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RESUMEN

Conocer la posicion del personal a bordo de buques de la Armada estegbara situaciones de
emergencia donde domina ¢anfusion,alertas en circunstacias de fhombre al agua control de
sistemas de CO2 en compartimentos transitablesstriccon del trafico en determinadas zonasl

buque entre otras aplicacionegsteTrabajo Fin de Gradtiene como objetivo ldblusqueda de una
solucién adicho problema, implementado un sistema deadiobaliza basaden el ordenador de placa
base Raspberry Rila tecnologia inalambridaluetooth Low Energ{BLE), utilizando la informaién
proporcionada por las radiobalizpgara entrenar un sistema de aprendizaje automatico basado en
maquinas de vector soporte. Este sistema de radiobaliza se instalé en distintos entornos controlad
realizanddas pruebas inicialesnla segunda plantdel cuartel de alumnd¥arqués de la Victoriay

en los seminarios del CUDpara finalmentevalidar que ¢ sistema es capaz de identificar el
compartimento o sala en la que se entraeel usuarip e n el patrull ero ATab

PALABRAS CLAVE

Raspberry piBluetooth Low Energyaprendizaje automatico, maquinas de vector sgdod&lizacion
en interiores.
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Motivacion

La motivacién de estTrabajoFin de Grado surge de la necesidad de conocer la localizacion del
personal a bordo de buques de la Armagspecialmente en determinados entornos, destk
informacion seria de gran ayudantre la gran variedad de aplicaciones que nos apordaho
sistema, destacariamos:

T

Zafarrancho de combate: En este caso, la localizacién del personal a bordo seria un
herramienta muy Gtil para los trozos de seguridad interior, que tendrian claro en todo
momento dnde se encutra el personal que componglbs trozos y su disponibilidad.
También nos permitiriaomprobarsi algin miembro de la dotacida quedado atrapado

en algun compartimento o sakn cas de un incendio o una inundacion, sin tener que
acceder fisicamente a ella.

fiHombre al agua Cuardo se produce ufihombre al aguay ningin miembro de la
dotacién se ha dado cuenta de esta situacion, la probabilidad del sahéafraboes
practicamente nula. Disponer de un sistema de localizacion en el bugue que nos permit
alertar cuando se pierda sefal de un usuario de este sistema, nos permitiria alertar de
situacionesleihombre al aguaen el momento que se produce y salvar vidas.
Compartimentos con sistemesntraincendiosle CO2:Con un sistema de localizacion, se
podria desactivar autotm@g@amente el sistema CO2 ehcaso de que algun miembro de la
dotacion se encontrase en el interior de dicho compartimento o sala.

Zonas restringida<stl transito nocturno por exteriores o con mal tiempo esta prohibido,
salvo en situaciones que se regae Este sistema alertada los casos en los que no se
esté respetando dicha norma. Por otro lado, también nos permitiria alerésmoete que

un miembro de la dotacién accediera a una zona restringida, sin tener la autorizacior
pertinentepara ello.

Boton desocorro Nos permitiria conocer de manera instantanea la localizacion de un
miembro de la dotacion que se encontrase en peligro.

Teniendo en cuenta la gran variedad de aplicaciones que aportaria este sistema, algunas de e
incluso para salvavidas, en este TFG se plantea una soluciiue nos permé implementar este
sistema de localizacién de personal a bordo en los buques de la Armada.

11



PEDROJAVIER GONZALEZ NEGRO

Debido a que la localizacién en interiores es un ambito sin una solucion tan aceptada y extendic
como esel GPS para el posicionamiento en exterionesnos tenidajue decantarnos por una de las
muchas posibilidades que se han probado en estd-aramente, se opt6é por implementar un sistema
basado en el ordenador de placa reducida RaspbefRPBj opeando como radiobaliza gracias a la
tecnologiaBluetooth Low Energye integrando un sistema de aprendizaje de maquina basado en
maquinas de vector soporte para cumplir €oobjetivoprincipal de este TFGonseguir identificar el
compartimento o sala da que se encuentra un usuario de este sistdorgue o mencionaremos
tambiénen el Capitulo 2, adelantamos aqui que existe un TFG gdigwayo objetivo era obtener un
sistema de control de personal a bordo empleandospRigay tecnologi®luetooth Low EnergyEn
este TFG se pretende ser mas ambicioso y, partiendo de esas mismas tecnologias y apoyandonos el
técnicas de aprendizaje basado en maquinas de vector soporte, evolucionar de un sistema de contr
un sistemale localizacion.

1.2 Objetivos del trabajo
Los objetivos de esferabajoFin de Gradose enumeran con detalle a continuacion

1 Desarrollamun sistema de localizaci@® personal a bordo de buques de la Armada, a partir
de radiobalizas, basado krplaca Raspbey Pi y la tecnologia inalambridauetooth Low
Enemy (BLE).

1 Prueba dedicho sistema en entornos controlados, como los seminarios del CUD o las

camaretas deluartel de alumno8Viarqués de la Victoria

1 Validaciéndel sistema emin entorno militarconoesep at r uTabaea. o A

1 Usar el numero minimo deradidbalizas imprescindibe para poder situarnos
correctamentees decir, ndener la necesidad de usar una radiobaliza por compartimento o
sala.

1 Por Jdltimo, nos interesagque los criterios para calar las radiobalizasfuesen
suficientementesencills, de manera que, en la instalacibn de este sistam#sen
numerosas posibilidades a la horaddgoneras radiobalizas.

1.3 Organizacién de la memoria
La memoria de este TFG esta divididacercocaptulos, complementados cochoanexos.

En el presente capitulse describe la motivaciéon del trabajo, los objetivos marcados y la
organizacion de la memoria.

En el Capitulo 2 desarrollamos el estado del arte. Se intnodosesistemas de localizacion,
comentando primero los ss¢mas de localizacion en exterigrgmra centrarngsdespuésen las
tecnologias enfocadas al posicionamiento en interiores. Aqui se explica la tecnologia Bluetootl
utilizada en nuestro sistema de localizaciBosteriormente, degbimos las diferentes técnicas de
medicion de posicionamiento, dedicando un apartado entero para el aprendizaje automatico y otro pe
maquinas de vector soporte, &eande se encuadra la técnica de medicion de poaigiento que
hemos utilizado en es TFG. Por ultimoseexplica la actividad industrial desarrollada en el ambito de
la localizacién en interiores.

El Capitulo 3se divide en tres parteEn primer lugar, se describe el software y hardware
empleado. A continuaciose explican los pasositialestomados en este trabajo, la configuracion y
puesta en marcha de las placas Raspberry Pi para poder operar con ellas. Finalmente, se detalla
experimentos realizadppreviosa la validaciéon del sistema. Se realiza una primera fase (los primeros
cinco experimentos), donde se estudia si la sefial y las condiciones del entorno son favorables pe
implementar las técnicggopuestas ponuestro sistema. En la segunda fase (Ultimo experimento) se

12



) SISTEMADE LOCALIZACION DE PERSONALA BORDOBASADOEN
TECNICASDE APRENDIZAJEAUTOMATICO Y BLUETOOTHLOW ENERGY

realiza una prueba en la que se hace uso de lasdbi®YM, describiendo todos los pasos para su
instalacion, configuracion y empleo.

Este apartado de experimentac&sta compuesto de diferentes pruetpas se estructurate la
siguiente manera:
1. Descripcion del escenario o entorcontrolado.
2. Explicacionde los pasos a seguir para la toma de datos y representacion de los resultados.
3. Analisis de resultados: setdllan las observaones y conclusiones obtenidas de los
resultades.

En el Capitulo 4 se muestra la validacion y prueba de este sistema reafiaat@ntorno militar
y mar i no, el p.aSe mprederitaa las do$i preebaa realiaadas, siguiendo la misma
estructura quenla fase de experimentacién

En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones obtenidas y las lineas futimasstigacon
propuestas

En la bibliografia se enumeran los recursos consultados para la realizacion deébié€sguedan
reflejadas todas las referencias de la memoria.

Finalmente, se presentan los anexos, donde se adjuntan:

1 Glosario de siglastl significado @ siglas utilizadas en este TF@detalla la primera vez
gue aparecen en la memoria. Este glosario tiene como objetivo facilitar el trabajo al lector,
evitando que tenga que buscar la primera vez queeseionda sigla que quiera consultar
para conocesu significado.

1 Conjunto de sriptselaboradopara el desarrollo del trabajo.

1 Todos los resultados, ordenados y clasificados, de los dos primeros experimentos de
Capitulo 3.
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2 ESTADO DEL ARTE

Las tcnologias enfocadas al desarrolle bcalizacion en interiores se encuentran en plena
expansion debido al reciente interés y a las deficiencias de la geolocalidacgatéliteen zonas de
sombra y lugaresamde se produce la pérdida o atenuacion de sefial de los satélites, comoagasnteri
deedificios 0 a bordo de buques.

En el presente capitulo comenzaremos explicando los sistemas de localizacién en exteriores o
geolocalizacion para entender por questas tecnologias no son egliles en la localizacion en
interiores. A continuaién, se expone un repaso afasnologias que han tenido éxito en el desarrollo
de sistemas de localizaci@n interiores En el siguiente apartadoe describen lagécnicas de
medicién de posicionamientaentrandonos en los métodos de aprendizaje a@timonbasados en
maquinas de vector soporte. Finalmente, desglosamogrilosipales proyectoy empresasjue
desarroltin o han desarrolladdrabajos dentro de esteambitg incluido el sistema puesto en
funcionamiento en los Buques de Accion Maritima dérfaada Espafiola.

2.1 Sistema global de navegacién por satélite

Estos sistemas son la solucion mas extendida para obtener localizacién rapida y precisa ¢
cualquier punto del globo. Los paises o comunidades que desarrollan este tipo de sistema son EE.L
(GP9, Rusia (GLONASS), China (BEIDU) y Europa (GALILEO).

