], no obstante la implementacién de un sis-
tema de localizacién en interiores que utilice un smartphone es atin novedosa, esta
es critica pues su implementacion y mejora, llevara a surgimiento de nuevas e inno-
vadoras aplicaciones basadas en localizacién, con la consecuente mejora en la calidad
de vida de las personas.

Segundo, como se colige de [He and Chan, 2016], la localizacién basada en WiFi
fingerprinting tradicional, ha acaparado la atencién en la mayor parte de las investi-
gaciones recientes y en las implementaciones a nivel industrial. Asi también, nuevas
técnicas avanzadas surgen dentro del WiFi fingerprinting, como la informacion de
estado de canal (CSI), la experiencia de localizacién, la combinacién de més sistemas
con fingerprinting, haciendo uso de los sensores que poseen los smartphones, con el
fin de obtener la maxima precisién. Aunque, algunas de estas mejoras de precision
conllevan un costo computacional mayor, pueden ser afrontadas por smartphones
actuales, que han aumentado su potencia computacional en afios recientes. Por lo
que la aproximacién en cuanto a la técnica de fingeprinting que se usard, es la que
solo hara uso del RSSI.

Tercero, luego de revisar los resultados de las revisiones e implementaciones de
WiFi fingerprinting y triangulaciéon en, [Onkar et al., 2014], [Liu and Yang, 2011],
[Liu et al., 2012], [Gémez and Pedraza, 2018], [Gu et al., 2019],[Obeidat et al., 2021]
y [Boonsriwai and Apavatjrut, 2013]. Se ha observado que la precisién de estos sis-
temas varia entre 1 y 6 metros, siendo muy dependientes del buen funcionamiento
de los APs en la etapa online y la cuidadosa recoleccién de datos en la etapa offline.
Asimismo, se vio que combinando fingerprinting y trilateracion es posible obtener
alta precision en la localizacién en 3 dimensiones de entre 1 y 4 metros. También,
observando los resultados de [Liu et al., 2007], [Gerez et al., 2020], el enfoque de
aprendizaje automatico es el que mejor relacién entre precision, costo y complejidad
presenta. Como se observa en el Cuadro 3.1.
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Estado del Arte

’ Técnica ‘ Precisién ‘ Costo ‘ Complejidad
RSSI De Media a Alta | Medio De Baja a Media
AOA De Media a Alta | Alto Alta
TOA Alta Alto Alta
TDOA | Alta Alto Alta
RTOF | Alta Alto Alta
POA De Media a Alta | De Medio a Alto | Alta

Table 3.1.: Comparacién de costo, complejidad y precision de los distintos sistemas

basados en tiempo y en direcciéon
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4. Diseno de la solucion

En este capitulo se detalla el disefio de los sistemas de localizacién espacial implemen-
tados (deterministicos y probabilisticos). Para lo cual, primero se ha preseleccionado
los puntos de referencia en un plano escalado. Luego, se han ubicado fisicamente esos
puntos. Ademds, se ha disenado y validado una aplicacion Android, con el fin de re-
colectar el RSSI. Por 1ltimo, se han llevado a cabo dos campafias de mediciones.
Una para el enfoque deterministico, y otra para el enfoque probabilistico. Esto con
la finalidad de crear una base de datos.

La totalidad del disefio sera validado dependiendo del error que se obtenga (RMSE).
Es decir, aquel enfoque que genere un error menor a 10 metros. Se ha escogido este
criterio, pues 10 metros es el error obtenido por el GPS, cuando es usado en interiores.

4.1. Seleccion de puntos de referencia

4.1.1. Ubicacion de APs

Para esta parte del proyecto se han seleccionado los APs ubicados en la planta
baja de la universidad Catoélica San Pablo, campus San Lazaro. La informacion de
ubicacion relativa asi como la direccion MAC, modelo de equipo, marca de cada
dispositivo fue solicitada al equipo de soporte de la universidad, quienes brindaron
la informacién que se muestra en el Cuadro 4.1.

Ademads, se han anadido 2 APs maés, que son repetidores como se muestran en el
Cuadro 4.1., siendo estos AP 4.1 y AP 5.1.

AP | Ubicaciones MAC Potencia méaxima | Modelo
Tx

1 | Pasillo Aula N-03 | 38:FF:36:09:EA:ES8 26 dBm Ruckus R500

2 | Pasillo Aula N-09 | 38:FF:36:0C:9B:68| 26 dBm Ruckus R500

3 | Frente Aula D-05 | 38:FF:36:09:DB:78| 26 dBm Ruckus R500

4 | Columna D01 F0:3E:90:35:02:78 | 28 dBm Ruckus R600
4.1 | Puerta Aula D01 | F0:3E:90:75:02:78 - -

5 | Auditorio JPII F0:3E:90:35:1C:28 | 28 dBm Ruckus R600
5.1 | Entrada JPII 38:FF36:49:db:78 - -

6 | Sala de datos 38:FF:36:06:1B:58 | 26 dBm Ruckus T300

Cuadro 4.1.: Ubicacién y caracteristicas de los AP de referencia
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Luego de obtenida esta informacion se procedié a colocar en una tabla las coorde-
nadas de los AP en la escala del mapa de ubicacién de la planta baja y seleccionar
puntos de las ubicaciones a estimar en la planta baja del edificio Duhamel, como
se muestra en el Cuadro 4.2 y la Figura 4.1. respectivamente. Cabe decir que, las
coordenadas se han escalado segin la relacién: R = 115, donde R: Es la distancia
real del plano (m) y S: Es la distancia escalada (cm).

Ahora, en el Cuadro 4.2. que viene a continuaciéon se muestran las coordenadas
escaladas de los AP preseleccionados, y los puntos seleccionados a estimar. Cabe
mencionar, que a priori, se consideraron 12 puntos; sin embargo, luego de terminada
la toma de datos, se observé que solo 6 de ellos presentaban al menos 3 AP visibles.
Por lo que en el cuadro solo se consideraran 6 puntos a estimar.

’AP— Coordenadas\ X \ Y \Puntos —Coordenadas\ X \ Y ‘

AP3 3.3 3.7 | Punto 1 26 | 2
AP 4 6 | 7.1 | Punto 2 3 |26
AP 4.1 55| 6 | Punto 3 3.7 | 3.7
AP 5 27| 1 | Punto 6 3 | 2.6
AP 5.1 2.4 | 1.9 | Punto 7 5.5 1 5.9
- - - Punto 12 35119

Cuadro 4.2.: Coordenadas de ubicacién de los APs y puntos a estimar

4.2. Ubicacion de coordenadas

4.2.1. Plano para método con aproximaciones geométricas

En esta seccion se solicité un plano de la planta baja de la UCSP, campus San Lézaro.
En el plano del edificio Duhamel, los circulos verdes indican los AP de referencia
y las estrellas azules son los puntos a estimar. Las estrellas rojas son las 3 mejores
estimaciones usando triangulacién. Para ver mas comparaciones revisar las tablas
de la seccién de resultados.

En la Figuras 4.1. se muestra la seccién del plano obtenido.
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4.2 Ubicacién de coordenadas

Figura 4.1.: Planta baja edificio Duhamel mejores estimaciones (en rojo) puntos
1, 2, 12. Las posiciones de los AP (en verde), y los puntos de referencia (en azul).
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4.2.2. Plano para aprendizaje automatico

Figura 4.2.: En amarillo se sitian los puntos de referencia donde se realizaron las
mediciones “off-line” de la potencia recibida (RSSI). Para evaluar los métodos de
aprendizaje maquina
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4.3 Herramienta de recoleccion de datos

En el plano de la planta baja del edificio Duhamel se trazé una grilla con 100 puntos,
como se muestra en la Figura 4.2. Esto se hizo para obtener una base de datos de
cara implementar el enfoque de aprendizaje automatico.

4.3. Herramienta de recoleccion de datos

Una vez establecidos los AP de referencia se procedié a desarrollar la aplicacién
de recoleccion de RSSI. Esta se llevd a cabo en un lenguaje de programacién por
bloques en la plataforma App Inventor. La aplicacién lee y almacena en un fichero
la potencia RSSI, la direccién MAC y el nombre SSID de la senal, cada vez que se
coloca el nombre del archivo que se quiera crear y se presiona el botén “Mostrar
RSSI-WiFi disponibles”, dentro de la aplicacion.

El desarrollo de la aplicacién ha constado de 4 grupos de bloques como se detalla a
continuacion:

El bloque de inicializacién y alerta, se muestra en la Figura 4.3. Aqui se inicializa
la pantalla de la aplicacién, para luego llamar a la funcién ’Taifun’, que viene a ser
una libreria para usar bloques de '"WiFi’ en App Inventor. Esto forma parte de la
anidacion de una funcién de alerta que verifica y muestra por pantalla, si el WiFi
estd habilitado o no.

when Initialize
do call ShowAlert
notice | 1l TaifunWiFi1 - B E [

. 94 WiFi encendido k&
o e WiFi apagado g

Figura 4.3.: Inicio de pantalla y alerta de habilitacion WiFi

En la Figura 4.4. se aprecia el bloque de activacién de la app, que funciona como
condicién, en el que, cuando se presione 'Mostrar RSSI-WiFi disponibles’ llamara la
funcién Taifun para buscar y leer todas las redes disponibles. A continuacién, saldra
por pantalla el texto, ’buscando redes disponibles’.

when [GERIESEIEE Click
o e biResult - Jif Text -

\_l‘_‘.iﬂ IETEEIER AvailableSSIDs

Figura 4.4.: Botén de activacién de la app y busqueda de redes disponibles
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El bloque de impresion en pantalla de los resultados requeridos, se muestra en la
Figura 4.5. este es un proceso para mostrar por pantalla el SSID, el RSSI y la MAC
asociados a su respectiva red, actualizandose cada vez que se presione el botén de
"Mostrar RSSI-WiFi disponibles’.

R printResult |l listSSID N listRSSI N listBSS| N bestSSID

T biResult - W Text - ARG M <! mejor SSID es. B
(=4 listRSS] ~

%] initialize local (=9 o | ()
in (foreach (Co1)inlist | get (EESDED
do | set [ NKd to ICII getm. + n
=Y bResut - Wext - KRMOR LRG| biResutt - I Text -]
o
2| join
get EEDED
] un
: (€] join

- 8 listRSS] -

.un

(%] join

selectlistitem list | get [l5iEER] I
index |

Figura 4.5.: Bloque que construye la impresién en pantalla de las redes leidas y
sus respectivas caracteristicas

El bloque de obtencién de pardmetros requeridos, en la Figura 4.6., muestra la
llamada a la funciéon 'Taifun’. Cuando las redes estan disponibles, obtiene la lista
de SSID, RSSI, BSSID y el mejor SSID. Luego, crea ficheros .CSV’ con el nombre
que se le pone antes de capturar los datos, almacena el SSID, MAC y RSSI en el
smartphone, cada vez que se presione 'Mostrar RSSI-WiFi disponibles’ y coloque
nombre del archivo se anadira la nueva informacién al mismo fichero.
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4.3 Herramienta de recoleccion de datos

when EETTIVISEMED GotAvailableSSIDs
availableSSIDs  bestSSID | correspondingRSSls | correspondingBSSis |
do  call

ER VT availableSSIDs -

EUES AT ComespondingRSSIs -
=EES WM ComespondingBSSis - |
bestSSID | get (SRS
= AppendToFile
text | (2] join list to csv table  list =4 availableSSIDs -
ot
fileName | [x] join E 0-
{ TexiBox1 -
: EShED

' call AppendToFile
text | (2] listto csviable list | get OIS NEMT R R
It + ) m )
fileName | (2] ‘B
{ TextBox1 - J
L .EEEE o

' call AppendToFile

text | (2] listto csviable list | get OIES LMD RERIERR
fileName (22] ‘D"

{TexiBox1 - I

L -

Figura 4.6.: Bloque de obtencién de los parametros requeridos y de escritura de
ficheros, donde se guardan los datos de las redes

4.3.1. Validacién de la aplicacién propia

Para instalar la aplicacién se utilizé un smartphone de la marca motorola modelo
XT1032 con Android version 5.1, con 2 GB de memoria RAM y 8GB de almacena-
miento. Para comprobar que la aplicacion funcionaba correctamente, se compararon
los valores de esta con los de la aplicacién “WiFi Analyzer” (una app especializa-
da en la gestién de redes inaldmbricas), que se encuentra disponible en la tienda
Playstore. En la Figura 4.7. se puede apreciar la validacién de la aplicacién propia
versus WiFi Analyzer. Para esto se capturaron 20 muestras de RSSI cada 0.5 m
del AP, hasta completar 4 m. Luego, se obtuvo el promedio de dichas muestras en
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cada punto y se las graficé. La aplicacién propia en el eje X vs WiFi Analyzer, en el
eje Y. Dando como resultado una linea casi recta. Como se puede ver en la Figura
4.7. existe una casi total concordancia entre las mediciones realizadas con ambas
aplicaciones. Validando, por tanto, las mediciones de RSSI que seran realizadas por
la aplicacién propia.

&
=
T

RSSI(dBm)
A A A
2

A
©

o
=]
T

-.-Com-;-)aracién del promedio de 20 muestras por punto App propia vs WiFi Analyzer

%2 50 48 46 44 42 40 38 36 -34
RSSI(dBm)

Figura 4.7.: Validacién de App propia vs WiFi Analyzer

En la Figura 4.8. se puede observar el funcionamiento de la aplicacién.
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4.4 Campana de mediciones y generacién de la base de datos

Datos coeficiente de pérdidas

Mostrar RSSI-WiFi disponibles y capturar

Primera ubicacion

el mejor SSID es: (-43 -69 -76 -76 -57 -75 -87 -79)
SSID:MOVISTAR_OF60
RSSI:-43
MAC:1c:ab:c0:e5:0f:68
SSID:Ubee0D7C
RSSI:-69
MAC:18:4f:32:dd:0d:80
SSID:Ubee3398
RSSI:-76
MAC:18:4f:32:dc:33:9¢c
SSID:GRYFFINDOR
RSSI:-76
MAC:60:e3:27:3b:84:94
SSID:

RSSI:-57
MAC:fa:8f.ca:7a:a1:f0
SSID:ENTEL HOGAR
RSSI:-75
MAC:7c:11:cb:7b:ad:b9
SSID:Ubee2AQF
RSSI:-87
MAC:18:4f:32:dd:2a:13
SSID:Frankzeit

Figura 4.8.: Figura que muestra una captura de pantalla con la aplicacién propia,
en funcionamiento

4.4. Campaina de mediciones y generacion de la base de
datos

4.4.1. Primera campaiia de mediciones

Al momento de realizar la recoleccién de muestras para la base de datos 1, se encontré
en los datos almacenados muchas més redes que las pre-establecidas. Desde AP
redundantes, AP de otros pisos, hasta transmisiones de smartphones e impresoras.
Por tanto, se procedié a eliminar las mediciones de dichos dispositivos (utilizando
la direccién MAC como discriminante)

En el edificio Newman solo se encontré 2 APs de referencia, por lo que a pesar de que
a priori se pensaba realizar los experimentos alli, esta posibilidad se torné inviable.