Un sistema global de navegacion por satéigta formado pouna constelacion artificial de al
menos 24 satélites que emiten continuamente sefiales donde indican su posicion y tiempo de envio
la sefal. Cualquier disposivo que sea capaz de recibir e interpretar la sefial de al menos cuatro
satélites (si el nUmero es mayor obtendra untadw mas preciso) consigue calcular por triangulacion
Su posicion absoluta en coordenadas geogréficas de latihgitud y altitud. La distancia entre el
satélite y receptor se conoce gracias al retardo de la sefial.

Dependiendo del sistema global de navegacion por satélite, del uso (militar o civil), de las
caracteristicas técnicas del dispositivo receptor y gacdmetros condicionargtboy en dia se puede
obtener una posicion con una precision inferior a un metro de &soimportante saber que la
precision es un parametro controlable, permitiendo la maxima precisibn a las instituciones
aplicaciones militags del propio pais que desarrolla este sistema, introduciendo un margen de erro
para aplicaciones civiles.

Sin embargo, en determinados entornos exteriores, y en la mayoria de los interiores, ¢
posicionamiento por satélite no es operativo por las sigagg@ondiciones:
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1 Las sefales de los satélitestimmen la potencia suficiente para atravesar la mayoria de los
obstaculos. Se produce una atenuacion importante de la sefial debido a que los satélites
encu@tran a gran distancia de los receptores yiseid limitado por el peso y el tamafio
no les permite portar grandes antenas de frecuencias inferiores que tienen mayore
alcances.

1 Ademas, necesitan linea de vision directa (LoSe of Sight, por lo que, aunque nos
encontremos en espacios abiertasno puede ser la calle de una ciudad, los edificios altos
obstaculizarian la linea de vision directa de algunos satélitgsdiendo que nuestro
receptor pueda establecer conexidn con al menos cuatro satélites.

1 Por ultimo, los sistemas de localizacién interiores estan pensados para funcionar en
entornos locales, por lo que es preferible el uso de una referencia relativa, a partir de zone
de interés y no de una referencia absoluta como la que utilizan los sistemas de navegacic
por satélite, que aagptir de un punto de referencdatum establece un sistema de
referencia cartesiano X, Y, Z.

2.2 Tecnologiaspara localizacion y posicionamiento en interiores

Los sistemas de localizacién en entornos locdl®S( Local Positioning Systejnson sistemas
alternativos a los sistemas de navegacion por GPS para la localizacion en interiores. Actualmente, |:
tecnologias basadas en radiofrecuemne@esentan la cuspide de estos sistemasontinuacion,se
detallardn ds sistemas de localizacion ieteriores[2].

2.2.1WiFi. Protocolo 802.11

El protocolo 802.11 suele seguir un modelo de comunicacion tipicamente centralizado. De est
manera, las redes suelen estar formadas por uno o varios puntos de(ABsegacess Poinjsy
numerosos alintes conectados a uno de los APs, representados por tarjetas de red inalambrica. En
sistema de localizacion, donde utiliceel protocolo 802.11, los puntos de accesos operarian como
radiobalizas, emitiendo periédicamentamas de datos, que seriatibidas por las tarjetas de red
inalambricd3].

Los protocolos 802.11b y 802.11g emiten en la franja de frecuencia cercana a los 2,4 GHz
subdividido en 14 canales, separados por 5 MHz. Cada pais y zona geografica apicgiass
restricciones al nUmero de canatksponibles en Europa, por ejemplo, disponemos de 13 canales
WiFi utiliza el mecanismo de CSMEA para eliminar las interferencias entre APs, reduciendo la
probabilidad de que se transnatda vez en el mismaaoal por diferentes puntos de acceso.

2.2.2Radio de banda ultra ancha (UWBItra Wide Band)

Esta tecnologia se empez0 a usar en el ambito militaradawresy comunicaciones seguras. A
partir de 1990 se licencid para usos civiles.laFigura2-1 se muestra una gréafica representativa del
uso del ancho de banda por las tecnologias de banda estrecha, banda ancha y batzhaintra
(UWB). Ultra Wide Band presenta grandes ventajas que la convierten en una buena candidata para |
localizacion en interiores:

1 Con respecto a otras tecnologias de radiofrecuencia, esta cuenta con una gra
capacidad de deteccion, propagaciéon en interiores y penetracion en materiales
presentes en edificios.

1 Sufre menos interferencias por su baja densidpétral.

1 Su elevado ancho de banda permite una gran resolucién en la medida de los retardo
con un margen de error aproximado de 1 ns.

9 Precision en localizacion en interiores de hasta un metro.
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Tamarno de pulso tipico ~ 1 ns

4 densidad Pequerio duty cycle ~ 1/1000
espectral narrowband BW: 3.1-10.6 GHz (EEUU)
3.0-6.0 GHz (Europa)
spread Potencia: -40 dBm MHz
spectrum
ultrawideband
/ — 17 A —\ R
frecuencia -

Figura 2-1 Comparacion del uso de ancho de banda de difertes tecnologiasFuente [2]

Entre las desventajas principales, podemos destacar:

1 Necesidad de filtro adaptado para la deteccion de llegada de pulsos.

1 Requiere de una sincronizaciprecisa entre logeceptores

1 Laestimacionde distancia se limita al calculo de tiempo de llegada, que se explica en
el apartad@.3, siendo casi inservildatras técnicas como la de triangulacion.

1 Esta tenologia se encuentra procesale estandarizacion.

2.2.3ldentificacion por radiofrecuenciaRFID, Radio Frequency Identification)

La tecnologia RFID es un sistema de identificadid@sadoen etiquetas de radiofrecuencia que
contienen una antena que recibe ge#@al por RF de un transmisor y devuelve una sefial al ser
excitada por la sefial que le llega de este transnitsoa. Situarse una persona mediante este sistema,
portaria el transmisor que excita a las etiquetas y a la vez lee la sefial que dessiatysiendo
capaz de identificar qué etiquetas tiene cerca y a partir de esta informacién, conocer su localizacic

3.

Cricket [4], un sistema desarrollado por un grupo de ingenieros del Instituto deldgia de
Massachussetsonsiguio tener una precision de 2 centimetros. Es porpeliolo queha sido
implementado en otros sistesna&omo control de robots, seguimientos de objetos o aplicaciones
contextaware(en las que la localizacion forma una pagencial).

El inconveniente de la tecnologia RFID es cglejecesitar una gran cantidad de lectores RFID
para una correcta localizacion (el alcance de la sefial es muy reducim)yieeteen un sistema caro
de implementarts por ellgpor lo quese @ta por otras tecnologias este TFG.

2.2.4Localizacion y posicionamiento utilizando telefonia movil (G&\bbal System
for Mobile)

La ventaja de esta tecnologia es que no necesitaria ningun hardware adicional, se aprovecharia
las tecnologias GSM ya irdadas. Actualmente, existen operadores de telefonia mévil que ofrecen la
opcion de localizacidén via movil a sus clientes. Su principal desventaja es la falta de precision, ya qt
habitualmentgeste tipo de tecnologia no puede dar precisiones mayordésrdetfs, por o que no
serviria para interiores. Esto es debido aeuelculo de la localizacion se basa en los siguientes dos
métodos posibles:
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1 Cell ID: Deteccién de la célula a la que esta conectado el mévil. La precision depende
del tamafio de célul&n zonas urbanas la precision es de decenas de metros, mientras
qgue en zonasiralesla precision disminuye.

1 E-OTD (Enhanced Observed Time Differepc&n espafiol, diferencia de tiempos
mejorada, es un método por el cual el movil mide la diferenciéedgds de vuelo
entre sefales transmitidas a varias estaciones base. La precision de esta técnica
encuentrantre los 50 y 200 metros.

En [5] podemos encontrar un sistema experimental basado en la medida de la intensafad de
de 6 estaciones base y 30 canales GSM (este sistema no permite ser utilizado para la comunicacit
mediante un médem GSM. Utiliza el métodokeleecinosmas cercangsecesita ufingerprint denso
del area y finalmente, se puede obtener una preasi®2,5 m de mediana de error.

2.2.5ZigBee Protocolo IEEE 802.15.4

Esta tecnologi se ha disefiado para ser el estarmtatas comunicaciones entre las redes
inalambricas de sensore®/$N, Wireless Sensor NetwpiB]. En la Figura 2-2 podemos ver un
ejemplo de distribucion de tecnologia ZigBee dentro de s&dtme sus principalesaracteristicgs
podemos destacabajo consumo energéticbajo costey transmision de datos a baja velocidRadr
otro ladqg su ancho de banda y su alcance es més reducido que en tecnologias WiFi, por ejemplo, y
sefal fluctia deigual manera cuando cambian las condiciones de la planta, o con el simple
movimiento de las personas.

, .
Security & Alarm -
S |

] Door Control l

b

[ Radiators & Temperature ) | ¥
: a)
i ] l Lighting Control
L | |
= -

)
Monitoring & Control > _— W%

Environmental Monitoring
[l
\ e

Automatic Notification

Figura 2-2 Ejemplo aplicacion tecnologia ZigBeeFuente:[7]

2.2.6Bluetooth

Bluetooth [8] es un sistema d&ansmisionde datos, inalambri; entre dispositivos a corta
distancia. La banda de frecwsa se mueve en un rangae oscileentre los 2,4 y 2,48 GHEricsson
fue la primera empresa en investigar sobre sistemas de comunicacion entre dispositivos basados en
interfaz de bajo consumo y coste, destinada a la transmision y recepcion de rdegogeléfonos
movilesy otros dispositivos. En 1999, dicha empresa se junté con Intel, Nokia, Toshiba e IBM para
crear el SIG de Bluetoottspecial Interest Groym las que se $aunié Microsoft, 3COM, Motorola y
Lucent para desarrollar esta tecnologia.

A continuacion, se detallan las diferentes versiones de Bluetooth:

1 Bluetooth v1.0 y v1.0B:Estas primeras versiones de Bluetooth, practicamente
obsoletas en la actualidad, dieron problemas de compatibilidad entre compaifiias )
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prescindiande privacidad,ya que, en cada transmision de datos, enviaban nuestra
direccion privada de dispositivo Bluetootla tasa de transmision giraba torno a los

721 kbps.

Bluetooth v1.1: Utiliza el estandar IEEE 802.13002. Corrige los errores, que
hemos indicado, de las rgBones anteriores; se afiaden y soportan los canales no
encriptados; y se le afiade el indioade la sefial, RSSI.

Bluetooth v1.2: Usa el nuevo protocolo estandar IEEE 8022(0%; mejora la
velocidad de conexién y transferencia de datos; se le afiecian de deteccidon de
otros dispositivos bluetooth en el radio de actuacion; mejora notablemente la calidad
de audio; se le afiade HQHdst Controller Interfacg control de flujo y modos de
retransmision L2CAPL{gical Link Control and AdaptatioProtocol).

Bluetooth v2.0 + EDREnhanced Data RalfeEDR es una caracteristica opcional de
transmision de datos a mayor velocidad. La v2.0 tiene una transferencia maxima de
datos de 3Mb/s, siendo su tasa real maxima 2,1Mb/s.

Bluetooth v2.1 + EDR: Mejoras impantes en cuanto a la seguridad de datos y
consumo de energi&n relacion con la seguridade ¢& aflade SSFSécure Simple
Pairing) que permite mejorar el filtrado de datos

Bluetooth v3.0 + HS: Supone un gran salto en la velocidad de transmisiénode dat
24Mb/s. Como novedad, esta version incluyél@rnativa MAC / PHY la cual le
permite hacer uso del WiFi paraatvioy recepcion de grandes paquetes de datos,
utilizando el estandar 802.11 de alta velocidad.

Bluetooth v4.0: Lanzada en el afio 20Humenta la velocidad de transmision y
recepcion de datos a 32MbEssta versiomejorala combinacién del Bluetooth clasico

con la conexién inalambrica via WiFAfade la tecnologia BLEB({uetooth Low
Energy, lo que genera un consumo menor de energim, uy Gtil para aquellos
dispositivos disefiados para ugwelongadosLos dispositivos que puedan interactuar
tanto con dispositivos Bluetooth clasicos como con dispositivos &lrEgconsiderados
comoBluetooth Smart Ready

Bluetooth v5.0: Lanzado ofiaimente en verano de 2Ql@obla la velocidad de
transmision de datos, con respecto a la version anterior, el ancho de banda s
multiplica por ocho, mejorando la transmision y recepcion de gran cantidad de
informacion de manera instantanea, rapida y establel alcance es cuatro veces
mayor. Esta versién también ha conseguido implementar un nuevo sistema para evita
interferencias con otros dispositivos inalambricos. Por otro lado, Bluetooth v5.0
soporta BLE, de esta manera se reduce el impacto que ehtugle velocidad y
alcancdienen sobre alonsumo de energia.

Actualmente podemos diferenciar cuatro clases de dispositivos con modulos Bluetooth,
clasificados de la siguiente manera:

T

)l
il
)l

Clase 1Alcance de unos 100 m y un consumo de potencia de unos\V¥00 m
Clase 2Alcance de hasta 20 m y una potenmeigueridade 2,5 mW.

Clase 30Opera con un alcance de 1 m y una potencia de 1 mW.

Clase 4Su alcance no supera los 0,5 m y consume una potencia de 0,5 mW.
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Para aquellos lectores que deseen mas informasnfine el protocolo Bluetogtipodemos
recomendar la consultzldestado del arte del TH®|,trabajo que sirve de punto de partida a este TFG
y donde se emplea la tecnologia BLE para un sistema de control de personal a bordo.

2.2.7Localizacion y mapeado simultaneo

La tecnologia SLAM $imultaneous Location and Mapp)§], a diferencia de la mayoria des
sistemasactuales de localizaciénp utiliza tecnologia RF, singue funcionarmediante exploracion
visual. Sin embargo, debe quedar claro que la mision principal de la tecnologia SLAM es el
posicionamiento de la propia maquina en un a partir de la interpretacion visual que hace del mismt
siendo la localizacion una posibilidad a mayoaepartir de logecursos que ofrece el sistema de
posicionamiento, de tal manera qeaando la maquina informa de su posiciésta informaciorse
puedeinterpreta y obtenersulocalizacion.

La técnicaSLAM utilizada por las maquinasonsiste en realizanna explorad@n del entorno,
extrayendolos puntos mas caracteristicos @e, para ir creandsimultaneamentsu propio mapa
internqg como se puede observar en el ejemplo dédara2-3, mediante el algoritmo de visién por
computador SURESpeededJp Robust Featurg$10].

Figura 2-3 Ejemplo de mapeado a partir de la técnica SLAMFuente[11]

A continuacion, se presentan otras técna@snenor interésSe trata de tologiasen lasque,
tras haberrtentado desarrollar sistemas LPS a partilade mismas se han encontrado grandes
carencias.

2.2.8Infrarrojo

El problema de esta tecnologia principalmente es el alcancesdagocos metroya quedtiliza
frecuenciasde transmision mucho mas altas que otras tecnologias como Bluetooth. Ademas, a
producirse una atenuacion de la sefial muy alta, seria imposible recibir la sefial de las balizas si |
fuera por linea directa.

Sin embargo, existeproyectos, sobre todo basados en detectar y controlar el paso de personal pc
puntos especificos de una zona local. Un proyecto llamado WhB®I€ss Indoor Positioning
System[12] utiliza la localizacion por infrarrojos atispositivos beaconsymatBadges

2.2.9WiMax

El protocdo IEEE 802.16 o WiMax es un conjunto de estandares inaldmbricos de banda ancha fije
para las redes de acceso metropolitanas. El gran inconveniente de esta tecnologia, para ser implant
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en un sistemaallocalizacion en interiores, es que esta pensada para la intercomunicacion de aree
muy extensas. Puede llegar a transmitir hasta 70Mbps y sus alcances son de casi 50km.
2.3 Técnicas de medicion de posicionamiento

A continuacion, se especifican las técnidasnedicion apoyadas en algoritmos geométricos.
2.3.1Triangulaciéon

Es una técnica basada lamedida de la direccion de llegada de la sefial (A@agle of arriva)
como se puede observarlarFigura2-4.

Figura 2-4 Esquema descriptivo del método AOAFuente[13]

Gracias a esta técnica no es necesario sincronizar las balizas con el objeto a localizar. Sc
necesarias antenas direccionales o arrays cordenddidiferencia de fase. El resultado geométrico se
obtiene a partir de intersecciones de rectas o planos.

2.3.2Trilateracion

Esta técnica estd basada lanmedida de rangos o pseudorangos. Al igual que la técnica de
triangulacion se basa en geometria déngulos, pero en lugar de utilizar medidas de angulos y al
menos una distancia conocida, la trilateracion utiliza la distancia conocida entre el sujeto y cada pun
de referencia. En laigura2-5 podemos obtener una vision reggatativa de este método.

Figura 2-5 Esquema descriptivo del método de trilateracion-uente: [13]

En este caso, entre los posibles parametros observables tenemos:

1 Tiempo de legada o de propagacion (TOA/TOFime of Arrival/Fligh). Debe haber
sincronizacion entre la baliza y el objeto a localiEresultado geométrico se obtiene a
partir de intersecciones de esferas.
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91 Diferencia de tiempo de llegada (DTOAMifferential Tine of Arriva). ES necesario
sincronia entre balizas, pero no con el objeto a localizar. El resultado geométrico se obtien
a partir de intersecciones de hiperboloides.

1 Tiempo de propagacion de ida y vuelta de la sefial (RRO&ndtrip Time of Flighj. No
es necesaria sincronia entre ningun dispositivo. El resultado geométrico se obtiene a part
de intersecciones de esferas.

2.3.3Medida del nivel de sefal recibida

Es una medida basada en la medida de fuerza de sefal e8&8ked Signal Strength Indicator
En la Figura 2-6 podemos apreciar como la intensidad de la sefal recibida es inversamente

proporcional a la distancia entre ésta y el objeto a localizar.

e

Figura 2-6 Esquema desdptivo del método de medida por nivel de sefial recibidd&uente [13]

Los niveles de sefial medidos pueden ser de tecnologias WiFi, Bluetooth, GSM, RFID, etc. Nc
requieren linea de vision directa entre las balizas y el objdispositivo a localizar, aunque el nivel
de sefal recida se ve afectado por el impacto de las paredes como interferencia y esto se debe ten:

en cuenta para obtener una buena solucion.
2.3.4Medida de transferencia de datos
Dependiendo del parametro obserealpodemos obtener la medicidn a partir de:

1 Calidad de enlace (LQLink Quality Indicato)
1 Tasa de errores de comunicacion (BBR Error Rate

Figura 2-7 Esquema representativo del métod8ER. Fuente [2]

Se apoyan en sistemas de comunicacion de datos. Como se obser¥agemala7, la tasa de
error es inversamente proporcional a la distancia.
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2.3.5Medida de conexion a partir de division del espacio

Esta técnica estd basada en la conectividad a nodos pertenecientes a un area o una ce
determinada. Todos los nodos tienen la misma cobertura, de manera que dependiendo del nodo del «
recibamos la sefial, nos encontraremos en un area u otra.Hijuila 2-8 podemos visualizar una
sencilla representacién de este método.

Figura 2-8 Esquema representativo del método basado en medida de conexiéuaente: [2]

Aparte de las técnicas de medicion de posicionamiento a partir de algoritmos geométricos, ha
surgido nuevas técnicas con el desarrollo del aprendizaje automatico, basadas en técnicas
reconocimiento de patrondsn este apartado, explicaremos brevamedithas técnicad\l ser una de
ellas (maquinas de vector soporta)empleada en este TF& dedicaran los apartadddy 2.5 para
explicarcon mas detallqué es el aprendizaje automaticay maquinas de vector soporte.