En esta campana de mediciones se marcaron 12 puntos, como se muestra en la
Figura 4.1. (plano para aproximacién geométrica), y estd orientada al enfoque de
trilateracién. Aqui se tomaron de entre 2 a 6 muestras por punto. Los APs de
referencia tomados para este experimento se detallan en el Cuadro 4.2. Ademaés,
tanto los materiales usados en los experimentos como sus especificaciones técnicas,
se listan en el anexo B.
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4.4.2. Segunda campaiia de mediciones

Para la creacion de la segunda base de datos se ha conformado una grilla de densidad
igual a 100 puntos. En cada punto se han tomado 20 muestras. Donde, cada muestra
crea un fichero que asocia, el nombre de red, la direccion MAC, y el RSSI. Primero,
se marcé una ‘X’ en cada punto establecido, luego en ausencia de gente se procedié a
realizar la campafia de mediciones, al promedia las 21:15 horas, hasta las 23 horas. El
periodo de tiempo utilizado para localizar las coordenadas en el edificio Duhamenl
fue, desde las 18:00 hasta las 21:00 horas.

Con la campaia de mediciones hecha, se han creado 2 base de datos. Una con 14
entradas, y otra con 16. Las 2 bases de datos tienen la forma de las siguientes
matrices 14x2000 y 16x2000 para las entradas. Para las etiquetas la forma es de
2x2000, estas vienen a ser las coordenadas de los 100 puntos, ver el Cuadro 4.3. y el
Cuadro 4.4.

| APs | Punto 1 | Punto 2 | ... | Punto 100 |
| 38:11:36:06:13:98 | Ry . Rigo | Ria - T140 | | Riagst - . . Rigooo |
| 38:11:36:06:1b:58 | Ry . Ryz0 | Roon - T340 | | Roqost - . . Ragoo |
| 38:41:36:09:db:78 | Rs . R3z0 | R - 2340 | - | Rsa9s1 . . . Rsoo0 |
| 38:4:36:0c:71:08 | Ry . Ry | Ruor . x440 | - | Ragost - - - Ragooo |
[ 38:1:36:46:13:98 | R4 . Rs20 | Rs21 - w540 | - | Rsa081 - - - Rso000 |
| 38:41:36:46:1b:58 | Re1 - . - Reoo | Re21 - . . w640 | - | Renost - - - Regooo |
| 38:41:36:49:db:78 | Rr1 . . . Ryo0 | Ry - . . wga0 | . | Rragst - - - Rygooo |
’ 38:1:36:4c:71:08 ‘ Rg1 . . . Rgao ‘ Rg 21 8,40 ‘ ‘ Rg 1981 - . Rg 2000 ‘
| 74:3e:2b:01:40:08 | Rg1 . . . Rga0 | Rog1 - T940 | - | Roagst - . . Rogoo |
| 74:3e:2b:01:6b:d8 | Rip1 . . . Riogo | Rioa 21040 | - | Rio081 - - Ri0,2000 |
| 74:3e:2b:41:40:08 | Ri11 . . . Riigo | Ruor - 1140 | - | Rivaosr - - Ri1,2000 |
’ 74:3e:2b:41:6b:d8 \ Ris1 . . . Ri22 \ Ri2.21 212,40 \ \ Ri2.1981 - . R12.2000 ‘
| £0:3¢:90:35:02:78 | Ris1 . . . Rizoo | Riz2r - - - w1340 | .- | Rigos1 - - Ri3.2000 |
| £0:3e:90:75:02:78 | Rig; - - Rugoo | Ris21 - - - 1a40 | - | Rusaost - Rus 2000 |

Cuadro 4.3.: Estructura de la base de datos con 14 AP, 20 muestras por punto
para los 100 puntos seleccionados. Donde, R es el RSSI.
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’ Coordenadas Punto 1 Punto 2 ‘ ‘ Punto 100
X ry1 - - - X120 | L121 - - - 240 | --- | £1,1981 - - - T1,2000
Y Y21 - - - Y220 | Y221 - - - Y240 Y2,1981 - - - Y2,2000

Cuadro 4.4.: Estructura de etiquetas de la base de datos para ML 14 entradas.
Donde, X e Y representan las coordenadas de cada punto de referencia, que deben
repetirse el mismo ntimero de veces que muestras haya por punto.
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5. Resultados

En este capitulo se presentaran los resultados de las mediciones y de los célculos
realizados en varias etapas del presente trabajo.

En particular, se mostraran, en una primera seccién, los resultados de la estimacion
del canal. Utilizando el modelo Y = —10nloglo(g’g§’) +C.

En estos resultados se muestran los valores estimados de n y C, que se alcanzan en
los distintos experimentos. Estos valores sirven para calcular las distancias entre T},

y Ry.

En una segunda secciéon se listan los resultados de la estimaciéon de la posicion
utilizando técnicas de: trilateracién y aprendizaje automaético.

En la tercera seccién de este capitulo se comparan los resultados obtenidos, utili-
zando el error (RMSE) como métrica de evaluacion.

Finalmente, el capitulo concluye con un andlisis del costo computacional de las
técnicas de aprendizaje automético (redes neuronales) y una discusién general de
los diversos métodos empleados.

5.1. Estimacion del canal

5.1.1. Experimento 1: Calculo de ny C

Para este experimento se procedié en primer lugar a ubicar los APs 1, 2, 3, 4, 5.
Luego, se empezd a almacenar las lecturas de RSSI a cada metro de distancia en
un rango de entre 1 y 15 metros, dependiendo de las facilidades de medicién. Para
asegurar que la distancia predefinida para la prueba fuera la correcta se utilizé6 un
medidor laser de distancia de la marca HoldPeak, modelo HP-5060. El cual trabaja
en un rango de 0.3 a 60 metros con 0.15 mm de error por cada metro, ver Anexo B.

= En los AP 3, 4 y 5 se tom6 una muestra por metro.
= En AP1 se tomaron cuatro por metro, se hallé el promedio de las mismas.
= En AP2 no se tomaron muestras, pues la zona era muy transitada.

= En AP6 no se tomaron muestras, pues no se lo pudo ubicar.
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Capitulo 5 Resultados

A continuacion, en el Cuadro 5.1. se muestra las mediciones para cada AP. Ademaés,
las entradas con el simbolo de guion ’-’, indican que la medicién no fue posible de
realizar. Esto puede deberse a que en el espacio fisico se encontraba una pared, o se
perdia de vista.

Distancia (m) ‘ AP1 (dBm) ‘ AP3 (dBm) ‘ AP4 (dBm) ‘ AP5 (dBm) ‘

1 -35.3 -30 -28 -29
2 -34 -38 -31 -36
3 -35 -35 -30 -44
4 -42 -47 -34 -45
5 -42 - -36 -47
6 -42 - -39 -48
7 -42 - - -48
8 -42 - - -48
9 -47 - - -49
10 -92 - - -52
11 -52 - - -50
12 -52 - - -49
13 -52 - - -

14 -52 - - -

15 -52 - - -

Cuadro 5.1.: Lecturas RSSI versus distancia para los AP

En la Figura 5.1. se muestra la grafica del comportamiento del RSSI en los diferentes
APs de referencia. Cabe mencionar que el AP mas dificil de medir fue AP1 debido
a lo inestable de la senal, que daba como resultado datos atipicos, o constantes a lo
largo de varios metros.
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5.1 Estimacion del canal

25 [ == Muestras de AP1

Muestras de AP3

-30r == Muestras de AP4

®-Muestras de AP5

35 » -
=
m

2 -40f .
7))
17
14

-45} .

-50} .

"% 5 10 15

Distancia(m)

Figura 5.1.: Comportamiento del RSSI para los distintos APs a distintas distan-
cias. Para condiciones con linea de vista (LOS)

Las condiciones en las que se tomaron las muestras de los APs fueron:

= AP1, zona muy transitada inestabilidad de la senal y linea de vista con el AP2,
es el pasadizo en el edificio Newman.

= AP3, zona no transitada dentro del aula D-01, no se tomaron mas muestras
pues habia obstaculos que no permitian la mediciéon de la distancia, imposibi-
litando la LOS.

s AP4, zona medianamente transitada, debajo del AP hay vegetacién, es un
pasadizo en condiciones de LOS.

» AP35, zona no transitada dentro del auditorio Juan Pablo II. Lugar amplio, la
senial se comportaba como en espacio libre, ademas de no tener casi interfe-
rencias.

Luego, con los datos del Cuadro 5.1. se calcularon los exponentes de pérdida y se
elabor6é una tabla, ver Cuadro 5.2. Donde, se compara el exponente de pérdidas
promedio hallado para cada muestra, versus el exponente de pérdida hallado con la
funcién de estimacién como se muestra en la Figura 5.2.

A continuacion, se explica cémo se obtuvo el n promedio y el n estimado:
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= n promedio: Para cada muestra, conociendo la distancia y asumiendo condi-
cién de espacio libre, utilizando la ecuacién (2.3) se ha hallado su respectivo
coeficiente para cada distancia. Luego de obtenido el coeficiente n de cada
muestra se las promedid, esto fue hecho para todos los AP.

» n estimado: Se ajusté una curva (utilizando el método de minimizacién de
error cuadrético) con los datos y definiendo la funciéon Y = F(X) entonces

Y = —10nlogio(5222) + C.

Al comparar ambos resultadosde coeficientes de pérdidas de se observa que el coefi-
ciente “n” varia para cada AP y para cada método situandose en un rango de 1.33
a 1.66 para el método del promedio y en un rango de 1.29 a 2.29 para la estimacion
logaritmica, ver Cuadro 5.2.

Punto n promedio | n estimado \ C (dB) \ RMSE \ Condicién ‘

AP1 1.64 1.83 -48.56 2.97 LOS

AP3 1.59 2.29 -52.66 4.79 LOS

AP4 1.33 1.29 -39.85 1.95 LOS

AP5 1.66 1.90 -50.82 2.13 LOS
Promedio 1.55 1.83 -47.97 2.96

Cuadro 5.2.: Comparacién de exponente de pérdidas (n), promedio y estimado
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5.1 Estimacion del canal

RSSI(dBm)

RSSI(dBm)

RSSI(dBm)

RSSI(dBm)

+ Distancia vs RSSI
Estimacién de n

Distancia(m)

5 10

+ Distancia vs RSSI (]

Estimacion de n

1.5 2 25 3

Distancia(m)

35

+ Distancia vs RSSI
Estimacién de n

2 3 4
Distancia(m)

+ Distanciavs RS3I

Estimacion de n

Distancia(m)

o7

Figura 5.2.: Mediciones de RSSI y curva estimada para diversos APs, a) AP1, b)

AP3, ¢) AP4, d) AP5



Capitulo 5 Resultados

5.1.2. Experimento 2: Calculo de ny C

En el segundo experimento se escogié solo al AP3 y se procedi6 en las siguientes
condiciones:

= Primero, se han tomado 3 escenarios en la zona del AP3, trafico alto, trafico
medio, trafico bajo.

= Luego, para cada escenario, se tomaron 25 muestras cada 0.5 metros en un
total de 6 metros. Haciendo un total de 300 muestras. Las cuales se observan
en la Figura 5.3. para los tres escenarios indicados.

= Para finalizar, se procesaron las muestras calculando el promedio y la varianza
de las muestras para cada distancia.

RSSI(dBm)
5

-60 1l L L 1l B
1 2 3 4 5

Distancia(m)
-20 T T

RSSI(dBm)
A
o

1 2 3 4 5
Distancia(m)

__-30 r
£
M -35p
Z
)
@ -aof
o
_45 A 1 Il a A
0 1 2 3 4 5

Distancia(m)

Figura 5.3.: 25 muestras por cada 0.5m para distintos escenarios, a) Trafico alto,
b) Tréfico bajo, ¢) Tréfico medio

Se graficé también el promedio de las muestras, como se puede observar en la Figura
5.4., junto a la variacién en cada punto. Se puede ver que, el escenario de trafico
bajo presenta variaciones muy altas a una distancia de 3 metros y, el escenario de
trafico medio presenta variaciones muy altas a una distancia de 1.5 metros.
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5.1 Estimacion del canal

a0

RSSI Promedio(dBm)

a)

3 4
Distancia(m)

RSSI Promedio(dBm)

3 4

Distancia(m)

RSSI Promedio(dBm)

3
Distancia(m)

4

Figura 5.4.: Promedio y varianza de las 25 muestras para distintos escenarios, a)
Tréafico alto, b) Trafico bajo, ¢) Trafico medio

De los datos obtenidos a partir de las muestras se ha generado la estimacion del
canal. Utilizando el proceso que se ha indicado previamente (Seccién 5.1.). En la

Figura 5.5. se puede observar dichas estimaciones de canal, para cada escenario.
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Figura 5.5.: Estimacion de canal para diversos escenarios, a) Tréfico alto, b) Tra-
fico medio, c¢) Trafico Bajo



5.2 Técnicas de estimacion de la posicién

El Cuadro 5.3. resume los resultados de las estimaciones del coeficiente n y C', para
los escenarios de trafico alto, medio, y bajo.

Escenario ‘ n ‘ C (dB) ‘ RMSE ‘
Tréfico bajo | 1.51 | -43.55 3.58
Trafico medio | 1.59 | -45.46 2.35
Trafico alto | 2.21 | -52.36 3.36
Cuadro 5.3.: Coeficiente estimado en diversos escenarios

Podemos ver que a pesar que la distancia no ha cambiado, los valores flucttian cuando
tenemos mayor o menor cantidad de personas circulando en un ambiente. Esto se
puede apreciar también en los distintos valores estimados de n y C para las mismas
distancias. Esto, sin lugar a dudas, pone un reto para la estimacién de la distancia
en todos los sistemas de posicionamiento, que utilizan modelos de canal de este tipo.

Asimismo, el menor error obtenido es en el escenario de trafico medio. Luego de este
experimento se puede ver que las condiciones del ambiente, y en particular el de
la cantidad de personas circulando (tréfico) afectan los resultados obtenidos. Por lo
que, deben ser tomados en consideracién para mejorar las estimaciones.

Cabe aclarar que, en el escenario de ’ Trafico medio ’, se ha excluido los datos de
0.5m, 1m y 1.5m con -43dBm. De cara a realizar la estimacién de canal, ya que estos
datos impedian la regresion. Como se observa en las muestras de color verde, en la
Figura 5.5.

5.2. Técnicas de estimacion de la posicién

5.2.1. Experimento 3: Trilateracion en distintos escenarios

Se seleccionaron puntos en el edificio Duhamel, se recolecté el RSSI en dichos puntos
y se procedié comparar los resultados de trilateracién para 3 tipos diferentes de
estimacién de canal, espacio libre, espacio libre mas 10 dB en AP en condicién
NLOS, estimacion de regresion logaritmica y estimacién de regresiéon logaritmica
méas 10 dB en APs en condicion NLOS, obteniendo los resultados que se muestran
en el Cuadro 5.4. y en el Cuadro 5.5.
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’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe Ye Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘
Punto 1 28.6 22 -96.69 | 162.91 -125.29 140.91
Punto 1 28.6 22 | -127.71 | 204.27 -156.31 182.27
Punto 2 33 | 28.6 | -32.67 95.04 -65.67 66.44
Punto 2 33 | 28.6 | -32.89 95.15 -65.89 66.55
Punto 3 40.7 | 40.7 | -30.91 | 95.59 -71.61 54.89
Punto 7 60.5 | 64.9 | 138.16 | -41.91 77.66 -106.81
Punto 7 60.5 | 64.9 | 138.16 | -41.91 77.66 -106.81
Punto 12 38.5 | 20.9 | 64.57 -35.20 26.07 -56.10
Punto 12 38.5 1 20.9 | 60.39 -7.37 21.89 -28.27

RMSE 86.77 100.94

Cuadro 5.4.: Posiciones (X, Y) y la estimacién de su posiciéon (Xe, Ye) utilizando
trilateracién, se indica el error absoluto en condicién de espacio libre con n=2,
C=-40dBm

El Cuadro 5.5. muestra los resultados del mismo experimento, pero adicionando 10
dB al router AP 5.1 y Ap3 en el Punto 12 y 10dB al AP3 en el Punto 7, porque se
conoce que hay presencia de obstaculos. Y comparando el Cuadro 5.4. y el Cuadro
5.5. se observa una reduccién del error absoluto, en el Cuadro 5.5. respecto al Cuadro
5.4. Sin embargo, esta magnitud de error no cumple, atin, con los objetivos fijados
en el presente trabajo.

’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 1 28.6 | 22 | 25.74 | 24.97 -2.86 2.97
Punto 1 28.6 | 22 | 26.73 | 30.47 -1.87 8.47
Punto 2 33 | 28.6 | 28.71 | 25.74 -4.29 -2.86
Punto 2 33 | 28.6 | 25.60 | 25.85 -4.4 -2.75
Punto 3 40.7 | 40.7 | 30.58 | 26.4 -10.12 -14.3
Punto 7 60.5 | 64.9 | 89.21 | 29.26 28.71 -35.64
Punto 7 60.5 | 64.9 | 89.21 | 29.26 28.71 -35.64
Punto 12 38.5 | 20.9 | 39.71 | 13.53 1.21 -7.37
Punto 12 38.5 | 20.9 | 39.27 | 16.39 0.77 -4.51
RMSE 14.20 17.99

Cuadro 5.5.: Trilateracion y error de estimacién en condicién de espacio libre+10
dB en AP5 con n=2, C=-40dBm

El Cuadro 5.6. muestra los resultados en el calculo de la posicién luego de modelar
el canal con una regresiéon logaritmica. Hallando el exponente de pérdidas, n=2.21
(indicando condicién NLOS en interiores), y C=-52.36dB. La estimacién mejora en
comparacion con el modelo de canal descrito en el Cuadro 5.4. Sin embargo, tener
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conocimiento del canal (obstdculos) es una mejor aproximacién para la posicién
(note que el error es menor en el Cuadro 5.5.).

’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 1 28.6 | 22 39.93 | 26.29 11.33 4.29
Punto 1 28.6 | 22 38.5 27.5 9.90 5.50
Punto 2 33 | 28.6 | 42.9 | 24.75 9.90 -3.85
Punto 2 33 | 28.6 | 43.45 | 27.94 10.45 -0.66
Punto 3 40.7 | 40.7 | 43.45 | 24.75 2.75 -15.95
Punto 7 60.5 | 64.9 | 111.32 | 8.47 50.82 -56.43
Punto 7 60.5 | 64.9 | 111.32 | 8.47 50.82 -56.43
Punto 12 38.5 | 20.9 | 50.16 | 21.01 11.66 0.11
Punto 12 38.5 | 20.9 | 49.39 | 21.78 10.89 0.88
RMSE 25.42 27.26

Cuadro 5.6.: Trilateracion y estimacién de error, estimacion de curva con n=2.21,
(C'=-52.36dBm

El Cuadro 5.7. muestra los resultados luego de aumentar 10 dB a los APs NLOS.
Para compensar, pérdidas por paredes. Con el mismo modelamiento del Cuadro 5.5.,
es decir n=2.21 y C'=-52.86. Aunque, a priori, esta compensaciéon debia disminuir
el error, se observa que este aumenta. No necesariamente que no exista linea de
vista no indica una atenuacién importante en el canal. Esto se refleja en que el error
no disminuye comparado con el Cuadro 5.5. Esto puede deberse a la naturaleza de
multitrayecto de las sefiales en NLOS.

Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 1 28.6 | 22 47.19 | 22.66 18.59 0.66
Punto 1 28.6 | 22 47.08 | 22.92 18.48 0.88
Punto 2 33 | 28.6 | 47.19 | 22.77 14.19 -5.83
Punto 2 33 | 28.6 | 47.30 | 22.77 14.30 -5.83
Punto 3 40.7 | 40.7 | 47.19 | 22.77 6.49 -17.93
Punto 7 60.5 | 64.9 | 111.32 | -8.36 50.82 -73.26
Punto 7 60.5 | 64.9 | 111.32 | -8.36 50.82 -73.26
Punto 12 38.5 1 20.9 | 50.93 | 20.68 12.43 -0.22
Punto 12 38.5 1209 | 58.96 | 16.94 20.46 -3.96
RMSE 27.63 35.18

Cuadro 5.7.: Trilateracién y estimacién de error, estimaciéon de curva +10dB con
n=2.21, C=-52.36dBm

El Cuadro 5.8. muestra el resultado para los mismos puntos anteriores, pero a partir
del canal estimado en el experimento 1. Donde, el coeficiente de pérdidas n = 1,83 y

63



Capitulo 5 Resultados

la constante C' = —47,97dBm han sido obtenidas promediando las n y C del Cuadro
5.2. Esto con el fin de ir comparando distintos modelos de canal y asi encontrar el
modelo con mejor desempeno.

’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘
Punto 1 286 | 22 |-20.35 | 55.99 -48.95 33.99
Punto 1 28.6 | 22 | -39.27 | 66.11 -67.87 44.11
Punto 2 33 | 28.6 | 14.74 | 38.94 -18.26 10.34
Punto 2 33 | 28.6 | 14.63 | 38.94 -18.37 10.34
Punto 3 40.7 | 40.7 | 14.96 | 38.94 -25.74 -1.76
Punto 7 60.5 | 64.9 | 126.5 | -21.34 66 -86.24
Punto 7 60.5 | 64.9 | 126.5 | -21.34 66 -86.24
Punto 12 385|209 | 319 10.67 -6.6 -10.23
Punto 12 38.5 | 20.9 | 58.96 | 17.05 20.46 -3.85

RMSE 44.43 45.10

Cuadro 5.8.: Trilateracién y error, estimacion de curva con n=1.83, C=-48dBm

El Cuadro 5.9. muestra los resultados con los mismo n y C del Cuadro 5.8., pe-
ro esta vez se aumenta 10dB a los APs NLOS. Asumiendo que en las condiciones
NLOS habra mayores pérdidas (debido a la presencia de obstaculos). En este caso,
se corrobora que al compensar con 10dB los APs NLOS, el error disminuye especto
al Cuadro 5.8. Podemos apreciar que el error disminuye cuando se considera ma-
yor atenuaciéon en NLOs. Sin embargo, el error observado ain es significativo para
aplicaciones de LBS (en interiores).

Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 1 28.6 | 22 | 43.89 | 23.76 15.29 1.76
Punto 1 28.6 | 22 | 43.34 | 24.86 14.74 2.86
Punto 2 33 | 28.6 | 44.99 | 23.76 11.99 -4.84
Punto 2 33 | 28.6 | 44.99 | 23.76 11.99 -4.84
Punto 3 40.7 | 40.7 | 45.32 | 23.87 4.62 -16.83
Punto7 60.5 | 64.9 | 75.13 | 15.40 14.63 -49.5
Punto 7 60.5 | 64.9 | 75.13 | 15.40 14.63 -49.5
Punto 12 38.5 | 20.9 | 69.63 | 8.69 31.13 -12.21
Punto 12 38.5 | 20.9 | 62.92 | 14.96 24.42 -5.94
RMSE 17.28 24.55

Cuadro 5.9.: Trilateracién y error, estimacion de curva + 10dB con n=1.83, C=-
48dBm

A continuacién, se quiere evaluar los mejores desempenos de la técnica de trilate-
raciéon utilizando las mediciones que mostraron menor error (contaban con LOS).
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Estas seran utilizadas para determinar el error que se puede alcanzar en la estima-
cién de la posicion, utilizando trilateracién en buenas condiciones. Los puntos 1, 2 y
7, son los que mejores estimaciones presentan. Por lo que, se tomaron méas muestras
por punto para comparar cémo varia la estimacién en esos mismos puntos.

Solo se estimaré la localizacién con:
= n=2.21 y C=-52.36 dBm
s Espacio libre + 10 dB en los AP en condicién NLOS

Ahora se mostraran los resultados de los puntos del experimento 2. En 4 puntos
se capturaron entre 1 y 6 muestras por punto. Luego, se compar6 cudnto variaban,
utilizando n=2.21 y n = 2 (espacio libre +10 dB), ya que segin los resultados
anteriores son los que mejores resultados han obtenido. Es decir, se usaran las es-
timaciones de canal que menores errores han generado, y esto en los 3 puntos que
mejores condiciones tienen (por la cercania a los AP).

En el Cuadro 5.10. obtiene el RMSE de la estimacion de la posiciéon para el Punto
1 (ver Figura 4.1.) con n=2.21 y C=-52.36 dBm.

’ Coordenada \ X \ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 1 28.6 | 22 | 33.9 | 29.48 5.39 7.48
Punto 1 28.6 | 22 | 31.68 | 28.82 3.08 6.82
Punto 1 28.6 | 22 | 24.09 | 29.59 -4.51 7.59
Punto 1 28.6 | 22 | 24.09 | 29.59 -4.51 7.59
Punto 1 28.6 | 22 | 29.7 | 31.46 1.1 9.46
RMSE 4.01 7.84

Cuadro 5.10.: Trilateracion y error, estimacién de curva con n=2.21, C=-
52.36dBm

En el Cuadro 5.11. obtiene el RMSE de la estimacion de la posiciéon para el Punto
2 (ver Figura 4.1.), con n=2.21 y C=-52.36dBm

’ Coordenada \ X \ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘
| Punto2 [33]286[2882[31.9] -418 | 3.3 \

Cuadro 5.11.: Trilateracién y error, estimacién de curva con n=2.21, C=-
52.36dBm

En el Cuadro 5.12. se obtiene el RMSE de la estimacién de la posicién para el Punto
6 (ver Figura 4.1.), con n=2.21 y C=-52.36dBm.
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’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘
Punto 6 55 | 60.5 | 108.02 | -5.06 53.02 -65.56
Punto 6 55 | 60.5 | 108.9 -5.50 53.9 -66
Punto 6 55 | 60.5 | 107.91 | -5.06 52.91 -65.56
Punto 6 55 | 60.5 | 108.9 -5.61 53.9 -65.11
Punto 6 55 | 60.5 | 108.9 | -5.61 53.9 -65.11
Punto 6 55 | 60.5 | 119.24 | -14.41 64.24 -74.91
RMSE 55.46 67.46

Cuadro 5.12.: Trilateracién y error, estimacién de curva con n=2.21, C=-
52.36dBm

En el Cuadro 5.13. se obtiene el RMSE de la estimacién de la posicién para el Punto
7 (ver Figura 4.1.), con n=2.21 y C=-52.36dBm.

’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 7 60.5 | 64.9 | 116.49 | -11.99 55.99 -76.89
Punto 7 60.5 | 64.9 | 115.39 | -11.22 54.89 -76.12
Punto 7 60.5 | 64.9 | 117.15 | -12.1 56.65 =77
Punto 7 60.5 | 64.9 | 117.15 | -12.1 56.65 =77
Punto 7 60.5 | 64.9 | 114.95 | -11.99 54.45 -76.89
Punto 7 60.5 | 64.9 | 117.04 | -12.1 56.54 =77
RMSE 95.85 76.82

Cuadro 5.13.: Trilateracion y error,

52.36dBm

En los Cuadros 5.14. y 5.15. se muestran los resultados con estimacién en espacio

libre més 10 dB en los APs NLOS.

estimacién de curva con n=2.21, C=-

’ Coordenada \ X \ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 1 28.6 | 22 | 37.95 | 27.39 9.35 5.39
Punto 1 28.6 | 22 | 37.95 | 33.77 9.35 11.77
Punto 1 28.6 | 22 | 4.62 | 38.28 -23.98 16.28
Punto 1 28.6 | 22 | 4.62 | 38.28 -23.98 16.28
Punto 1 28.6 | 22 22 44 -6.6 22

RMSE 16.54 15.37

Cuadro 5.14.: Trilateracion y error de estimacion en condicién de espacio libre+10

dB con n=2, C=-40dBm

66



5.2 Técnicas de estimacion de la posicién

’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘
| Punto2 [33]286 41912497 891 | -3.63 |

Cuadro 5.15.: Trilateracién y error de estimacioén en condicién de espacio libre410
dB con n=2, C=-40dBm

Como se puede observar en los cuadros anteriores, los errores obtenidos mejoran
dependiendo de la estimacion de canal, asi como de las compensaciones que se hagan
a los AP NLOS. Se observa también, que la posiciéon del dispositivo movil, respecto
a los AP mejora las estimaciones. Es decir, a mayor cercania mejores estimaciones.
La mejora estd relacionada con la condicién LOS.

5.2.2. Experimento 4: Multilateraciéon de 4 puntos

La multilateracién solo fue posible en puntos en los que se podia registrar una lectura
de RRSI de al menos 4 APs de referencia. En nuestros experimentos estos solo fueron
2. El punto 6 y punto 7.