Las técnicas de reconocimiento de patrones son métodos de aprendizaje autompicedepie
ser empleados (entre otras muchas aplicaciones) para dstilbealizacion relacionando la potencia
recibida de varias balizas en instante determinado, con una base de datos procedente de un mape
de muestras obtenido en una calibracién. De esa forma evitamos utilizar algoritmos geométricos.

2.3.6Métodos KNN

KNN (K-Nearest Neighbojses un método de clasificacion supervisado, quéitamse puede
utilizar en regresion y que sirve para estimar una funcion de densidad F(x/Cj) que predice el valor de
para la Clase QjL4].

Se apoya en la sefal recibida (RSSI) de los puntos de acceso, siendo necesariadios lds r
cobertura de todos ellos se solapen. Gracias a estos algoritmos no se necesita establecer una rela
lineal entredla RSSI recibida ya distancia al punto de acceso. Tan solo nos interesa asegurar que, Si €l
AP (Access Pointesta cercda potencia recibida serd mayor que si esta lejos. En base a esto, se crea
una base de datos a partir de localizaciones, que seran el conjuatiates de pruehdormado cada
vector por una coordenada en el espacio y la RSSI correspondiente de ¢d8flaEARaTabla2-1 se
muestra un ejemplo de estos datos recogidos en una tabla.

Localizacion [x(m) |y (m) [z(m) [RSS, (dBm) [RSS, (dBm)
1 0 0 0 -28 -88
2 3 0 0 35 =70
3 10 0 0 -51 -62
4 0 5 0 -41 -85
5 5 5 0 -48 -68
6 10 5 0 -60 -50
7 10 10 |0 72 -30

Tabla 2-1 Ejemplo de vectores de prueba de unbase de datos para uso de KNN. Fage: [3]
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Una vez implementado el sistema, el usuario se localizara comparando la sefial reetibita (
potencia ¥ con la base de datos. Esta comparacion, base de los algoritmos KNN, busca la clase m
frecuente de suls vecines mas préximos. En laigura2-9 podemos ver como funciona KNN de una
forma representativa. El circulo verde representariaeetor potenciaobtenida en un instante
determinado. El resto serian lesctores de pruebde la base @ datos. Si k=3, la clasificacion del
vector potencigertenecera a la clase represeatazh un triangulo rojo. Si k=5, pertenecera a la clase
representada con el cuadro azul.

\
A
A
!
!
7

Figura 2-9 Modelo explicativo para algoritmos KNN. Fuente: [14]

2.3.7Métodos bayesianos

Estos métodos, también denominadibisble se basan en la construccion de una red bayesiana,
como su propio nombre indica, durante la fase de calibracion o entrenamientomé&l paso
necesario comprenderia que el usuario determinase los puntos de interés, para posteriormente entre
el sistema durante el tiempo que se crea necesario, durante el cual se capturan muestras de RSSI d¢
AP.

Los métodos bayesianos son unaarejde los métodos KNN, ya que son mas inraunéos
cambios intrinsecos de la sefial WiFi, caosgmbr los efectos de multitrayecto. Ademas, al ser un
sistemabasado en aprendizajeo tiene en cuenta la modelizacion de la sefial WiFi. Esto se consigue
grecias a que, en la fase de entrenamiento, primero seslédim probabilidades de estar situados en
un lugar determinadg(L), y posteriormente, las probabilidades condicionadas de obtener una
determinada RSSI de un AP, estando en una localizacion deddap(i|L) [3].

2.3.8Support Vector Machine

Las maquinas de vector soporte (SV8pport Vector Machinesonun método supervisado de
clasificacion, aunque también puede utilsga en regresion. Su objetivo principal es realizaa un
separacion de clases, de un conjunto de datos, optimizando la anchura del margen que separa arn
clases de das. A estos margenes se les deimanvectores soportgl4].

Como ya ha sido puntualizadcste método de posicion@&nto a partir de reconocimiento de
patrones es el método escogido en nuestro TFG y ser& desarrollado con més detgiieraae.5.

2.3.9Métodos basados en redes neuronales

Las redes neuronales son una buena herramientdgpastimacion de la localizacion, ya que
tambiénse basamn la clasificaciore conjuntos de datos. Las redes neuronales utilizan el método de
perceptron multicapa. Enfocandsieemétodo al ambito de la localizacién, las RSSIs de los puntos de
acceso seah las entradas y las probabilidades de estar en cada una de las localizaciones, serian
salidas.
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A diferencia de los métodos anteriores, esta técnica requiere mucho tiempo de entrenamiento y u
cantidadelevadade muestras de entrenamiento. Otrdageinconvenientes es que corre el riesgo de
sobreajustarsevyerfitting efecto de sobreentrenar un algoritmo a partir de los datos de entrenamiento,
guedando ajustado a unas caracteristicas muy especificas de esos datos, de manera que, al introc
nuews datos, arrojara errores considerables al comparar el resultado de la clasificacion con ¢
resultado esperagloprolongandosen el tiempo la planificacion del numero de pesos a ajustar y
cuantos casos de prueba se van a usar.

2.4 Aprendizaje automatico

El aprendizaje de maquina o aprendizaje automéatico (en indé&dine Learniny es un campo
de las ciencias de la computacion y rama de la inteligencia artificial cuyo fin es desarrollar técnica
gue permitan a las computadoras aprender sin estar explititapregramadas. A partir de bases de
datos, pone en marcha algoritmos, que posibilitan a la computadora realizar correlaciones enti
variables, clasificar grandes cantidades de datos y detectar diferencias y errores entre ellos. I
resumentrata deobterer analisis predictivos con fines precisos y establecer correlaciones entre varios
sucesos.

El aprendizaje automaticgurge como resultado del desarrollo déntaligencia artificial. Ya en
los primeros dias de lmteligencia artificialcomo disciplinaacadémica, algunos investigadores se
interesaron en hacer que las maquinas aprendgesesi solasTrataron de resolver el problema con
diversos métodos simbdlicos, asi como los que ellos llamaron 'redes neuronales' que eran en gene
perceptrones y ais modelos basicamente basadogécnicas estadisticas, comonuzdelos lineales
generalizadas

Pero para ello es necesario definir antes el concepapr@dizaje Dicho concepto que parece
cotidiano e intuitivo, a la hora de llevarlo a un punto deavi®mputacional acaba teniendo diversas
definiciones relacionadas cada una con contextos muy concretos y posiblemente dkfiereue
intuitivamente conocemos coraprendizaje

Una definicion general e intuitiva de aprendizijesncontramos eflL5]: fiproceso a través del
cual se adquieren o modifican habilidades, destrezas, conocimientos, conductas o valores con
resultado del estudio, la experiencia, la instruccion, el razonamiento y la obseayvBeitm anterior
podriam@ destacar, a la hora de llevar la dieidn al campo computacional, el hecho de que el
aprendizaje debe producirse a partir de la experiencia del entorno y no de las habilidades
conocimiento que sean innatos en el individuo o que se adquieran corntadcesiel crecimiento
natural de éste. Por lo que podemos considerar aprendizaje a aquello que la maquina pueda aprend
partir de la experiencia y no gracias al reconocimiento de patrones anteriormente programado
Resumiendo, podemos decir que la marer que la maquina aprende es por medio de objetos con los
gue entrenarse (ejemplos) para luego aplicar los patrones que haya reconocido sobre otros obje
distintos

Podemos decir que es un proceso de induccién del conocimiento, ya que es un métado que
permite obtener un enunciado general a partir de enunciados que describen casos particulares. Si
han observado todos los casos particulares, la induccidon se considera completa y la generalizacion
da por valida. Sin embargo, es imposible obtemerinduccion completa en la mayoria de los casos,
guedando el enunciado sometido a cierto grado de incertidumbre de tal forma que no se puet
justificar empiricamente ni considerar como un esquema de inferencia formalmente valido.

Son numerosos los cases los que el campo de actuacion del aprendizaje de maquina se solape
con el dedata miningo estadistica computacionalebido a que ambas disciplinas estan enfocadas
analisis de datos. No obstante, el aprendizaje de maquina esta mas centrado wahoetieda
complejidad computacional de los problemas con el propdsito de hacerlos realizables desde ur
perspectiva practica y no unicamente tedri@en parte de la investigacion realizada en aprendizaje
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de méaquina se centra en disefiar soluciones liestébproblemas de la clas®-hard. El aprendizaje
de maquina se puede ver como un intento de automatizar algunas partes del método cientific
mediante métodosomputacionales

2.4.1Tipos de tareas

Dentro de lo que llamamos aprendizajgtomaticohay una grarcantidad de problemas cuya
diferencia principal recae en el tipo de objetos que intentan predecir. Algunas de las tareas habitual
gue intentan resolver estos problemas son:

2.4.1.1 Regresion

Su objetivo es predecir un valor real. A un nivel muy bastmmsste en intentar extraer
conocimiento sobre algunas propiedades no observadas de un objetodmsards propiedades que
si hansido observadas de ese mismo objeto (0 en otros objetos similares). Por ejemplo, predecir I
ventas del mes que viene a pad#l comportamiento de las ventas que esta almacenado (pasado)
predecir la nota de corte de unas oposiciones basandose en las notas obtenidas en la prueba
selectividad ese afimpredecir si un determinado producto le va a gustar a un cliente basaedonos
las valoraciones que ese mismo clidredado atros productos que si ha probado.

2.4.1.2 Clasificacion (binaria o multiclase)

Tiene como objetivo predecir la clasificacion de objetos sobre un conjunto de clases prefijadas
Por ejemplo, clasificar una detamada noticia en la categoria de entretenimiento, deportes, politica,
etc. La clasificacion seria binaria si solo se permiten dos posibles clases y multiclase si se permite
mas de dosomo se puede observar en el segundo modeloFdguea2-10.

2.4.1.3 Ranking

Su objetivo es predecir el orden 6ptimo de un conjunto de objetos segun un orden de relevanc
predefinido. Por ejemplo, tras la blusqueskizada poun usuario, el buscador intenta seguir un orden
optimo a la hora de devolvlrsrecursos.