En el Cuadro 5.16. obtiene el RMSE de la estimacién de la posiciéon para multilate-
racién en el Punto 6 (ver Figura 4.1.) con n=2.21 y C=-52.36dBm.

| Coordenada | X | Y [ Xe | Ye | Error X (m) [ Error Y (m) |

Punto 6 55 | 60.5 - - - -
Punto 6 55 | 60.5 | 76.67 | 27.39 21.67 -33.11
Punto 6 55 | 60.5 | 76.23 | 27.39 21.23 -33.11
Punto 6 55 | 60.5 | 76.56 | 27.5 21.56 -33
Punto 6 55 | 60.5 | 76.56 | 27.5 21.56 -33
Punto 6 55 | 60.5 - - - -
RMSE 21.51 33.05

Cuadro 5.16.: Multilateracién y error, estimacién de curva con n=2.21, C=-
52.36dBm

En el Cuadro 5.17. obtiene el RMSE de la estimacién de la posicién para multilate-
racion en el Punto 7 (ver Figura 4.1) con n=2.21 y C=-52.36dBm.
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’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 7 55 | 64.9 | 81.51 | 23.87 26.51 -41.03
Punto 7 55 | 64.9 | 80.52 | 24.53 25.52 -40.37
Punto 7 55 | 64.9 | 83.6 | 22.66 28.6 -42.24
Punto 7 55 | 64.9 | 83.6 | 22.66 28.6 -42.24
Punto 7 55 | 64.9 | 80.52 | 21.01 25.52 -43.89
Punto 7 55 | 64.9 | 84.59 | 21.23 29.59 -43.67
RMSE 27.44 42.26

Cuadro 5.17.: Multilateracién y error, estimacién de curva con n=2.21, C=-
52.36dBm

Evidentemente, segiin el Cuadro 5.16. y el Cuadro 5.17, la multilateraciéon para
nuestro escenario presenta errores que no permiten aplicaciones de LBS en interiores.
Como se vio antes, los resultados son afectados por el modelo de canal utilizado, y
las condiciones del ambiente (LOS, NLOS, etc.).

5.2.3. Experimento 5: Trilateracion mas aprendizaje automatico

En este experimento lo que se busca es que a través de una red neuronal, la maquina
aprenda los RSSI para ciertas distancias, y luego estime las distancias cuando se le
pongan lecturas nuevas de RSSI. Es decir, se utiliza una red neuronal para estimar la
distancia, y luego con esta estimacién se procede a usar trilateracién para encontrar
la posicion.

Primero, se cre6 una base de datos de la distancia versus RSSI, con una densidad
de 0.5 m para una distancia de 37 m. Luego, con esta base de datos se procedié a
entrenar a una red de 10 neurona y una capa oculta. Se utilizaron tres algoritmos:
Lavenberg-Marquadt, regulacién bayesiana y gradiente escalado conjugado.

Una vez entrenada la maquina, introduciendo el RSSI se estima la distancia y se
aplica trilateracion.

En el Cuadro 5.18. se observan los resultados de la estimacién de la posicion con el
enfoque de aprendizaje automético con el algoritmo Levenberg Marquadt, para la
estimacién de la distancia y luego el uso de trilateracion.
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’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 1 | 28.6 | 22 | 20.9 | 40.7 77 18.7
Punto 2 | 33 | 28.6 | -30.58 | 54.12 ~63.58 25.52
Punto 3 | 40.7 | 40.7 | -20.35 | 57.42 ~61.05 16.72
Punto 6 | 55 | 60.5 | 48.29 | 34.32 6.71 ~26.18
Punto 12 | 385 | 20.9 | 88.22 | 5.28 19.72 -15.62
RMSE(m) 45.49 21.02

Cuadro 5.18.: Red neuronal LVM + Trilateracion

En el Cuadro 5.19. se observan los resultados de la estimacién de la posicién con el
enfoque de aprendizaje automatico con el algoritmo Regulacion Bayesiana, para la
estimacién de la distancia. Luego, el uso de trilateracién.

| Coordenada | X [ Y | Xe | Ye |Error X (m) [ Error Y (m) |

Punto 1 | 28.6 | 22 | 9.35 | 4257 -19.25 20.57
Punto 2 | 33 | 28.6 | -35.2 | 56.87 -68.2 28.27
Punto 3 | 40.7 | 40.7 | -18.04 | 56.21 -58.74 15.51
Punto 6 | 55 | 60.5 | 53.9 | 31.13 11 -29.37
Punto 12 | 385 | 20.9 | 748 | 7.7 36.3 “13.2
RMSE(m) 44.25 22.36

Cuadro 5.19.: Red neuronal BR + Trilateracién

En el Cuadro 5.20. se observan los resultados de la estimacién de la posicion con el
enfoque de aprendizaje automaético con el algoritmo Gradiente Conjugado Escalado,
para la estimacién de la distancia. Luego, el uso de trilateracion.

’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 1 28.6 | 22 | 17.71 | 36.96 -10.89 14.96
Punto 2 33 | 28.6 | -35.2 | 56.87 -68.2 28.27
Punto 3 40.7 | 40.7 | -24.53 | 60.5 -65.23 19.8
Punto 6 55 | 60.5 | 56.98 | 73.37 1.98 12.87
Punto 12 38.5 | 20.9 | 78.65 6.6 40.15 -14.3
RMSE(m) 46.13 18.89

Cuadro 5.20.: Red neuronal SCG + Trilateracion

Se ve que los resultados no mejoran significativamente con respecto a estimar la
distancia con un modelo de canal. Es mas, si este modelo mixto de canal y apren-
dizaje automético incluye conocimiento de las condiciones como NLOS, el error que
aumenta.
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5.2.4. Experimento 6: Aprendizaje automatico

En este experimento se busca reemplazar la estimacion de la distancia y de la pos-
cién como dos pasos separados, por un Unico paso que sera realizado por una red
neuronal. Es decir, la red neuronal estimara la posicién en su salida y sus entradas
seran las lecturas de RSSI de diferentes APs. Esta aproximacién se conoce como
"fingerprinting" en la literatura.

En este caso, se entrena una red neuronal poniendo como entradas 20 muestras
de RSSI de un mismo punto. Esto para los 100 puntos de plano Duhamel (ver
Figura 4.3.), y para todos los APs disponibles. Luego, como etiquetas de la méquina
se colocan las coordenadas de cada uno de los 100 puntos en que se tomaron las
muestras, como se ve en el Cuadro A2 del Anexo A.

5.2.4.1. Entrenamiento de la Red neuronal

En esta seccién se evaluaran redes neuronales con 14 entradas y 16 entradas que
tienen 10 y 100 neuronas en la capa oculta y dos neuronas en la capa de salida que
proporcionan la estimacion de la posicién (Xe, Ye).

En la Figura 5.6. se puede ver el esquema de la red neuronal de 14 entradas que se
entrend con la base de datos de la segunda campana de mediciones, y 2 salidas, que
vienen a ser las coordenadas (x, y).

Hidden Output

Ilnpul i

14

Figura 5.6.: Diagrama de la Red Neuronal

Se ha entrenado esta red con 3 tipos diferentes de algoritmos, Levenberg, Regulari-
zacion bayesiana y gradiente escalado conjugado.

5.2.4.2. Red neuronal de 14 entradas

Esta primera red neuronal fue entrenada con 14 entradas (cada uno con una muestra
de RSSI de un AP distinto). Luego, para probar el desempeno de la red se tomaron
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10 puntos de una segunda base de datos de las mismas dimensiones (100 puntos),
pero esta vez en un escenario de trafico medio. Se han usado 3 tipos de algoritmos
de aprendizaje para comparar sus desempenos.

El Cuadro 5.21. muestra la estimacién de la posicién y el RMSE para los 10 puntos,
usando el algoritmo Levenberg-Marquad.

| Coordenada | X | Y | Xe | Ye [ Error X (m) | Error Y (m) |

Punto 8 | 23.1 | 51.7 | 13.97 | 36.52 9.13 -15.18
Punto 18 | 19.8 | 47.3 | -9.57 | 14.08 |  -29.37 -33.22
Punto 28 | 16.5 | 44 | 418 | 31.79 | -12.32 1221
Punto 38 | 14.3 | 385 | 1.65 | 28.05 | -12.65 -10.45
Punto 48 | 12.1 | 25.2 | 13.53 | 40.26 1.43 5.06
Punto 58 | 8.25 | 30.8 | -7.15 | 16.5 15.4 143
Punto 68 | 5.5 | 275 | -9.79 | 10.67 |  -15.29 -16.83
Punto 78 | 2.75 | 23.1 | -7.04 | 11.11 9.79 ~11.99
Punto 88 | 0 | 190.25 | 2.42 | 29.26 2.42 10.01
Punto 93 | -3.3 | 154 | 5.39 | 33.22 8.69 17.82
RMSE (m) 13.81 16.33

Cuadro 5.21.: Red de 10 neuronas y 14 entradas, algoritmo de Levenberg-
Marquadt

El Cuadro 5.22. muestra la estimacién de la posicion y el RMSE para los 10 puntos,
usando el algoritmo de Regulacién bayesiana.

’ Coordenada \ X \ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 8 | 23.1 | 51.7 | 18.92 | 50.38 418 “1.32
Punto 18 | 19.8 | 47.3 | 49.39 | 47.3 29.59 0
Punto 28 | 16.5 | 44 | -8.69 | 38.5 -25.19 5.5
Punto 38 | 14.3 | 385 | 9.79 | 35.75 -4.51 -2.75
Punto 48 | 12.1 | 25.2 | 11.11 | 34.98 -0.99 -0.22
Punto 58 | 8.25 | 30.8 | 14.41 | 38.61 6.16 7.81
Punto 68 | 5.5 | 275 | 9.9 | 32.12 14 162
Punto 78 | 2.75 | 23.1 | 4.62 | 25.41 1.87 2.31
Punto 88 | 0 | 19.25| 4.07 | 30.25 1,07 11
Punto 98 | -3.3 | 154 | 0.99 | 27.39 429 11.99
RMSE(m) 12.82 6.26

Cuadro 5.22.: Red de 10 neuronas y 14 entradas, algoritmo Regulacion Bayesiana

El Cuadro 5.23. muestra la estimacién de la posicién y el RMSE para los 10 puntos,
usando el algoritmo de Gradiente Conjugado Escalado.
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’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 8 | 23.1 | 51.7 | 18.92 | 41.69 418 -10.01
Punto 18 | 19.8 | 47.3 | 17.49 | 42,57 2.31 473
Punto 28 | 16.5 | 44 | 19.36 | 43.67 2.86 0.33
Punto 38 | 14.3 | 385 | 4.84 | 27.17 ~9.46 ~11.33
Punto 48 | 12.1 | 252 | 9.46 | 32.67 2.64 253
Punto 58 | 8.25 | 30.8 | 7.04 | 30.03 “1.21 -0.77
Punto 68 | 5.5 | 27.5 | 2.64 | 24.09 -2.86 -3.41
Punto 78 | 2.75 | 23.1 | -5.39 | 20.02 -8.14 -3.08
Punto 88 | 0 | 19.25 | 0.66 | 21.89 0.66 2.64
Punto 98 | -3.3 | 154 | 0.77 | 22.22 107 6.82
RMSE (m) 1,69 5.77

Cuadro 5.23.: Red de 10 neuronas y 14 entradas, algoritmo de Gradiente Conju-
gado Escalado

Como se puede observar de los cuadros anteriores, el mejor desempeno lo presenta
el algoritmo SCG. Con un error significativamente menor que los otros algoritmos
de aprendizaje automatico, y de los enfoques de trilateracion usados. Con lo que
podemos afirmar que la aproximacién de fingerprinting muestra, hasta este momento,
las mejores estimaciones de posicién para aplicaciones LBS.

5.2.4.3. Red neuronal de 16 entradas

Esta segunda red neuronal fue entrenada con 16 entradas, 10 neuronas y 3 diferentes
algoritmos para ver cual de estos presentaba el mejor desempefio con respecto a la
red de 14 entradas. El mejor desempeno lo ha presentado el algoritmo LVM, este
mejord con respecto a la RN de 14 entradas. En este primer experimento con 16
entradas la precisién no mejoré como se esperaba; sin embargo, mas adelante en
la Figura 5.1. se mostrard, que al volver a entrenar la red se obtuvo una mejora
significativa.

El Cuadro 5.24. muestra la estimacién de la posicién y el RMSE para los 10 puntos,
usando el algoritmo Levenberg-Marquad.
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5.2 Técnicas de estimacion de la posicién

’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 8 | 23.1 | 51.7 | 14.74 | 37.07 -8.36 -14.63
Punto 18 | 19.8 | 47.3 | -0.693 | 51.37 |  -20.493 4,07
Punto 28 | 16.5 | 44 | 15.84 | 53.46 -0.66 9.46
Punto 38 | 14.3 | 38.5 | 3.41 | 32.89 ~10.89 5.61
Punto 48 | 12.1 | 25.2 | 6.49 | 33.44 5.61 1.76
Punto 58 | 8.25 | 30.8 | 1.43 | 32.67 -6.82 1.87
Punto 68 | 55 | 27.5 | 5.94 | 36.96 0.44 9.46
Punto 78 | 2.75 | 23.1 | -2.86 | 14.85 5.61 -8.25
Punto 88 | 0 | 19.25 | -11.99 | 15.4 “11.99 -3.85
Punto 98 | -3.3 | 154 | -13.2 | 20.35 9.9 4.95
RMSE(m) 9.79 7.45

Cuadro 5.24.: Red de 10 neuronas y 16 entradas, algoritmo de Levenberg-
Marquadt

El Cuadro 5.25. muestra la estimacién de la posicién y el RMSE para los 10 puntos,
usando el algoritmo de Regulacion bayesiana.

’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 8 | 23.1 | 51.7 | 12.76 | 43.67 -10.34 -8.03
Punto 18 | 19.8 | 47.3 | 26.84 | 60.94 7.04 13.64
Punto 28 | 16.5 | 44 | 32.89 | 68.42 16.39 24.42
Punto 38 | 14.3 | 385 | 9.79 | 35.53 451 2.97
Punto 48 | 12.1 | 25.2 | 10.34 | 31.13 -1.76 ~4.07
Punto 58 | 8.25 | 30.8 | 17.16 | 32.89 8.91 2.09
Punto 68 | 5.5 | 27.5 | 26.84 | 47.85 21.34 20.35
Punto 78 | 2.75 | 23.1 | 4.07 | 30.58 1.32 7.48
Punto 88 0 | 19.25 | -4.62 | 16.61 -4.62 2.64
Punto 98 | -3.3 | 15.4 | -7.37 | 10.45 -4.07 ~4.95
RMSE (m) 10.11 11.74

Cuadro 5.25.: Red de 10 neuronas y 16 entradas, algoritmo de Regulaciéon Baye-
siana

El Cuadro 5.26. muestra la estimacién de la posicién y el RMSE para los 10 puntos,
usando el algoritmo de Gradiente Conjugado Escalado.
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’ Coordenada ‘ X ‘ Y ‘ Xe ‘ Ye ‘ Error X (m) ‘ Error Y (m) ‘

Punto 8 | 23.1 | 51.7 | 12.54 | 34.87 -10.56 -16.83
Punto 18 | 19.8 | 47.3 | 21.78 | 39.38 1.98 -7.92
Punto 28 | 16.5 | 44 | 17.82 | 35.31 1.32 -8.69
Punto 38 | 14.3 | 38.5 | 49.39 | 33.88 35.09 4,62
Punto 48 | 12.1 | 25.2 | 8.03 | 37.07 -4.07 1.87
Punto 58 | 8.25 | 30.8 | 5.61 | 35.53 -2.64 473
Punto 68 | 5.5 | 27.5 | 8.91 | 38.72 3.41 11.22
Punto 78 | 2.75 | 23.1 | 1.43 | 229 -1.32 -0.11
Punto 88 0 | 19.25 | -2.97 | 18.81 2.97 -0.44
Punto 98 | -3.3 | 15.4 | -5.39 | 14.63 -2.09 0.77
RMSE(m) 11.83 7.72

Cuadro 5.26.: Red de 10 neuronas y 16 entradas, algoritmo de Gradiente Conju-
gado Escalado

Se probo esta misma RN de 16 entradas con 100 neuronas, pero los resultados empeo-
raban al comparar el RMSE (m), para los 3 algoritmos utilizados, como se muestra
en Cuadro 5.27. Por lo que, se extrapola que en la red de 14 entradas tampoco me-
jorard la precision debido al sobreajuste, con lo cual no se han implementado tales
redes neuronales.

’ #Neuronas ‘ LVM ‘ RB ‘ SCG ‘
10 [0.79 , 7.45] | [10.11, 11.74] | [11.83, 7.71]
100 [19.26 , 19.43] | [56.64 , 51.94] | [12.44 , 14.99]

Cuadro 5.27.: Comparacién de RMSE (m) 10 Neuronas vs 100 neuronas RN de
16 entradas para 3 diferentes algoritmos

5.3. Comparacién parcial de los resultados

5.3.1. Método con aproximaciéon geométrica

Puntos comparados: 1, 2, 3, 7, 12 de la campafia de mediciones 1, ver Cuadro 5.4.
Donde lo escenarios son:

Espacio libre: n =2 y C = —40dB.

Espacio libre +10dB: Se sumé 10dB en APs NLOS.

Espacio libre 4+ 10 con 6 muestras: Se aument6 el nimero de muestras de RSSI a 6.
Ajuste 1: n=1,83 y C = —48dB.

Ajuste 1 +10dB: Se sum6 10dB en APs NLOS.
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5.4 Costo computacional

Ajuste 2: n =221y C = —-52,3dB.

Ajuste 2410dB: Se sumé 10dB en APs NLOS.

Ajuste 2 con 6 muestras: Se aumento el nimero de muestras de RSSI a 6.
Multilateracion: n = 2.21 y C = —52,3dB, con 4 APs en los Puntos 6 y 7.

ML+trilateracion: Red neuronal (SCG) aproxima la distancia y de ahi se usa trila-
teracion.

Escenarios ‘ X RMSE ‘ Y RMSE ‘
Espacio libre 86.77m 100.94m
Espacio libre +10dB 14.20m 17.99m
Espacio libre + 10dB con 6 muestras | 15.98m 14.11m
Ajustel 44.43m 45.10m
Ajuste 1 +10dB 17.28m 24.55m
Ajuste 2 25.42m 27.26m
Ajuste2 +10dB 27.47Tm 35.80m
Ajuste2 +10 dB con 6 muestras 45.51m 59.17m
Multilateracion 24.48m 37.65m
ML+trilateracion 46.18m 18.89m

Cuadro 5.28.: Comparacion RMSE de los enfoques que usan trilateracién

5.3.2. Método con aprendizaje automatico

En el Cuadro 5.29 se puede observar el RMSE en 10 puntos para los 3 distintos
algoritmos para 14 y 16 entradas.

| Algoritmo | #de Entradas | X RMSE | Y RMSE |

LVM 14 13.81m 16.33m
BR 14 12.82m 6.26m
SCG 14 4.69m 5.77Tm
LVM 16 9.79m 7.45m
BR 16 10.11m 11.74m
SCG 16 11.83m 7.72m

Cuadro 5.29.: Comparacién de distintos algoritmos de redes neuronales (LVM,
BR, SCG) con 14 y 16 entradas

5.4. Costo computacional

En el Cuadro 5.30. se presenta el coste computacional en términos de FLOPS (Floa-
ting Point Operations Per Second). Esta medida de operaciones de punto flotante
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por segundo es el nimero de operaciones por segundo. En este caso presenta la canti-
dad de multiplicaciones, sumas y las veces que la funcién de activacién fue requerida
en la red neuronal.

Esta medicién del rendimiento se ha obtenido para una red de 16 entradas con 10
neuronas. Esta configuracion de la red se ha escogido debido a que obtuvo el menor
RMSE promedio como se observa en Figura 5.7.

Como se observa en el Cuadro 5.30., alrededor de 720 operaciones de punto flotante
son necesarios para la estimaciéon de la posicion en esta red neuronal. Ahora bien,
en la actualidad los smartphones de gama media tienen una capacidad superior a
600 MFLOPS y los de alta gama poseen GPUs que llegan hasta los TFLOPS. Como
se indica en el estudio realizado en [Ignatov et al., 2018], asi que con smartphones
modernos es posible realizar aprendizaje automatico para redes sencillas y para
redes pesadas como las de aprendizaje profundo estdan los smartphones de altas
prestaciones. En el caso de este trabajo la red presenta bajo costo computacional
para los estandares actuales.

Por otro lado, en aplicaciones de LBS la velocidad de actualizaciéon de la posicion
depende de la aplicacion requerida. Pero, esta encuentra limitacién en la velocidad
de adquisicion del RSSI de las senales recibidas. Pruebas experimentales durante
este trabajo muestran que es posible actualizar estas mediciones (RSSI) cada un
segundo.

’ Multiplicacién ‘ Suma ‘ Funcién de activacion ‘ FLOPS ‘

Capa de entrada 256 240 16 512
Capa oculta 100 90 10 200
Capa de salida 4 2 2 8

Total 360 332 28 720

Cuadro 5.30.: Calculo del costo computacional en FLOPS para una red neuronal
de 16 entradas y 10 neuronas

5.4.1. Error versus nimero de entradas

En la Figura 5.7. se obtuvo el RMSE para diversos nimeros de entradas (AP), entre
3y 16. En 10 puntos, P8, P18, P28, P38, P48, P58, P68, P78, P88, P98 (ver Figura
4.3.). El experimento se realizé con 10 neuronas, obteniéndose un error promedio de
estimacién de 2.95 metros. Para mayor detalle ver el Cuadro 5.31.
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Figura 5.7.: Grafica que muestra el RMSE de validacion, para distinto ntimero de
entradas en una red de 10 neuronas

Cuadro 5.31. muestra la mejora obtenida en un nuevo entrenamiento y comparacion
con diferente nimero de entradas.

| #Entradas | RMSE X(m) | RMSE Y(m) | RMSE promedio

3 7.19 10.76 8.975
4 18.29 21.17 19.73
5 8.66 13.35 11.01
6 18.41 23.05 20.73
7 10.57 14.40 12.48
8 10.88 16.19 13.53
9 9.79 14.64 12.21
10 8.87 12.91 10.89
11 8.71 12.37 10.54
12 9.19 13.23 11.21
13 8.69 9.37 9.03
14 6.74 7.89 7.31
15 2.49 4.94 3.71
16 2.17 3.73 2.95

Cuadro 5.31.: Resultados de la comparacién entre nimero de entradas y el error
que produce en la estimaciéon de posicién, red de 10 neuronas
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5.4.2. Error versus nimero de neuronas

En la Figura 5.8. se observa el RMSE para diverso niimero de neuronas, de 1 hasta
100 neuronas, aumentandose 5 neuronas en cada prueba, en 10 puntos distintos P8,
P18, P28, P38, P48, P58, P68, P78, P88, P98 (ver Figura 4.3.). En este experimento
se utilizaron 14 entradas, para mayor detalle ver el Cuadro A.3 del Anexo.

Donde la linea de color azul representa al RMSE de la coordenada X, la linea de
color rojo representa al RMSE de la coordenada Y. Por dltimo, la linea de color
verde representa el promedio de los errores en ambas coordenadas.

N
o

—RMSE X
—RMSE Y
—RMSE promedio|

15

RMSE(m)

10~

1 1
()] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
#Neuronas

3]

Figura 5.8.: Grafica que muestra el RMSE para distinto ntimero de neuronas en
una red de 14 entradas

Como se ha observado en la grafica de la Figura 5.8., el aumento de neuronas no
parece indicar una disminucién en el error de estimacién. Ademaés, todos los errores
son mayores a 5 metros. Asimismo, solo hay una tendencia observable en el rango de
1 a 15 neuronas (error casi constante), y en el rango de 80 a 100 neuronas (aumento
de error). Esto puede estar relacionado con el niimero de entradas de la red. Es decir,
que el nimero de neuronas a usar en una red neuronal podria estar supeditado al
numero de entradas o caracteristicas.
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5.5 Comparacién total de resultados

En la Figura 5.9. se muestra el RMSE para diversos nimeros de neuronas de 1 hasta
100 neuronas, aumentandose 5 neuronas en cada prueba. El experimento se hizo en
10 puntos de prueba P8, P18, P28, P38, P48, P58, P68, P78, P88, P98 (ver Figura
4.3.), pero esta vez con 16 entradas, para mayor detalle ver el Cuadro A.4 del Anexo.

=e=RMSE X
==RMSE Y
) | ! i | | | ! RMSE promedio
‘0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

#Neuronas

Figura 5.9.: Grafica que muestra el RMSE para distinto nimero de neuronas ahora
con 16 entradas

En la gréfica de la Figura 5.9. se observa una tendencia a que un niimero de neuronas
mayor al nimero de entradas de la red neuronal aumenta el error de estimacion.
Es decir, parece haber una tendencia proporcional entre el error y el ntimero de
neuronas.

Por tanto, pareciera que con 14 entradas no hay una tendencia clara, y con 16
entradas, si habria una tendencia proporcional entre el error de estimaciéon y el
nimero de neuronas.

5.5. Comparacion total de resultados

En esta seccién se compararan todos los enfoques, incluido el algoritmo SCG reen-
trenado, y se obtendra el RMSE promedio entre la estimacién de las coordenadas X
e Y para todos los enfoques. Como se observa en el Cuadro 5.32. el enfoque de menor
error es de una red neuronal de 16 entradas, con algoritmo de gradiente conjugado
escalado, pues muestra un error promedio de estimacién de 2.95 metros. Asimismo,
se tomara como variable de control a la aproximacién de espacié libre, y respecto
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a ella, se evaluard el desempefio de todas las demads aproximaciones. Es decir, el
porcentaje que aparezca en el Cuadro 5.32. significard cuanto mejoran las distintas
aproximaciones utilizadas, en cuanto a reduccién de error de estimacion, Respecto a
la aproximacion de Espacio libre. Obteniendo asi, una métrica que permita compa-
rar y evaluar el desempefio de los diferentes enfoques utilizados. Para conocer con
mayor detalle de dénde se obtienen el RMSE promedio del Cuadro 5.32. revisar el
Anexo, seccion A.5, Cuadro A.6.

’ Escenarios \ RMSE promedio \ Porcentaje de mejora ‘
Espacio libre +10dB 16.09m 82.85 %
Espacio libre + 10dB con 6 muestras 15.04 m 83.97 %
Ajustel 44.76m 52.30 %
Ajuste 1 +10dB 20.91m 77.72%
Ajuste 2 26.34 m 71.94%
Ajuste2 +10dB 31.64 m 66.29 %
Ajuste2 +10 dB con 6 muestras 52.34 m 44.23 %
Multilateracién 31.06 m 66.90 %
ML-+trilateracién 32.54 m 65.33 %
LVM14 15.07 m 83.94 %
BR14 9.54 m 89.83 %
SCG14 5.23 m 94.42 %
LVM16 8.62 m 90.81 %
BR16 10.92m 88.35 %
SCG16 9.78m 89.58 %
SCG16 Reentrenado 2.95m 96.85 %

Cuadro 5.32.: Porcentaje de mejora respecto a la reduccién de error de estimacion,
en relacién al enfoque de espacio libre

Como se puede observar en el Cuadro 5.32. la mayor mejora usando trilateracion
es el primer enfoque, llamado Espacio libre + 10 dB con 6 muestras. En este se
ha obtenido una mejora respecto a la variable de control, de al rededor 83.97 %.
No obstante, no es representativo pues solo fue en los Puntos 1 y 2 de experimento
de trilateracion. Ademads, en condicién de LOS. Por otro lado, el mejor enfoque
de red neuronal se dio al utilizar el algoritmo de gradiente conjugado escalado,
llegando a tener una mejora del 96.85 % respecto al enfoque de control. Esta mejora
es significativa y representativa pues se tomaron 10 puntos de la segunda base de
datos que sirvié para testear la red reentrenada, SCG con 16 entradas.
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6. Discusion

La tecnologia beamforming de los AP en las lecturas de RSSI del experimento 1
puede haber generado el efecto de tener cifras constantes a lo largo de varios metros
alejados del AP. No obstante, se sabe que el desvanecimiento y los obstaculos influyen
en los resultados. Ahora, no esté claro cuél de estos factores ha tenido mayor impacto.

Se traté de mitigar el efecto del desvanecimiento, aumentando el nimero de muestras
por punto. Primero a 4 muestras, luego entre 20 y 25 muestras. Luego, utilizando
el promedio del RSSI. Aun asi, la senal RSSI mostraba datos con alta variabilidad.
Sin embargo, mirando los resultados de la Figura 5.4. se observa una tendencia a
que con un mayor namero de muestras, el promedio de estas tienden a comportarse
de forma logaritmica, en funcién de la distancia al AP.

A lo largo de los Experimentos 1 y 2, de estimacién de canal, los coeficientes de
pérdidas n, concuerdan con los valores tedricos encontrados en la literatura, Como
se observa en [Farahani, 2008b].

Con lo que comprobamos que valores de n:
» n =[1,6 — 1,8] son para escenarios en interiores en condicién de LOS.

= 2 < n < 3 son para escenarios en interiores que tienen a estar en condicién de

NLOS

Segun los resultados vistos en las tablas de los experimentos de trilateracion con las
estimaciones de canal hechas con curvas ajustadas, estas no necesitan aumentarles
10 dB a los NLOS ya que induce a un mayor error en las estimaciones, como se
observa el Ajuste2+10dB en el Cuadro 5.28.