SUTA 1gaussian beenal

Figura 2-10 Ejemplos representativos de clases de problemas que resuelvenathine learning Fuente:[15]

Cuando se afronta un nuevo problema de aprendizaje demaghabitualmente lo primero que se
hace es encuadrarlo en alguna de las clases anteriores. De esta forma, dependiendo de comc
clasifique, podremos medir el error cometido entre la prediccion y la realidad; aunque podriamos dec
gue generalmentenecesitaremos reducir la representacion del problema a un espacio en el que
tengamos definida una medida.

2.4.1.4 Agrupamiento (clustering)

Es un método de aprendizaje no supervisado, muy utilizado en el analisis estadistico de datos, q
tiene como objetivo agrupar clasificar una serie de observaciones o vectores en subgrupos de
acuerdo con un criterio. Estos criterios se guian generalmente por una similitud especifica y un
similitud entre los miembros de un grupo; y la separacion entre los diferentes grupos.
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2.4.2Tipos de algoritmos

Como se mencionod en la definicion de aprendizaje de maquina, se ponen en marcha algoritmos
partir de bases de datos. Dependiendo del tipo de salida que se produzca y de codmo se aborde
tratamiento de los ejemplos, los algoritmos deeaghizaje de maquina se agrugahcomo se indica
en las siguientes secciones

2.4.2.1 Aprendizaje supervisado

Segenerauna funcion que establece una correspondencia entre las entradas y las salidas desea
del sistemaEste tipo de técnicas de aprendizaje seden utilizar, por ejemplo, en ptoblema de
clasificacion, en el cual el aprendizaje de maquina trata de etiquetar (clasificar) una isestiEnd@s
utilizando una entre varias categorias (clases). La base del conocimiento del sistema esta formada |
ejemplos etiquetados a priiode los cuales sabemos su clasificacion corrégste tipo de aprendizaje
resulta muy Gtjl por ejemploen problemas de investigacion biolégica.

2.4.2.2 Aprendizaje no supervisado

Todo el proceso de modelado se lleva a cabaeaabiconjunto de ejemplos formados Unicamente
por entradas al sistema. No se conoce ninguna informacién sobre las categorias o clasificacion corre
de esos ejemplos. Por lo tanto, en este caso, se busca que el sistema consiga reconocer patrones c
objetivo de poder etiquetar las nuevas entradas.

2.4.2.3 Aprendizaje semisupervisado
Combina los dos algoritmos anteriores. Tiene en cuenta ejemplos clasificados y no clasificados.

2.4.3Modelos de clasificacion

Entre los diferentes modelos de clasificacion podemosaahesios siguientes: arboles de decision,
reglas de asociacion, algoritmos genéticedes neuronales artificiales, maquinas de vector soporte y
redes bayesianas. Algunos de estos modelos se han explicado en el &)3r@aolose una breve
descripcion, enfocada a la medicién del posicionamiento. Nuestro sistema de localizacion esta basa
en uno de los modelos nombrados, maquinas de vector soporte. Por este motivo, se dedica el apart:
2.5exclusivamente a desarrollar este modelo.

2.4.4Aplicaciones

En la actualidad, podemos encontrar una gran variedad de aplicaciones del apramidize&co
como diagnésticos médicf6], analisis demercado de valorg47], reconocimiento del hab[a8] y
del lenguaje escrito, motores de busqueda, deteccion de fraude en el uso de tarjetas ¢i&6grédito
clasificacion de secuencias de ADN, mineriadd¢os, Big data, previsiones de series temporales,
juegos y robadticaentre otro$19].

2.5Maquinas de vector soporte

Las maquinas de vectorssporte (SVM, Support Vector Machine) son métodos de aprendizaje
automatico que estan gpiamente relacionados con problemas de clasificacion y regresion. Estos
métodos usan una serie de algoritmos de aprendizaje supervisado que buscan obtener el limite c
separa diferentes clases con el mayor margen posible. Estos algoritmos fueron|atkssanpolr
Vladimir Vapnik y suequipo en los laboratorios AT&JRO].

SVM se apoya sobre un conjunto de ejemplos de entrenamiento (muestras) los cuales podem
clasificar en clases o categorias y entrenar a la maquina a traedsattgoritmos de SVM para que al
aportar una nueva muestra prediga la clase o categoria a la que pertenece. Para ello se debe hall
limite, comentado anteriormente, que separe las muestras de entrenamiento de diferentes clases co
mayor margen posié como se muestra en el ejempldalBigura2-11.

27



PEDROJAVIER GONZALEZ NEGRO

80 T T
N\
\ 4a
° @ Sheep
= 01 g i A Goats |1
i A
E F'y
o
8 60} |
£ ° A
~ @
w
3 ) 4 A
o 50 =] A
@ s A, A
o
> A 4
= 40} o N .
=]
% @ A
1]
= 30 |
@
\ A
20 o 1 =] - L \ \ 1
2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Steps per day (in 1000's)

Figura 2-11 Ejemplo representacion modelo SVMFuente: [21]

En la mayoria de los métodos de clasificagapervisada, como SVM, las muestras son vectores
p-dimensionales, los cuales son representados como puntos en el espacio, cuyas coordenadas coinc
con las dimensiones del vector correspondiente. Como se indicopémrafo anterior, los puntos
guedarseparados en clases. Esta separacion se realiza mediante un hiperplano de separacion, defir
como vector soporte, entre los dos puntos mas cercanos de diferente clase. Se busca la mayor distal

posible entre estos dos puntos, es por ptio lo quea las SVM se les conoce también como
clasificadores de margen maximo

Una vez que tenemos nuestro modelo SVM con las correspondientes divisiones en clases, cuan
el sistema introduzca un dato o vector nuevo, éste podra ser clasificado directamente etraina u
clase dependiendo del lado del hiperplano en el que se encuentre.

Es posibleencontrar los datos de entrada clasificados en dos categoriasefédeilseparables por
unarecta, perg si esto no es posibleomo es el caso de Fgura2-12, las muestrapueden ser
previamente proyectagdaa un espacio de dimensionalidad superiste tipo de proyecciones
dependen del algoritmm funcién que utilicemos. Nuestro objetivo es i@ el algoritmo o funcion
Optima, que mejor sepanuestras clases.
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Figura 2-12 Ejemplo extension a reglas no linealeguente:[22]

Entre los conceptos basicos de SVM, utilizaratguto para nombrar a la variable predictgra
caracteristicapara nombrar a un atributo transformado que es usado para definir el hiperplano. Le
seleccidn de caracteristic&s un proceso de eleccion de la representacion mas adecuada del univers:
estudiadoVector soportecomo se nhombro anteriormte, es el vectoobtenido a partir deos puntos
mas cercanos al hiperplano.

Los algoritmos SVM pertenecen a la familia de los clasificadores lineales. Ademas, sus modelo
estan estrechamente relacionados con las redes neuronales. En el caso ddursadmKarnel (que
transforman a espacios de dimensionalidad muy superior), resultan un método de entrenamien
alternativo para clasificadores polinomiales, funciones de base radial y perceptron multicapa.

2.5.1Funcion Kernel

En los modelos de SVM la manergés sencilla de separar las categorias es mediante una linea
recta, un plano recto o un hiperplanadihensional. Sin embargo, no siempre se presentan los casos
ideales para que se pueda separar de esta manera, ya que se pueden dar mas de dos vari
predictoras; clasificacion en mas de dos categorias; casos donde los conjuntos de datos no pueden
completamente separados; 0 son necesarias curvas no lineales de separacion.

Estos casos dificultan la resolucion del aprendizaje de maquina lineal. Leergpogdn mediante
funciones Kernel presenta una solucion a este problema. Gracias a estas funciones podemos proye
la informacion a un espacio de caracteristicas de mayor dimensionalidad, el cual consigue mejorar
capacidad computacional del apremgiizde maquina lineal.

Existen distintos tipos de funciones Kernel, entre las que podemos destacar: lineal, polinomial
cuadratica, radial Gaussiargigmoidey perceptronA continuacionse muestran algunos ejemplos

f Polinomiathomogénead wZw .EnlaFigura2-13se muestra un ejemplo
grafico de esta funcion.
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Figura 2-13 Polinomial. Fuente:[23]

1 Perceptron: whw W ® . La Figura 2-14 muestra un ejemplo de la funcién
perceptron.
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Figura 2-14 Perceptrén. Fuente: [23]

1 Funcién de base radial Gaussiana: La separacion se realiza a través de un hiperplano en

espacio transformadod who  Q 7* | En la Figura 2-15 se obsrva un
ejemplo de esta funcion variando el valor de sigiaigma= 20; B,sigma= 1; C,sigma
= 0,05)
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Figura 2-15Funcién de base radial Gaussianaguente[23]

SVM ha sidoimplementadoen diversos campogntre las diversas aplicaciones encontramos:
fusion de incormacion acustica e idolectal para tereas de reconocimiento de locutor en habl
conversacional, sistemas de reconocimiento facial para control de acceso automateios e
recuperacion de informacion, clasificacion de imagenes biomédicas aplicadas a quejdéfuras
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2.6 Actividad empresarial y académicaen el area de los sistemas de localizacion en
interiores

Actualmente, los sistemas de dtizacion en interiores estan en pleno auge. Con el desarrollo de
estos sistemas, van apareciendo nuevas aplicaciones y cada vez son mas las empresas en el mundc
empiezan a utilizar esta tecnologia. Entre la gran variedad de aplicaciones, a contirsgacitan
algunos ejemplos:

1 La localizacion exacta en tiempo re®TLS, Real Time Location Sysjede personal,
carretillas y otros elementos en almaceg&$. Algunos de estos sistemas pueden llegar a
complementar otros, om los sistemas AGVAutomated Guided Vehiclede carretillas
de palet autoguiadas.

1 Navegacion de drones a partir de la técnica SLAM vy localizaf@6h Estos drones
integran un algoritmo avanzado de SLAM que les permiteografiar en 3D y
simultaneamente localizarse en el espacio. Este algoritmo se alimenta de toda I
informacion de los sensores a bordo para calcular, en tiempo real, la posicion en el espacit
sin GPS, y para cartografiar el entorno.

1 Monitorizaciéon de unaesidencia de ancianos, discapacitados, invidentes o personas con
problemas de movilidafR7]. Esta aplicacion permite aumentar la independencia de estas
personas y reduccion del personal dedicado exclusivamente a vigilancia.

1 Seauimiento de carritos en un supermercado. Este sistema trata de seguir las trayectorias (
los clientes en un supermercado para el estudio de la disposicion de productos
determinacion de pautas de compra y estudios de mercado. Es un sistema andnim
discreto y barato[2]. En la Figura 2-16 se muestra un ejemplo de la captura del
seguimiento de los carritos de un supermercado.

Figura 2-16 Obtencion de rutas de carritos de un supermercado. Fuenig]

Se presentaa continuacionyna revision de los trabajos en este ambito desarrollados en el entorno
empresarial y académico.
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2.6.1Ekahau

La empresa Ekalna Inc. [28] se dedica a la implantar redes WiFi que permiten incorporar un
sistema de localizaciorEl sistema llamaddckahau Positioning Enginue de los primeros en el
mundo comercial epresentaun método que permitia el uso integroagiicacioneqgen cuanto a la
implantacion de balizas), necesitando Unicamente lal B83o0s puntos de acceso del entorno. El
personalo los recursogjue se quieretocalizar debian llevar unas etiquetas WiFi como las que se
muestran en |&igura2-17.
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Figura 2-17 Etiquetas WiFi del sistema EkahauFuente[3]

Mas adelante, Ekahau, Inc. introduce nuevos sistemas con algunas mejoras, sobre todo a nivel
admiristracion de la informacion proporcionada, como lesiema de localizacion en tiempo real
Ekahau (Ekahau Reallime Location Systgmgue monitoriza e informa en tiempo real ddas
ubicaciones deok recursos rastreagld\l igual que el anterior, e sisema no requiere el despliegue
de antenas de radiofrecuencia o receptores costosos, sino que aprovecha los puntos de acceso de !
estandar como sensord®do e&sto se traducenuna implementacion mas rapida y una mejor relacion
coske-efectividad[29].

2.6.2AeroScout

La tecnologia AeroScoUyB0] proporciona una ubicacion en tiempo real pararéxsirsosy el
personal, con el objetivo de mejorar la seguridad, agilizar las operaciones y aumentar la pratiuctivida
Ha sido probada en la industria y ha sido puesta en funcionamiento en diferentesEgtéssistema
aprovechdas tecnologias WiFi y RFID implementadas con técnicas de nivel dereeffigda RSS)

y de localizacion de tiempo de llegada@A) [3].

En el aflo 2005Extronics y AeroScouse unieron como socios estratégicos pigaarrolla
productoscon aplicacionesen areas peligrosas, asi como tambignplementacionesnalambricas
certificadas en areas peligro$as].

El uso de méas de una tecnologia permite a este sistema tener una mayor aplicabilidad que I
sistemagle localizacién tradicionalgS].

2.6.3PanGo Network

PanGo Networks, Ind32] fue fundada en 1999 con sede en Framingham, Massachus$eds y
adquirida por InnerWireless, Inen marzo de 2007.

Esta corporacion ofrece una plataforma de administracion de ubicacion inalambrica y aplicacione
de seguimiento de recursos para los maersaunpresarialg®anOS Platform 4)0 Estaplataforma de
gestion de ubicaciopermitehabilitar, administrar e integrar la ubicacién y la informacién relacionada
con la movilidad ddos dispositivos a través del dispositikanGo Locatoly etiquetaPanGoActive
RFID [32].

PanGo Locatores una solucién de seguimiento cafentificacion por radiofrecuenciaRFID,
basada en WiFy UWB que proporciona visibilidad de recursos empresaridlas etiqueta®anGo
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Active RFID permiten a d¢s usuarios rastrear recursos que no estan habilitados para conexion
inalambrica.

La compariia ofrece soluciones para industrias, incluidas la sanidad, la cadena de suministro,
empresal comercio minorista y el gobierfig2].

El gran logro de este sistema de localizacismee emplea varias capansoras (WiFi, UWB,
RFID pasivo). El empleo simultdneo de diferentes sensores permite integrar sistemas con diferent
distribuciones de error, por lo tanto, se consigue reducirref eometido en las estimaciones e
incrementar la tasa de acief8).

2.6.4Telefénical+D. Localizacion en entornos WiFi

Este proyecto persigue los mismos principios y objetivos en los que se basan otros sistemas cor
los deEkahay es decir, a partir da RSS de puntos de acceso WiFi obtenemos la localizacion de un
recurso o personal.

Para ello, este proyecto, desarrollado por el programa de I+D de Telefd8]cautiliza el
algoritmo de Monte CarloEste algoritmo tiene en cuenta otros aspectos, a parte de la potencia
recibida, como la informacién que proviene de la arquitectura del edificio y el perfil del usuario.
Ademas, es implementado con el algoritmo recursivo Si&npling Importance Resamm) que
tiene en canta datoglinamicos relativos al movimiento del usud@.

Toda la informacion se apoya en un plano del edificio donde se quiera obtener el entorno d
localizacion interior, en formato BMP. La calibracidmcial del sistema esxperimentaly se realiza
midiendo la RSB de cada punto de acceso eélulas divisorias de un metro cuadrado. Estas
mediciones son evaluadas posteriormente por Mp#ad comprobar que se puede distinguir entre las
diferentes célula Si no se distingue biese deben mover algunos puntos de acceso WiFi y se vuelven
a realizar mediciones de la RYS).

Uno de los inconvenientes de este sistema es que debe realizarse la calibracion de nuevo cada
gue seantroduce un cambio en la plantael proceso de calibracion es complejo y requiere un tiempo
considerable.

2.6.5Sistemas de localizacion de la Universidad de Trento basado en redes neuronales

En este sistemgB4] se opta por nodcer una modelizacion de la sefial, es deciesnecesario
gue conozcaleentorno donde se va a poner a funcionar el sistema,locdlizacion de lopuntos de
acceso. Ademas, nee precisa el ushardware adicional, solo seecesita obtenda RSS de los
puntos de acceso.

El proceso de calibracion es experimental. Se taifanrentesnedidas de RS lo largo del dia
para cubrir diferentes momentos dondealdividad y la contaminacién por radiofrecuencia son
diferentes.

El grupo investigador probéste sistema en una plantee 625m, de la misma universidad. Se
colocaron tres puntos de acceso completamente iguales en los extremos de la planta, facilitando
separacién de las muestras recibidas. Ademas, las tarjetas de red WiFi, utilizadasgdmad#on,
eran del mismo modelo y fabricante.

Se empled un perceptrén multicapa con tres entradas (los tres puntos de acceso) y dos salidas
posicién en dos dimensiones). Se prob6 a emplear diferentes capas intermedias de 4, 8 6 16 neuron:
se liegd a la conclusion de que el empleo de muaeasonas16 en su caso, era contraproducente
porque se produce enseguideerfitting La diferencia entre usar 4 y 8 era practicamente
imperceptible.

La localizacién se mostro en términos de coordenadéssizaras, expresadas en metros. El error
final que se calculdras la puesta en marcha de este sistemale 1,5 m. Dicho errpaparentemente
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no es muy elevado, pero teniendo en cuenta que las condiciones eran muy faveatdegarantiza

una buean funcionalidad en caso de implementarlo en lugares donde no nos hayamos preocupado
colocar los puntos de acceso de margtima para nuestro sistema de localizacion, ni de utilizar
puntos de accesos y receptores del mismo modelo y fabricante.

2.6.6NAPT sgtem

El sistemaNaval Automated Personnel Tracki®APT) [35] fue desarrollado por la compafia
australianaBlue Glue Pty Ltd con el apoyo del program@TD (Capability and Technology
Demostratoy. EI| DSTO Defence Science and Tewlogy Groupy la Armada Americana reafiron
una demostracién a bordo del buque de apoyo anfibio fuera de servicio HMAS Kanimbla.

Estatecnologigpermite saber qué personas estan a bordo en un momento dado y su ubicelcion e
buque a través del uso déquetas transmisoras de radio portatiles. Cada 1,5 segundos, la etiquete
transmite un paquete de datos que identifica al usuario de la etiqueta. Los receptores de rad
instalados a lo largo de todo el buque detectan esta sefial y en funciontelestidad de sefal que se
recibg el sistema puede determinar donde se sitla esta persona a bordo. Las etiquetas est
programadas para no transmitir en el mismo momemderferirse entre si. El sistema también utiliza
rayos laser enfrarrojosen dispositios para alertar de accesos a zonas de peligro.

En el transcurso de los ensayos realizados en el HMAS Kanimbla se demostré que la tecnolog
NAPT funcionaba correctamente, cumpliendo con todas las medidas de rendimiento puestas con
objetivo por CTD[36].

2.6.7Sistemade Localizacion de Personal desarrollado paxBA

FABA (Fabrica de Artilleria de Bazgnactualmente denominada como Navantia SistdB8¥s
es una empresa situada en Eamandaque construye gesarrolla sistemas de combate y control de
plataforma para barcos militares y sistemas de control para barcos civiles. Entre sus proyectos, FAB
ha desarrollado e implantado en Bisques de Accién Maritim@BAM) un sistema de localizacion de
personal a g@rtir de tecnologia RFID.