Usar un enfoque de ajuste de curva para estimar el canal puede resultar en mejores
prestaciones de precision que un enfoque usando solo la férmula de espacio libre,
asumiendo n = 2 y C = 40. Sin embargo, el enfoque de espacio libre +10dB es
superior a todos los demds enfoques que usan trilateracion. Aun asi, la precision es
insuficiente para aplicaciones comerciales.

En los experimentos de estimacién de canal, que se han llevado a cabo para hallar
el valor de C a 1m distancia. Segun la literatura, los valores de RSSI a esa distancia
deberian rondar los -30 dBm; sin embargo, si se tomara ese valor, el modelamiento
no se ajustaria. Ya que, como se puede observar en los Cuadros 5.2 y 5.3., los valores
de C oscilan entre -50 dBm y -40 dBm.

En el experimento de los escenarios de trafico moderado, medio y bajo, se comprueba
la alta variabilidad de las lecturas RSSI. Estas variaciones pueden explicarse debido
al desvanecimiento por multitrayecto.
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Los enfoques de trilateracién parecen tener una precisién aceptable cuando se tiene
linea de vista entre AP y smartphone, lo mismo pasa en la estimacién del canal con
ny C.

Combinar redes neuronales y trilateracién present6 una baja precisién. Debido a que
la maquina aprendié como se degradaba la senal en un espacio libre de obstéaculos.
Sin embargo, en el lugar de las pruebas, dos de los AP no tenia linea de vista, pues
se ubicaban dentro de salones. Esto nos indica que, se debe entrenar para las mismas
condiciones que se esperan en operacién. Esto es de particular importancia cuando
hay escenarios diversos (LOS, NLOS, diversas condiciones de tréfico, etc.). Por tanto
, la red neuronal debe ser entrenada en las condiciones que posibiliten su operacién
real.

Al parecer usar fingerprinting se vuelve la opcién de mejores prestaciones y de ma-
yor robustez. Aunque, su escalabilidad se ve comprometida cuando se requiere alta
precision (elevar la cantidad de mediciones o lecturas de distintos APs).

El aprendizaje automatico es el enfoque ideal cuando se trabaja con RSSI, debido a
la variabilidad y anomalia de los datos.

En la grafica de la Figura 5.7. se observa como el RMSE promedio disminuye a
medida que se aumenta el ntmero de entradas. Ademds, se puede notar cémo a
partir de 7 entradas, el sistema comienza a estabilizarse y a reducir gradualmente el
error.

En la grafica de la Figura 5.8. se observar cémo al usar 14 entradas de las 16
disponibles, el RMSE promedio muestra una variabilidad de aproximadamente 10
metros, con una ligera tendencia a aumentar a medida que aumenta el nimero de
neuronas en los rangos de 1 a 15 neuronas y de 80a 100 neuronas.

En la grafica de la Figura 5.9. se observa con mayor claridad cémo aumenta el RMSE
promedio a medida que se aumenta el nimero de neuronas, esto haciendo uso de
las 16 entradas disponibles. Esto indica que a partir de superar cierto ntimero de
neuronas se ha sobreajustado o sobreentrenado la red.

Segun lo observado en las graficas de las Figuras 5.6., 5.7. y 5.8., la variable que
mayor impacto tiene en reducir el RMSE de la estimacion, es el nimero de entradas.
Por tanto, el criterio de eleccién del niimero de entradas de entrenamiento es el
del mayor posible, ya que todo lo que brinde informaciéon ayudard a mejorar las
prestaciones de la red neuronal.

Se han utilizado algoritmos convencionales de entrenamiento para evaluar el desem-
pefio de la red neuronal. Modificar estos algoritmos estd fuera del ambito de esta
tesis. Sin embargo, es posible mejorar la precision de estimacién, pues en cada en-
trenamiento se brinda los datos de la convergencia de entrenamiento y con estos es
posible corregir muestras en los datos que puedan ser andémalos o generen mucho
error. Esto se puede llevar a cabo mirando el histograma de errores. Otra forma de
mejorar la precision en la estimacién es reentrenar la red, aunque las mejoras en este
caso no son significativas.
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Discusion

El entrenamiento de una red neuronal, no obstante, posea las mismas entradas y
etiquetas, usando el mismo algoritmo de entrenamiento da resultados diferentes.
Si se entrena en dos momentos distintos, esto debido a que los valores iniciales
de los pesos de entrenamiento son diferentes en cada iteraciéon. Por lo que, hay que
asegurar la convergencia en el entrenamiento, sabiendo que este tiene un componente
de aleatoriedad en la inicializacién de los pesos.

Hay que dejar que la sefial se estabilice antes de tomar las muestras, asi como tomar
un promedio de al menos 20 muestras de RSSI por punto medido. Esto debido a
que las pérdidas por desvanecimiento, pueden hacer que la lectura de RSSI no sea
detectable por el smartphone, o varie de forma significativa. En una zona que se sabe,
hay cobertura. Con lo cual, aumentado el nimero de muestras se compensan estas
variaciones. Ademas, se han escogido 20 muestras porque es un nimero minimo que
permite compensar las variaciones, y a la vez hace que el trabajo de almacenamiento
de lecturas RSSI sea escalable, y tome menos tiempo.
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7.

7.1.

Conclusiones y trabajos futuros

Conclusiones

. Se ha implementado con éxito una herramienta capaz de medir el RSSI uti-

lizando un smartphone. Esta herramienta ha sido utilizada para realizar una
campana de mediciones en puntos preseleccionados del edificio Duhamel (plan-

ta baja) de la UCSP.

. Se ha implementado un sistema para estimar la localizacion en interiores utili-

zando diversas aproximaciones para el modelado de canal (estimar la distancia)
y para estimar la localizacion (trilateracién y aprendizaje automético).

Se ha implementado la trilateracion resolviendo el sistema de ecuaciones por
medio de matrices que minimizan el error cuadratico medio. Dando resultados

precisos en casos ideales. La implementacion fue realizada utilizando el software
Matlab.

Se ha comprobado que la trilateracion funciona, pero estd limitada a la preci-
sion de la distancia estimada, y esta a su vez a la estimacion del canal. Dando
resultados bastante aceptables en casos de LOS, como en los Puntos 1, 2, y
12. Con un nivel de error promedio menor a 5 metros, como se muestra en el
Cuadro 5.5. Pero, totalmente inviables cuando no hay linea de vista (NLOS),
como en los Puntos 3 y 7. Con un nivel de error promedio que supera las de-
cenas de metros, como se muestra en los Cuadros 5.4., 5.5., 5.6., 5.7., 5.8., y
5.9.

. Se ha comprobado que la red neuronal artificial es el mejor método probabilis-

tico para este problema, dada la variabilidad causada por el desvanecimiento
en las senales WiFi.

Se ha obtenido que el algoritmo de gradiente conjugado escalado es el que
menor error (RMSE) presenta en la soluciéon de este problema, ademas usa
menos recursos computacionales. Como se observa en la Figura 5.7. la red
reentrenada con 16 entradas muestra un RMSE promedio de 2.95 metros.
Representando una mejora del 96.85 % respecto a un enfoque de trilateracion
que usa la estimacién de canal como Espacio libre, como se aprecia en el
Cuadro 5.32. Del mismo modo, representa una mejora del 81.67 % (ver Cuadro
A.7.), respecto al mejor método de estimacién en trilateracion, del experimento
llamado Espacio libre + 10dB.
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Respecto a la estimacion de canal, se ha comprobado que cuando se toman
datos de diversas distancias, cada 0.5 metros. A medida que el ntimero de
muestras de RSSI aumentan los datos tienden a parecer aproximaciones lo-
garitmicas, en condiciones de trafico alto. Como se observa en la Figura 5.5.

().

. Respecto a la estimacion de canal, tomar la potencia a 1 m de referencia,

como indica la literatura, no es necesario. Si se tiene un niimero considerable
de datos, lo mejor es hallar la curva con los datos en un estimador logaritmico.

. Se ha determinado que la estimacion de la distancia del smartphone al punto

de acceso es el reto mas grande al momento de utilizar el RSSI y trilateracion.
Debido al multitrayecto y desvanecimiento.

En trilateracién es mas importante saber qué estimacién de canal usar de-
pendiendo de dénde se encuentre el smartphone, frente a aumentar mucho el
nimero de muestras para calcular la posicion.

Los puntos de acceso de referencia que no sean representativos del drea de
trabajo deben filtrarse si se usa un enfoque de trilateracion, ya que, mas puntos
de referencia no siempre es mejor. Sino, la fiabilidad de la lectura. Es decir,
que presente menos ruido, o menos pérdidas por desvanecimiento.

Al trabajar con redes neuronales, tener un mayor nimero de entradas que
representen mayor informacién, mejora la precisién de estimacién. En otras
palabras, tener el mayor nimero de caracteristicas de nuestro escenario resulta
en menor error. Por lo que, el nimero de entradas es la variable que mayor
impacto tiene en el error de la red neuronal.

Finalmente, los resultados indican que trabajar con el RSSI presenta resultados
aceptables de precisiéon a medida que se aumenta la complejidad del sistema.

Trabajos futuros

Si se quiere seguir la linea de investigaciéon en trilateraciéon con RSSI se sugiere
crear un sistema inteligente o dindmico que identifique lugares con LOS y
NLOS, esto usando aprendizaje automatico, para que asi encuentre en cada
caso una estimacién del canal en tiempo real de n y C, asi se tendrian resultados
m&s precisos.

Ademas, con la llegada de Android 9.0 y el protocolo IEEE 802.11mc que im-
plementa un campo en que se especifica el tiempo de ida y vuelta WiFi (RTT)
del paquete de datos enviado, ha mostrado resultados de posicionamiento, de
en torno a 1 y 2 metros de precisiéon usando trilateracién, por lo que se re-
comienda seguir como se lee en [Developers, 2019], desarrollando métodos de
posicionamiento con RTT.
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A. Anexo

A.1. Seccion 1

A.1.1. Cdédigo de trilateracion usando matrices

Syms X y;

d1=3.6;

d2=8.06;

d3=16.28;

apl=(x-1)"2 + (y-7)"2
aplx=expand(apl)-d1”2;
ap2=(x-7)"2 + (y-3)"2;
ap2x=expand(ap2)-d2~2;
ap3=(x-15)"2 + (y-7)"2;
ap3x=expand(ap3)-d3~2;
M=vpa([coefls(aplx);coeffs(ap2x);coeffs(ap3x)],3);
A=M(:,2:end)
B=-1*M(:,1)
R=pinv(A)*B;
xr=R(3,1)

yr=R(1,1)

plot(xr,yr ,’0’)

grid on

A.1.2. Lectura, promedio y varianza de los datos del AP3

[num,txt,raw]=xlsread "FINALTRATADA_MODERADO .xlsx’);
[num1,txt1,rawl]=xlsread CFINALTRATADA NO TRAFICO xlsx’);
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[num?2,txt2,raw2]=xlsread"FINAL TRATADA NORMAL xlsx’);
Distancia=cell2mat(raw(:,1));

RSSI_ fulltrafico=cell2mat(raw(:,2));
Distancial=cell2mat(rawl(:,1));

RSSI_ Notrafico=cell2mat(rawl(:,2));
Distancia2=cell2mat(raw2(:,1));

RSSI_ Normal=cell2mat(raw2(:,2));

figure(1)

subplot(3,1,1)

plot(Distancia,RSSI fulltrafico,’k .-")

title("Trafico moderado’,’FontName’,’Arial’,’FontSize’, 12)
xlabel('Distancia(m) ’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 12)
ylabel"RSSI(dBm)’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 12)
grid on

subplot(3,1,2)

plot(Distancial,RSSI_ Notrafico,’b .-")

title("Trafico bajo ’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 12)
xlabel(’'Distancia(m) ’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 12)
ylabel"RSSI(dBm)’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 12)
grid on

subplot(3,1,3)

plot(Distancia2,RSSI Normal,’r .-’)

title("Trafico normal’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 12)
xlabel('Distancia(m) ’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 12)
ylabelCRSSI(dBm)’,’FontName’,” Arial’,’FontSize’, 12)
grid on

a=0;

b=1;

for i=1:12 %cada 0.5m a 6 metros

a=a+25;

promedios(i)=mean(RSSI__ fulltrafico(b:a,:));
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promediosl(i)=mean(RSSI_ Notrafico(b:a,:));
promedios2(i)=mean(RSSI_Normal(b:a,:));
varianza(i)=var(RSSI_fulltrafico(b:a,:));

varianzal (i)=var(RSSI_ Notrafico(b:a,:));
varianza2(i)=var(RSSI Normal(b:a,:));

b=b-+25;

end

Moderado=promedios’;

bajo=promedios]’;

normal=promedios2’;

dist=(0.5:0.5:6);

figure(2)

subplot(3,1,1)

err =varianza’;

errorbar(dist,Moderado,err,’.- k’)

title("Promedio de Trafico Moderado y varianza’,’FontName’,’Arial’,’FontSize’, 12)
xlabel('Distancia(m) ’,’FontName’’Arial’,’FontSize’, 12)
ylabel("RSSI Promedio(dBm)’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 12)
grid on

hold on

subplot(3,1,2)

errl =varianzal’

e=errorbar(dist,bajo,errl,” .-")

title("Promedio de Tréfico Bajo y varianza’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 12)
xlabel('Distancia(m) ’,’FontName’,’Arial’,’FontSize’, 12)
ylabel("RSSI Promedio(dBm)’,’FontName’,’Arial’,’FontSize’, 12)
grid on

subplot(3,1,3)

err2 =varianza2’

e=errorbar(dist,normal,err2,” .- r’)

title("Promedio de Tréfico normal y varianza’,’FontName’,’Arial’’FontSize’, 12)
xlabel('Distancia(m) ’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 12)
ylabel("RSSI Promedio(dBm)’,’FontName’,’Arial’,’FontSize’, 12)

grid on
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A.1.3. Elaboracién de las graficas experimento 1

clear all

Ap5x=[1;2;3;4;5;6;7;8;9;10;11;12];
Ap5y=[-29;-36;-44;-45;-47;-48;-48;-48;-49;-52;-50;-49];
p4=plot(Ap5x,Apdy,’r o- ’);

legend("Muestras de AP5’)

xlabel("Distancia(m) ’,’FontName’,’ Arial’,’FontSize’, 14)
ylabel"RSSI(dBm)’,’FontName’,’Arial’,’FontSize’, 14)
grid on

hold on;

Aplx=[1;2;3;4;5;6;7;8;9;10;11;12;13;14;15];
Aply=[-35.3;-34;-35;-42;-42;-42;-42;-42:-47;-52;-52;-52;-52;-52;-52];
pl=plot(Aplx,Aply,’b +-);