Este sistema permite controlar el acceso por personal embarcado a ciertas zonas del buque, dol
se han colocado lectores de tarjetas RFID activas, como zonas de acceso, cubiertas y locales, envia
la informacion recibida awitchesque centralizan y distribuyen las sefiales a las subestaciones del
sistema de localizacibn masrcanasLos miembros de la dotacion del buque deben portar sus tarjetas
con identificador Unicdl]. En laFigura 2-18 se muestra un esquema de la infraestructura de este
sistema.
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Figura 2-18 Distribucion del sistema de localizacion de personal de los BAMuente:[1]
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El Sistena Integrado de Control de Plataforns®d@P), también desarrollado por FABA, integra el
sistema de localizacion del personal. Desde este sistema podemos visualizar y controlar el accesc
zonas restringidas, el control de embadaesembarcg la localizacdn de personal en tiempo real por
compartimentos o zonas. Entre los principales inconvenientes de este sistema encdatgaaros
cantidad de falsas alarmas el sistema SICP, la necesidad de reconfiguracion de los lectores con
cambios en laestructuradel buque o la poca autonomia de las tarjetas RFID y la imposibilidad de
intercambiar baterias, una vez agotadas, debido a su estructura [@§tanca

2.6.8Realtime Location on Board Ships (Omnisense)

Omnisensg38] es una empresa norteamericagspecializada en soluciones m@nitorizacion
remot en tiempo realHa desarrollado una tecnologée seguimiento que puede ubicar la situacion
del personal a bordo de un buque durante emergerRamite queprocalimientos comola
evacuacion deersonal en compartimentos donde se active el sister@®dese realicede manera
efectiva en tiempo real y se tenga erenta todo el personal rastreado, mejorando téntcalidad
como la velocidad de la toma de dsmnes [39].

En una emergencia en la marpporcionaal Oficial de Seguridad, al Supervisor Operativo de
Equipos y SistemasSQES y deméasgersonal encargado de la seguridad del bugugarantia de que
las normas de seguridad seédesaplicando correctamente y una vision general de la locializdel
personal de seguridad interior y del resto del buque.

El sistema integra funciones avanzadas que permiten al personal que disigiese
instantaneamente a la ubicacion correctando el personal que estd en peligro pulsa el botdén de
panico o se activa una alerta automatica de actividad anormal (por ejemplo, hombres al agua).

Se ha instalado con éxito en salas de maquinas con mamparos de metal, fabricas, almacen
oficinas y tanées.

2.6.90n Board Personnel Trackingg§&em (Martec)

Martec (Marine&Technologie¥ [40] es un grupo empresarial privado italiana que opera en
soluciones de defensa e integracion de seguridad para la Armada italiana, cruceros yt&dadgsiia
1994,

Entre sus productos desarrollados, Martec cuenta con un sistema de localizacion de personal
bordo llamaddOn Board Personnel Tracking Systé@PTS). Este sistema esta basado en tecnologias
RFID activas, paranonitorizaral personal enémpo real dentro de zonas peligrodakbuque. Todo
el personal a bordo tiene una etiquetRpersonal que se detecta automaticamente por las antenas
ubicadas en zonas vigiladas del bgrfd).

OPTS tiene una interfaz directon otros sistemas desarrolladoor la propia empresa que
permite proporcionar informacién e identidad del personal que porta la etidt&g Bu localizacion
a bordo.

2.6.10iBeacon (Apple)

iBeacon[41] es un proyecto desarrolladorpApple Inc.basado en un sistema de posicionamiento
en interiores que utilizéecnologiaBLE que se puede encontrar en dispositivos Bluetooth 4.0 que
soporten modo dual.os dispositivos con tecnologias iBeacmcionan como balizadas cuales
permten establecer una region alrededpara que los dispositiva®S puedan determinaruandohan
ingresado @bandonadesaregion, junto con la estimacion de la proximigathbaliza.Es posible el
envio de notificaciongsushentre dispositivos.

Las balizas iBeacontrabajan como un sensor inalambrico de posicaméextoen un entorno
inteligente, como podria ser wmacén de un centro comercial o un supermercado, permitiendo
obtenerla localizacion del dispositivoUtilizan Bluetooth Low Energy Proximitysensingpara

35



PEDROJAVIER GONZALEZ NEGRO

transmitir un identificador Unico universal, capturado por una aplicacibn o sistema operativo
compatible y que puede ser transformad una localizacion fisica o hacer que el dispositivo genere
una accion de interés para el usuario (ofertagrdductosguiadentro de la tienda, etc[}].

Apple trabaja con otras plataformas, coEgiimote para optimizar el trabajen el desarrollo de
aplicaciones yardwarepara el usuario de iBeacon.

2.6.11Eddystone (Google)

Esta tenologia fue presentada p@oogle en 2015.Se trata de un nuevo formato de baliza
Bluetooth Low Energy, disponible bajo cddigo abiels.un formato independiente de la plataforma y
al igual queiBeacon es compatible con dispositivos que dispongan dE& Ban Bluetooth 4.0 que
soporten modo dualEddystone puede ser detectado tanto por dispositivos Android como iOS.
Asimismo,permite al usuario desarrollar aplicaciones para el mévil que trabajen con estas balizas pat
ofrecer contenido en base a la ubiéacde los teléfonos inteligentes de los usuarios. También nos
ofrece una API de cercania y una de proximida&d

Eddystone aparece como un rival directo de la tecnologia iBeacon lanzada por Apple, que tratamc
en el apartado &erior. Esta tecnalgia cuenta con la ventaja de que eP®Bde los teléfonos
inteligentes utilizan el sistema operativo de Google, Andwiemas Eddystonepuede ofrecer una
estrecha integracion con aplicaciones propias como Google Chrome yevtapsiras[42].

Google trabaja con proveedores de toda la industria de balizas para fomentar la interoperabilidad
través de la plataforma Google Beacons en Android, iOS y Googlel @latform. Existen dos tipos
de categorias deroveedoresque proporcionanasistencia con la instalacion, configuracion vy
mantenimiento de las balizas. Por un lado, estan los proveedores de servicios de ubicacion que ofrec
serviciosen la instalacion de software basados en localizacion de inteAbgesios ejemplos de estos
proveedores se muestran efrigura2-19.

€ Proxama SWIPRI &

Figura 2-19 Proveedoresde servicios de ubicaciomue desarrollan EddystoneFuente: [43]

Por otro lado, los fabricantes de Beacons ofrecen hardware de beacons que constituye la base di
funcionalidad relacionada con la ubicacion y proximidad. Los fabricantes mas importantes se muestre
en laFigura2-20.
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Figura 2-20 Fabricantes de Beacons que desarrollan Eddystonéuente: [43]

En el siguiente subapartadd6.12 se expondndlos recursos que ofrece une ths fabricantes
mas importantes déstimote que trabaja tanto con Eddystone como iB&acon para reparar en las
posibilidades que nos ofrece trabajar con una de estas plataformas, demostrando que seria Util trabs
con ellas en el caso de querer deskar un proyecto como el que se plantea en este trabajo.

2.6.12Estimote

Estimote proporcionkits de desarrollo de softwar8DK, Software Development Kjitsompletos
para que el usuario pueda comenzar a crear aplicaciones compatibles con los dispasitiraades
por Estimote. Estoskits, también van equipados con herramientas de software e deteda
programacion de aplicacione8Rl, Application Programming Interfageque permiten al usuario
distribuir sus aplicaciones de forma seguesgalablg44].

Estimote Proximity SDKes la plataforma que permite kxeacion de software basado en
proximidad a partir de diferentes modelos de balizas. No obstante, Estimote ha desarrollado st
propias balizasEstimote Proximity Beaconson bs queesmas sencilla de trabajar a la hora de crear
aplicaciones coiestimote Proximity SDKEstas balizas tienen una vida util de aproximadamente dos
afos. Si se desea mayor duracion de laeba, se pueden utilizar losocation Beacongara
aplicaciones de proximidad4].

Por otro lado,Estimote Indoor Location SDks la plataforma basada en la localizacion de
personas, busqueda de rutas y seguimiento de asistencia, con la que es posible ubicar a sus usuaric
forma precisa, ver su posicién en tiempo real en un plano, recopilar datos de asistentiegar
instrucciones para encontrar una riRara ello, Estimote ofrece la®cation Beaconsque son otro
modelo de balizas como las que podemos observar en la farieriizquierda de ld&igura2-21.
También existe la posibilidad de utilizar lhecation Beacongon un chip UWB (ltra Wideband
Systeique permite mapear el entorno automaticamente.
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Figura 2-21 Ejemplo aplicacion Estimote Indoor Location SDK y dispositivos Location Beaconguente: [44]

Estimote SDKcon protocolo telemétrico es otra modalidad de Estimote que permite realizar un
seguimiento de sus resws a medida que se mueven de un lugar a otro y recopilar datos adicionales
del sensor, como su temperatura o vibraciomEra elloexisten etiquetas Estimote que estan
optimizadas para objetos mas pequefios y duran de seis a doce meses. Para ragheanasj
grandes o cuandsenecesite mayor duracion de la bateriaPlasximity Beaconson compatibles.

Por ultimo, Estimote Mirror SDKofrece sefalizacion digital personalizada y pantallas digitales
interactivas Permite ademasescanear y buscar s#és de los teléfonos de las personas y mostrar el
contenido contextual en pantalla.