Ap3x=[1;2;3;4];

Ap3y=[-30;-38;-35;-47];

p2=plot(Ap3x,Ap3y,’g *- ’);

Apdx=[1;2;3;4;5;6];

Apdy=[-28;-31;-30;-34;-36;-39];

p3=plot(Ap4x,Apdy,’k *-");hold off;

h = [p1(1);p2;p3(1);p4];

leyenda=legend (h,’Muestras de AP1’ ’Muestras de AP3’,’Muestras de AP4’,’"Muestras
de AP5’);

set(leyenda, FontName’,’arial’,"Font Units’,"points’,"FontSize’, 10,...
"FontWeight’,'normal’,’Font Angle’,’'normal’)

grid on

A.1.4. Estimador lineal y polinébmico

cle
close all
clear all

Xm=[1;2;3;4;5;6;7;8;9;10;11;12];
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Y=[-29;-36;-44;-45;-47;-48;-48;-48;-49;-52:-50;-49];
m=mean(Xm);

s=std(Xm);

X=(Xm-m)/s

plot(X,Y,r )

xlabel("Distancia normalizada ’)
ylabel"RSSI(dBm)’)

grid on

[L,N]=size(X);

Xe=[ones(L,1) X];
W=pinv(Xe)*Y;

Y hat=Xe*W; %

hold on
Etr=mean((Y-Y__hat).”2);
plot(X,Y__hat,’d’)

X _new=(50-m)/s;
X_e_new=[l X_new];

Y tst=X_ e new*W

k=3;

Xp_e=[];

for i=0:k

Xp_e=[Xp_e X.7i];

end
W=((Xp_e*Xp_e)"-1)*Xp_e*Y
Yp_ hat=Xp_e*W;

hold on

plot(X,Yp_ hat,’g’)

grid on

X_new_ p=(50-m)/s;
X_new_pp=|];

for i=0:k
X_new_pp=[X_new_pp X_new_p."i];
end

Y tst p=X_ new_pp*W
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A.1.5. Especificaciones técnicas del medidor laser de distancia e

imagen.
’ Caracteristicas Especificacién
Modelo HP-5060
Rango de medida 0.3m-60m
Precisién + 1.5mm
Resolucién 1mm
Luz en pantalla Si
Auto apagado Si
Velocidad de medicién 0.5 segundos
Tipo de laser 635-650nm, ClassIl,<1mW
Laser 30 segundos
Temperatura de operacién -5°C _40°C
Temperatura de almacenamiento -10°C_50°C
Vida 1til de la bateria 5000 mediciones
Tipo de bateria 1.5V(AAA)x 2
Dimensiones 121x51x27mm
Peso 130g

Cuadro A.l.: Funciones béasicas del medidor laser de distancia HoldPeak

® HoldPeak®

Figura A.1l.: Imagen del medidor laser de distancia
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A .2 Cuadros de las figuras 5.7, 5.8 y 5.9

A.2. Cuadros de las figuras 5.7, 5.8 y 5.9

| #Entradas | RMSE X(m) | RMSE Y(m) | RMSE promedio

3 7.19 10.76 8.975
4 18.29 21.17 19.73
) 8.66 13.35 11.005
6 18.41 23.05 20.73
7 10.57 14.40 12.48
8 10.88 16.19 13.53
9 9.79 14.64 12.215
10 8.87 12.91 10.89
11 8.71 12.37 10.54
12 9.19 13.23 11.21
13 8.69 9.37 9.03

14 6.74 7.89 7.315
15 2.49 4.94 3.715
16 2.17 3.73 2.95

Cuadro A.2.: Resultados de la comparacién entre ntimero de entradas y el error
que produce en la estimacién de la posicién, red de 10 neuronas
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’ #Neuronas ‘ RMSE X(m) ‘ RMSE Y (m) ‘ RMSE promedio

1 5.95 7.05 6.50
) 5.62 9.34 7.48
10 5.71 8.19 6.95
15 6.74 7.37 7.05
20 13.04 18.40 15.72
25 6.08 6.47 6.28
30 6.34 8.44 7.39
35 7.24 14.68 10.96
40 5.36 6.27 5.81
45 9.11 13.32 11.22
50 7.74 14.77 11.26
55 7.68 11.01 9.35
60 17.34 14.27 15.80
65 7.04 12.72 9.88
70 14.37 9.58 9.98
75 15.58 11.32 13.45
80 7.11 7.14 7.13
85 8.47 9.51 8.99
90 9.62 9.34 9.48
95 10.05 10.59 10.32
100 6.631 19.86 13.25

Cuadro A.3.: Resultados de la comparacién entre nimero de neuronas y el error
que produce en la estimacién de la posicion, red de 14 entradas
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’ # Neuronas ‘ RMSE X ‘ RMSE Y ‘ RMSE promedio

1 3.88 4.16 4.02
) 2.60 4.45 3.53
10 3.28 5.59 4.43
15 2.99 6.37 4.68
20 8.03 8.99 8.51
25 2.69 8.02 5.36
30 5.75 7.99 6.87
35 4.64 13.08 8.86
40 4.87 7.12 5.99
45 7.87 8.42 8.15
50 6.39 6.39 6.39
95 6.23 5.48 5.85
60 6.51 9.18 7.84
65 5.67 6.50 6.09
70 8.77 9.68 9.22
75 8.89 7.51 8.20
80 12.10 7.41 9.76
85 10.54 13.67 12.10
90 6.22 9.34 7.78
95 5.91 11.32 8.62
100 8.04 7.54 7.79

Cuadro A.4.: Resultados de la comparacién entre nimero de neuronas y el error

que produce en la estimacién de la posicion, red de 16 entradas
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A.3. Cuadro con los 100 puntos de los cuadros 4.3 y 4.4

’Punto‘ X ‘Y‘Puntos‘X‘ Y ‘Punto‘ X ‘ Y ‘Punto‘ X ‘ Y ‘

1 2.8 4 25 1.8 | 3.8 50 1.6 | 2.3 76 0.5 | 1.95
2 2.75 | 4.1 26 1.6 | 3.9 51 15 | 24 7 0.4 2

3 26 | 4.2 27 1.5 4 52 14 | 2.5 78 0.25 | 2.1
4 2.55 | 4.3 28 14| 4.1 53 1.25 | 2.55 79 0.2 | 2.2
) 25 |44 29 1.3 4 54 1.15 | 2.6 80 0.1 | 2.3
6 235 | 45 30 2 3 55 1 2.7 81 0.8 | 1.2
7 22 | 4.6 31 1.9 | 3.05 56 0.85 | 2.75 82 0.65| 1.3
8 2.1 | 4.7 32 1.8 3.1 57 0.75 | 2.8 83 0.55 | 14
9 2 4.8 33 1.7 1 3.2 58 0.7 | 2.9 84 04 | 1.5
10 1.9 149 34 1.6 | 3.3 59 0.6 3 85 0.3 | 1.55
11 2.6 | 3.6 35 1.5 | 3.35 60 1.3 | 1.9 86 0.2 | 1.6
12 25 | 3.7 36 14| 34 61 1.2 2 87 0.1 | 1.7
13 24 | 3.8 37 1.3 | 3.5 62 1.1 | 2.1 88 0 1.75
14 23 |39 38 1.2 | 3.6 63 1 2.2 89 -0.1 | 1.8
15 2.1 4 39 1.1 3.7 64 0.9 | 2.25 90 -0.2 | 1.9
16 2 4.1 40 1.8 | 2.65 65 0.8 | 2.3 91 0.5 | 09
17 19 | 4.2 41 1.7 2.7 66 0.7 | 24 92 0.4 |0.95
18 1.8 | 4.3 42 1.6 | 2.8 67 0.5 | 2.5 93 0.3 1

19 1.7 | 44 43 1.5 | 2.85 68 04 | 2.6 94 0.2 | 1.1
20 1.6 | 4.5 44 141 2.9 69 0.3 | 2.7 95 0.1 | 1.2
21 24 | 3.3 45 1.3 3 70 1 1.6 96 0 1.25
22 23 | 34 46 1.2 | 3.1 71 09 | 1.7 97 -0.1 | 1.35
23 21 | 35 47 1.1} 3.2 72 0.8 | 1.8 98 -03 | 14
24 2 3.6 48 1 3.3 73 0.7 | 1.85 99 -04 | 1.5
25 19 | 3.7 49 0.9 | 3.35 74 0.6 | 1.9 100 -0.6 | 1.6

Cuadro A.5.: 100 puntos ML

A.4. Cuadro explicativo del Cuadro 4.33

Para obtener el RMSE promedio se ha tomado el promedio de X RMSE e Y RMSE

98



A.4 Cuadro explicativo del Cuadro 4.33

’ Escenarios ‘ X RMSE ‘ Y RMSE ‘ RMSE promedio
Espacio libre 86.77m | 100.94m 93.85m
Espacio libre +10dB 14.20m 17.99m 16.09m
Espacio libre + 10dB con 6 muestras | 15.98m 14.11m 15.04 m
Ajustel 44.43m 45.10m 44.76m
Ajuste 1 +10dB 17.28m 24.55m 20.91m
Ajuste 2 25.42m 27.26m 26.34 m
Ajuste2 +10dB 27.47m 35.80m 31.64 m
Ajuste2 +10 dB con 6 muestras 45.51m 59.17m 52.34 m
Multilateracién 24.48m 37.65m 31.06 m
ML+trilateracién 46.18m 18.89m 32.54 m
LVM14 13.81m 16.33m 15.07 m
BR14 12.82m 6.26m 9.54 m
SCG14 4.69m 5.77Tm 5.23 m
LVM16 9.79m 7.45m 8.62 m
BR16 10.11m 11.74m 10.92m
SCG16 11.83m 7.72m 9.78m
SCG16 Reentrenado 2.17Tm 3.73m 2.95m

Cuadro A.6.: Comparacion de todos los enfoques incluido el mejor SCG reentre-

nado de 16 neuronas
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A.5. Cuadro de comparaciéon de todos los enfoques
respecto al SCG16 reentrenado

’ Escenarios ‘ SCG16 Reentrenado ‘
Espacio libre 96.86 %
Espacio libre +10dB 81.67%
Espacio libre + 10dB con 6 muestras 80.39 %
Ajustel 93.41%
Ajuste 1 +10dB 85.89 %
Ajuste 2 88.80 %
Ajuste2 +10dB 90.67 %
Ajuste2 +10 dB con 6 muestras 94.36 %
Multilateracién 90.50 %
ML-+trilateracién 90.93 %
LVM14 80.42 %
BR14 69.08 %
SCG14 43.59 %
LVM16 65.78 %
BR16 72.99%
SCG16 69.82 %

Cuadro A.7.: Comparacion de todos los enfoques al SCG reentrenado de 16 neu-
ronas. La mejora se da en porcentajes

A.6. Especificaciones de los modelos de AP Ruckus 500 y

600 respectivamente

[an ARRIS company, 2019a, an ARRIS company, 2019b]
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Indoor 802.11ac 2x2:2 Wi-Fi Access Point DATA SHEET

Ruckus' BeamFlex+ adaptive antennas allow the R500 AP to dynamically choose among
a host of antenna patterns (up to 64 possible combinations) in real-time to establish
the best possible connection with every device. This leads to:

Better Wi-Fi coverage @

Reduced RF interference

Traditional omni-directional antennas, found in generic access points, oversaturate the
environment by needlessly radiating RF signals in all directions. In contrast, the Ruckus
BeamFlex+ adaptive antenna directs the radio signals per-device on a packet-by-packet
basis to optimize Wi-Fi coverage and capacity in real-time to support high device density
environments. BeamFlex+ operates without the need for device feedback and hence
can benefit even devices using legacy standards.

@ Client Composite BeamFlex+
Pattern

Note: The outer trace represents the composite RF footprint of all possible BeamFlex+ antenna patterns, while the inner trace
represents one BeamFlex+ antenna pattern within the composite outer trace.

© 2019 ARRIS Enterprises LLC. All rights reserved.




DATA SHEET

Indoor 802.11ac 2x2:2 Wi-Fi Access Point

Wi-Fi Standards * |EEE 802.11a/b/g/n/ac Rate Pout (dBm)
* 802.11ac: 6.5 to 867Mbps (MCS0 to MCS9, NSS =1 MCSO0 VHT20 22
to 2 for VHT20/40/80) MCS7 VHT20 18
Supported Rates * 802.11n: 6.5 Mbps to 300Mbps (MCSO to MCS15)
+ 802.11a/g: 54, 48, 36,24, 18,12, 9, 6Mbps MCS0 VHT40, VHT80 22
* 802.11b: 11, 5.5, 2 and 1 Mbps MCS7 VHT40, VHTS80 18
* 2.4GHz: 1-13
Supported Channels )
* 5GHz: 36-64, 100-144, 149-165 PERFORMANCE AND CAPACITY ‘
MIMO ¢ 2X2 SU-MIMO . 2.4GHz: 300M
. Peak PHY Rates AGHz: 300Mbps
Spatial Streams e 2 SU-MIMO * 5 GHz: 867Mbps
Channelization ¢ 20, 40, 80MHZ Client Capacity * Upto 512 clients per AP
* WPA-PSK, WPA-TKIP, WPA2 AES, 802.11i, Dynamic SsSID * Up to 43 per AP
Security PSK
* WIPS/WIDS

RUCKUS RADIO MANAGEMENT

M

WMM, Power Save, Tx Beamforming, LDPC, STBC,

802.11r/kiv o * BeamFlex+
* Hotspot Antenna Optimization | « Polarization Diversity with Maximal Ratio
Other Wi-Fi Features « Hotspot 2.0 Combining (PD-MRC)
* Captive Portal Wi-Fi Channel * ChannelFly
* WISPr Management » Background Scan Based

Adaptive Band Balancing

Client Load Balancing

Airtime Fairness

Airtime-based WLAN Prioritization

. - o Management
* BeamFlex+ adaptive antennas with polarization

diversity
A T
ntenna Type * Adaptive antenna that provides up to 64 unique litv of * QoS-based scheduling
antenna patterns per band :g:;‘sgaﬂ Quality o « Directed Multicast
Antenna Gain (max) * Up to 4dBi e L2/L3/L4 ACLs
Peak Transmit Power « 2.4GHz: 22dBm Mobility * SmartRoam
(aggregate across N P N Analvsi
MIMO chains) 5GHz: 22dBm Diagnostic Tools Spectrum Analysis
* SpeedFlex
Minimum Receive
Sensitivity! * -100dBm
+ I (242 484Gt | NewomkNe |
e U-NII-1 (5.15-5.25GHz) * SmartZone
o U-NII- - * ZoneDirector
Frequency Bands U-NII-2A (5.25-5.35GHz) Controller Platform —
* U-NII-2C (5.47-5.725GHz) Support * Cloud Wi-Fi
* U-NII-3 (5.725-5.85GHz) + Unleashed?
* Standalone
2.4GHZ RECEIVE SENSITIVITY Mesh * SmartMesh™ wireless meshing technology Self-
e healing Mesh
HT20
IP * |Pv4, IPv6
MCSsO MCS7 MCso MCSs7 -
* 802.1Q (1 per BSSID or dynamic per use based on
-92 -76 -89 -73 RADIUS
VLAN * VLAN Pooling
5GHZ RECEIVE SENSITIVITY * Port-based
VHT20 802.1x * Authenticator & Supplicant
MCS0 MCs7 MCSO MCS7 MCS0 MCS7 Tunnel * L2TP, GRE, Soft-GRE
94 76 92 74 90 69 * Application Recognition and Control
Policy Management * Access Control Lists
Tools » Device Fingerprinting
2.4GHZ TX POWER TARGET « Rate Limiting
Rate Pout (dBm)
MCSO0 HT20 22
MCS7 HT20 15

1 Rx sensitivity varies by band, channel width and MCS rate.
2 Refer to Unleashed datasheets for SKU ordering information.
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Indoor 802.11ac 2x2:2 Wi-Fi Access Point

DATA SHEET

PHYSICAL INTERFACES SOFTWARE AND SERVICES
Ethernet * 2 x 1GbE ports, RJ-45 Location Based Services | * SPoT
Network Analytics * SmartCell Insight (SCI)

* 15.8(L) x 15.8(W) x 4(H) cm

Physical Size o)X 20 % 1 5704
Weight * 350g (0.770z)
Mounting * Wall, Drop ceiling, Desk

Secure bracket (sold separately)

Hidden latching mechanism

Kensington lock

Physical Security e T-bar Torx

Bracket (902-0108-0000) Torx screw & padlock (sold
separately)

Operating Temperature | * 0°C (32°F) to 50°C (122°F)

Operating Humidity * Up to 95%, non-condensing

802.3af * 10.5W

12VDC-Powered o 11.1W

CERTIFICATIONS AND COMPLIANCE

* Wi-Fi CERTIFIED™ a, b, g, n, ac
Passpoint®, Vantage

EN 60950-1 Safety

EN 60601-1-2 Medical

EN 61000-4-2/3/5 Immunity

EN 50121-1 Railway EMC

EN 50121-4 Railway Immunity

* |EC 61373 Railway Shock & Vibration
UL 2043 Plenum

EN 62311 Human Safety/RF Exposure
WEEE & RoHS

ISTA 2A Transportation

Wi-Fi Alliance?

Standards Compliance®

3 Max power varies by country setting, band, and MCS rate.
4 For complete list of WFA certifications, please see the Wi-Fi Alliance website.
5 For current certification status, please see the price list.

ORDERING INFORMATION

* Concurrent dual band 802.11ac AP, no power

901-R500-XX00
adapter

See Ruckus price list for country-specific ordering information.
Warranty: Sold with a limited lifetime warranty.
For details see: http://support.ruckuswireless.com/warranty.

OPTIONAL ACCESSORIES

* Spare, accessory mounting bracket with padlock

902-0108-0000
support

902-0120-0000 Spare, Accessory Mounting Bracket

Power Adapter (12V, 1.0A, 12W) (Sold in quantities
of 1 or 10)

PoE injector (24W) (Sold in quantities of 1, 10 or 100)

902-0173-XXYY

902-0162-XXYY

Spare, T-bar ceiling mount kit for mounting to flush
frame ceiling

Power Supply (12V, 2.0A, 24W)

902-0195-0000

902-1169-XX00

PLEASE NOTE: When ordering Indoor APs, you must specify the destination region
by indicating -US, -WW, or -Z2 instead of XX. When ordering PoE injectors or power
supplies, you must specify the destination region by indicating -US, -EU, -AU, -BR,
-CN, -IN, -JP, -KR, -SA, -UK, or -UN instead of -XX.

For access points, -Z2 applies to the following countries: Algeria, Egypt, Israel,
Morocco, Tunisia, and Vietnam.

ARRIS, the ARRIS logo, Ruckus, Ruckus Wireless, the Ruckus logo, and the Big Dog design are trademarks of ARRIS
International plc and/or its affiliates. All other trademarks are the property of their respective owners. 19-02-F

www.ruckusnetworks.com | 350 West Java Dr., Sunnyvale, CA 94089 USA




R600
Indoor 802.11ac 3x3:3 Wi-Fi Access Point DATA SHEET

Ruckus' BeamFlex+ adaptive antennas allow the R600 AP to dynamically choose among
a host of antenna patterns (up to 512 possible combinations) in real-time to establish
the best possible connection with every device. This leads to:

Better Wi-Fi coverage @

Reduced RF interference

Traditional omni-directional antennas, found in generic access points, over saturate the
environment by needlessly radiating RF signals in all directions. In contrast, the Ruckus
BeamFlex+ adaptive antenna directs the radio signals per-device on a packet-by-packet
basis to optimize Wi-Fi coverage and capacity in real-time to support high device density
environments. BeamFlex+ operates without the need for device feedback and hence
can benefit even devices using legacy standards.

@ Client Composite BeamFlex+
Pattern

Note: The outer trace represents the composite RF footprint of all possible BeamFlex+ antenna patterns, while the inner trace
represents one BeamFlex+ antenna pattern within the composite outer trace.

© 2019 ARRIS Enterprises LLC. All rights reserved.




DATA SHEET

Indoor 802.11ac 3x3:3 Wi-Fi Access Point

Wi-Fi Standards * |EEE 802.11a/b/g/n/ac Rate Pout (dBm)
* 802.11ac: 6.5 to 1,300Mbps (MCSO to MCS9, NSS = MCS0 VHT20 22
1 to 3 for VHT20/40/80 MCS7 VHT20 18
Supported Rates * 802.11n: 6.5 Mbps to 450Mbps (MCSO to MCS23)
* 802.11a/g: 54, 48, 36, 24, 18, 12,9, 6Mbps MCS0 VHT40, VHT80 22
* 802.11b: 11, 5.5, 2 and 1 Mbps MCS7 VHT40, VHT80 18
* 2.4GHz: 1-13
Supported Channels )
0 Sz o, T0ias, 12816 PERFORMANCE AND CAPACITY |
MIMO * 3x3 SU-MIMO . 2 4GHz: 450M
- Peak PHY Rates RGNS
Spatial Streams * 3 SU-MIMO * 5GHz: 1300Mbps
Radio Chains and Client Capacity * Up to 512 clients per AP
Streams ¢ 333
SSID * Up to 43 per AP
Channelization * 20, 40, 80MHz
* WPA-PSK, WPA-TKIP, WPA2 AES, 802.11i, Dynamic RUCKUS RADIO MANAGEMENT
Security PSK et
« WIPS/WIDS * BeamFlex+

Antenna Optimization | * Polarization Diversity with Maximal Ratio

* WMM, Power Save, Tx Beamforming, LDPC, STBC, Combining (PD-MRC)

802.11r/k/v
. Hotspot Wi-Fi Channel
Other Wi-Fi Features « Hotspot 2.0 Management
Captive Portal

WISPr

* BeamFlex+ adaptive antennas with polarization
diversity

Adaptive antenna that provides up to 512 unique
antenna patterns per band

ChannelFly
Background Scan Based

Adaptive Band Balancing

Client Load Balancing

Airtime Fairness

Airtime-based WLAN Prioritization

Client Density
Management

QoS-based scheduling
* Directed Multicast
L2/L3/L4 ACLs

SmartCast Quality of

Antenna Type Service

SmartRoam

Mobility

Antenna Gain (max) * Up to 3dBi

Spectrum Analysis

Peak Transmit Power Diagnostic Tools

(aggregate across ¢ 2.4GHz: 26dBm * SpeedFlex
MIMO chains) ¢ 5GHz: 25dBm
Minimum Receive | NewoRGNG |
Sensitivity! -101dBm « SmartZone
* |SM (2.4-2.484GHz) Controller Platform ¢ ZoneDirector
* U-NII-1 (5.15-5.25GHz) Support * Cloud Wi-Fi
Frequency Bands e U-NII-2A (5.25-5.35GHz) + Unleashed?
* U-NII-2C (5.47-5.725GHz) * Standalone
* U-NII-3(5.725-5.85GHz) Mesh ¢ SmartMesh™ wireless meshing technology. Self-
healing Mesh
2.4GHZ RECEIVE SENSITIVITY IP * IPv4, IPv6
HT20 * 802.1Q (1 per BSSID or dynamic per use based on
MCS0 MCS7 MCS0 MCS7 RADIUS)
VLAN « VLAN Pooling
-92 -78 -90 -84 * Port-based
802.1x * Authenticator & Supplicant
5GHZ RECEIVE SENSITIVITY Tunnel « L2TP, GRE, Soft-GRE
RALEE * Application Recognition and Control
MCSO0 MCS7 MCSO0 MCS7 MCSO MCS7 Policy Management * Access Control Lists
95 78 91 76 -89 67 Tools » Device Fingerprinting
* Rate Limiting
2.4GHZ TX POWER TARGET
PHYSICAL INTERFACES
Rate Pout (dBm) =
Ethernet * 2 x 1GbE ports, RJ-45
MCSO0 HT20 22
MCS7 HT20 15

1 Rx sensitivity varies by band, channel width and MCS rate.
2 Refer to Unleashed datasheets for SKU ordering information.
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Indoor 802.11ac 3x3:3 Wi-Fi Access Point

DATA SHEET

PHYSICAL CHARACTERISTICS

* 15.8(L) x 15.8 (W) x 1.57 (H) cm

Physical Si

ysical Size * 6.22 (L) x 6.22 (W) x 0.5 (H) in
Weight * 364g(12.840z2)
Mounting * Wall, Drop ceiling, Desk

Secure bracket (sold separately)

Hidden latching mechanism

Kensington lock

Physical Security * T-bar Torx

Bracket (902-0108-0000) Torx screw & padlock (sold
separately)

Operating Temperature | ¢ 0°C (32 °F) to 40 °C (104 °F)

Operating Humidity * Up to 95%, non-condensing

802.3af
DC * 11.8W

° 11.2W

CERTIFICATIONS AND COMPLIANCE

* Wi-Fi CERTIFIED™ a, b, g, n, ac
Passpoint®, Vantage

EN 60950-1 Safety

EN 60601-1-2 Medical

EN 61000-4-2/3/5 Immunity

EN 50121-1 Railway EMC

EN 50121-4 Railway Immunity

* |EC 61373 Railway Shock & Vibration
UL 2043 Plenum

EN 62311 Human Safety/RF Exposure
WEEE & RoHS

ISTA 2A Transportation

Wi-Fi Alliance4

Standards Compliance’

3 Max power varies by country setting, band, and MCS rate.
4 For complete list of WFA certifications, please see the Wi-Fi Alliance website.
5 For current certification status, please see the price list.

SOFTWARE AND SERVICES

* SPoT
* SmartCell Insight (SCI)
¢ Cloudpath

Location Based Services

Network Analytics

Security and Policy

ORDERING INFORMATION

* Concurrent dual band 802.11ac AP, no power

901-R600-XX00
adapter

See Ruckus price list for country-specific ordering information.
Warranty: Sold with a limited lifetime warranty.
For details see: http://support.ruckuswireless.com/warranty.

OPTIONAL ACCESSORIES
902-0162-XXYY

* PoEinjector (24W) (Sold in quantities of 1, 10 or 100)

Spare, T-bar ceiling mount kit for mounting to flush
frame ceiling

Power Supply (12V, 2.0A, 24W)

902-0195-0000

902-1169-XX00
902-0120-0000

Spare, Accessory Mounting Bracket

Spare, accessory mounting bracket with padlock
support

Power Adapter (12V, 1.0A, 12W) (Sold in quantities
of 1 or 10)

902-0108-0000

902-0173-XXYY

PLEASE NOTE: When ordering Indoor APs, you must specify the destination region

by indicating -US, -WW, or -Z2 instead of XX. When ordering PoE injectors or power
supplies, you must specify the destination region by indicating -US, -EU, -AU, -BR, -CN,
-IN, -JP, -KR, -SA, -UK, or -UN instead of -XX.

For access points, -Z2 applies to the following countries: Algeria, Egypt, Israel,
Morocco, Tunisia, and Vietnam.

ARRIS, the ARRIS logo, Ruckus, Ruckus Wireless, the Ruckus logo, and the Big Dog design are trademarks of ARRIS
International plc and/or its affiliates. All other trademarks are the property of their respective owners. 19-02-C
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Nomenclatura

AOA
AP
APK
BR

BS
Cell-ID
COO
CSI
DOA

FLOPS

GPS
GPU
I4+D+i
IA

INS

IoT

IR
LBS
LOS

LVM

Angle of Arrival(Angulo de llegada)

Access Point(punto de acceso)

Android Application Package(paquete de aplicaciones de Android)
Bayesian Regularization(regularizacién bayesiana)

Base Station(estacion base)

Cell Identification(Identificacion de celda)

Cell of Origin(Celda de origen)

Channel State Information( Informacién de estado del canal)
Direction of Arrival(Direccién de llegada)

Operador de Coma Foltante por segundo( Floating point operations
per second)

Global Positioning System(sistema global de posicionamiento)
Unidad de Procesamiento Grafico(Graphics Processing Unit)
Investigacion,Desarrollo e innovacion

Inteligencia Artificial

Inertial Navigation System(sistema de navegacion inercial)

Internet of Things(Internet de las cosas)

Infra Rojo
Localization Based Services(servicios basados en localizacién)
Line of Sight( Con linea de vista)

Levenberg Marquad
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Nomenclature

M2M
ML
NLOS
OEM
POA

RFID

RN

RSSI

RTOF
RTT
SCG
SMP
SVM
TDOA

TOA

112

Machine to Machine(maquina a méaquina)

Machine Learning(Aprendizaje maquina o automaético)
Non Line of Sight(Sin linea de vista)

Onda Electromagnética

Phase of Arrival(Fase de llegada)

Radio Frecuency Identification(Identificacién basada en radiofrecuen-
cia)

Red Neuronal

Received Signal Strenght Indicator(indicador de fuerza de senal re-
cibida)

Round-Trip Time of Flight(Tiempo de vuelo de ida y vuelta)
Round-trip Time(Tiempo de ida y vuelta)

Scaled Conjugated Gradient(Gradiente conjugado escalado)
Smallest M-vertex polygon(Poligono de vértice mas pequeno)
Support Vector Machine(Maquina vector soporte)

Time Difference of Arrival(Diferencia de tiempo de llegada)

Time of Arrival(Tiempo de llegada)
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