Una de las ventajas de Estimote es la variedad de Beacons que presenta al mercado disponik
bajo codigo abierto, que pueden ser mtilesa la hora de desarrollar ypnoyectode localizacion en
interiores.A continuacion, se resumen las principales diferencias entre las balizas que ofrece Estimote
Todas ellas aproveen el mismo firmware inteligente, pero su duracion, formdetallesdifieren
segun su aplicacion.
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Location UWB | Location Beacon Proximity Sticker Beacon Video Beacon
Beacon Beacon
[
3 v |
\\,,-- \_7// \
Duramon}de la 5 afios 5 afios 2 afos 1 afio Sin bateria
bateria
Alcance 200 m 200 m 70 m 7m 10 m
Espesor 27 mm 24 mm 17 mm 6 mm 14 mm
iBZ?cl)Jr?t“f'ai 8 al mismo 8 al mismo 1 al mismo 1 al mismo 2 al mismo
Eddyston@” tiempo tiempo tiempo tiempo tiempo
Conectividad, Conectividad, - . Conectividad,
azs:cilgr?atllejs telemetria, telemetria, C?er}gf;gtﬂgd’ C?er]gf;:tﬁ:d’ telemetria,
usuario definido | usuario definido usuario definido
. Movimiento,
Movimiento,
temperatura, luz - -
Sensores temperatura, luz . Movimiento, Movimiento,
. . ambiental, N/A
incorporados ambiental, ] temperatura temperatura
L magnetometro,
presion -
presion
. quo_de . Automatico Mapeo manual N/A Ra_streo de N/A
ubicacbn interior etiquetas
Redes en malla,| Redes en malla,
Tecnoloaia GPIO, RTC, LED| GPIO, RTC, LED WiFi, HDMI,
adiciongl RGB, EEPROM | RGB, EEPROM | NFC programable N/A USB, 1GB de
de 1 Mb, NFC de 1 Mb, NFC eMMC
programable programable
Tabla 2-2 Caracteristicas Beacons Estimotd-uente: [44]
2.6.13Situm

Situm[45] es una empresaspanolague ha sido fundada ptresdoctores enngenieria y que ha
desarrollado una tecnologia de localizacidon y navegacion, resultaiete@ios de investigacion. A
diferencia de las tecnologias vistas hasta ahora, qoens@npracticamente a los dispositivos BLE,
Situm aprovecha todos los semes que lleva cualquier movil inteligente actual, via MSDIkl{{-
sensor Smart Data Fusioin GPS, WIiFi, BLE, detectores inerciales (acelerometro, gir0scopo),
detectores magnéticos, etc. Situm se sitla entre las plataformas de localizaciéon en intenmnedade
con mayor precision (0;8m) [46], menor tiempode desplieguey bajo coste (apenas requiere
infraestructura adicionalse considera una de lasnco startups masprometedoragpara aplicaciones

moviles en Espafia seg&ouh Summity es la empresa espariola lider y mas premiada en localizacion
en interiores.

Situmtiene su tecnologia instalada en mas de 1600 edificios en todo el mundo, entre los que <
encuentrar5 hospitales y centros médicos en Galicia, centros comergialedescorporativas El
Hospital Universitario Lucus AugusBis uno de los 2%lospitalesdonde acaban de desplegar su
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tecnologia para guiar a pacientes y visitantes. Este edificio cuenta con mas de 16d®80perficie
y para calibrar todo el compéeian solo se necesitaron 48 horas y una sepanmadener listos los 25
hospitales y centros médicps].

Para entender el gran interés que despiartecnologia Bum, podemos destacar que la empresa
esta cerrando acuerdosrpdrabajar en proyectos que abarcan, por ejemplo, los Juegos Olimpicos
2020 de Tokyo, fabricantes mundiales simartglasses plantas de fabricacion de automocion,
aeropuertos en Latinoaméricagntroscomerciales en Centroamérica y Estados Undiels

En el ambito de la seguridad, Situm desarrolla métodos de posicionamientiegores
identificaciébn y monitorizacion del personal de seguridad, incluyendo otras aplicatztasesomo:
alertadehombre caidpboton de panico gsignacion de tareas geolocalizadasFigara2-22 muestra
un ejemplo del uso de Situm en compafiias de seguddhd

Figura 2-22 Ejemplo de aplicaciaes Situm en compafiias de seguridaBuente: [45]

La tecnologia Situmdesplegadaen edificios publicos multitudinarios como aeropuertos vy
estaciones de tren o autobls permite guiar al usuario desde su posicion hasta loseprmeipad de
interés y provee de informacién valiosa que puede ayudar a los gestores de los ediftidsrazar
servicios clave comta localizacion de pasajeros con movilidad reducida e incrementa la explotacion
de sus areas comercia[é8].

En el &rea industriaBitum proporciona datos en tiempo real de la interaccion de activos moviles
con otros elementos (carretillas, AGVs y otros vehiculos logisticos).

Ademas, provee a grandes infraestructuras dedicadas a evento®SmE®No encuentros
deportivosespectaculos congresos, coma Fira de Barcelonf5].
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3 DESARROLLO DEL TFG: SISTEMA DE LOCALIZA CION

En estecapitulosedescribird los recursos empleados en el TFG, se explicaran los pasosira seg
para la configuracion de las RPi en modo iBeacongxpendrartodos los experimentagsalizados en
el CuartelfiMarqués de la Victoriay en los seminarios de CUD, antes de pasalidar y probar el
sistema emn escenario mas acorde con nuestrgstiobs, elpatrullerofiTabarca.

3.1 Recursos empleados
3.1.1Hardware

El hardware principal empleado en este trabajo es el computador de placa reducida Raspberry
[47], desarrollado en Reino Unido por la Fundacién Raspberry Pi, cohjatlvo de estimular la
ensefianza de las ciencias de la computaBiara este TFG se dispuso al piiieide tres Raspberry
Pi 3 moatlo By, posteriormentese adquieron dos mas de la version anterior, Raspberry Pi 2 modelo
B.

Para controlar yetalla de forma clara el manejo de las diferentes RPi, se dezsiiiarleun
ndamero a cada una para nombrarlas y tenerlas diferenciadas en todo momento. La nomenclatura et
siguiente:

o RPil, RPi2 y RPi3 tercera generacion, modelo B.
o RPi4y RPIi5 segurageneacion, modelo B.

Para los propositos de este TH& principal diferencia entre una generaciorotya es que la
tercera generacion viene con una antena WiFi y Bluetooth integiladsegunda generacion no, para
lo cual fue necesario el uso de adaptadoieB.

A continuacionse detallan las especificaciones dediierentesmodelos utilizados y el restolde
hardware necesario para el TFG.
1) 3 x Placas Raspberry Pn3odeloB [48]:
1 SoC: Broadcom BCM2837 (CPU + GPU + DSP + SDRAMuerto UB)
1 CPU 1,2 GHz 64bit quadcore ARMv8
1 SDRAM: 1GB LPDDR2(Compartdos con GPU)
1 GPU:
ADual Core VideoCore I\/CoprocesadoMultimedia. Proporciona Open GL
ES 2.0, OpenVG acelerado por hardware, y 1080p30 WG4 AVC
de alto perfil de decodificion.
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ACapaz de 1 Gpixel / s, 1Gtexel / s 0 24 GFLOPs con el filtrado de
texturas y la infraestructura DMA
1 Conexiones:
AUSB 4 x Conector USB 2.0
AConector micro USB para alimentacion.
ASalida de video:
o HDMlrev13yl4
0 RCA compuesto (PAL Yy NTSC)
ASalida deaudio:
o Conectofjack de 3,5 mm de salida de audio, HDMI
AConector GPIO:
0 40-clavijas de 2,54 mm (100 milésimas de pulgada) de expansion:
2x20 tira.
o Proporcionar 27 pines GPIO.
AConector de camara de 15 pines
APantalla de visualizaciéConector de la interfade serie (DSI) Conector de
15 vias plana flex cable con dos carriles de datos y un carril de reloj
ASlot MicroSD para tarjetas
1 Conectividad:
A802.11 b/ g/ n LAN inalambrica y Bluetooth 4.1 (Classic Bluetooth y LE)
A10/1000 Ethernet (Rd5) via hub USB.
1 Consumo energético: 800 mA, (4 W)
1 Sistemas operativos soportados:
AGNU/Linux: Debian (Raspbian), Fedora (Pidora), Arch Linux (Arch Linux
ARM), Slackware Linux, SUSE Linux Enterprise Server for ARM
ARISC OS.

element

N /

"“- 10/100

o
‘\‘/"LANPN'I

Ras berrr Pi3  bimensions

'O'de B 85.6mm x 56mm x 21mm

40 Pin
Extended GPIO

Broadcom
BCM2837 64bit
Quad Core CPU

3.5mm 4-pole

" Corn osite Video
Blustooth 4.1 output Yok
CSI| Camera Port

— / o "
Card Slot "
Full Size HDMI
Micro USB Power Input. Video Output

DS Display Port Upgraded switched
er source that can
andle up to 2.5 Amps

Figura 3-1 Componentes de la Raspberry Pi 3, Modelo.B-uente: [48]
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2) 2x Placas Raspberry RimodeloB:
1 SoC: Broadcom BCMZ& (CPU + GPU + DSP + SDRAM + Puerto B
1 CPU:900MHz quadcore ARM Cortex A7
1 SDRAM: 1GB LPDDR2 (Compdidos con GPU)
1 GPU:
ADual Core VideoCore I\/CoprocesadoMultimedia. Proporciona Open GL
ES 2.0, OpenVG acelerado por hardware, y 1080p30 WIFEEG4 AVC
de alto perfil de decodificacion.
ACapaz de 1 Gpixel / s, 16texel / s 0 24 GFLOPs con el filtrade d
texturas y la infraestructura DMA
1 Conexiones:
AUSB 4 x Conector USB 2.0
AConector micro USB para alimentacion.
ASalida de video:
o HDMlrev1.3yl4
0 RCA compuesto (PAL y NTSC)
ASalida de audio:
o Conectofjack de 3,5 mm de salida de audio, HDMI
AConector GPIO:

0 40-clavijas de 2,54 mm (100 milésimas de pulgada) de expansion:

2x20 tira.
o Proporcionar 27 pines GPIO.
AConector de camara de 15 pines
APantalla de visualizaciéConector de la interfaz de serie (DSI) Conector de
15 vias plana flex cable con dos carrilesld®s y un carril de reloj
ASlot MicroSD para tarjetas
1 Conectividadde red
A10/1000 Ethernet (Rd5) via hub USB.
1 Consumo energético: 800 mA, (4 W)
1 Sistemas operativos soportados:
AGNUI/Linux: Debian (Raspbian), Fedora (Pidora), Arch Linux (Arch Linux
ARM), Slackware Linux, SUSE Linux Enterprise Server for ARM
ARISC OS.
3) 5 x Tarjeta MicroSD de 16 &
4) 2 x Adaptador nano USB Wireless 802.11.b/g/n
5) 2 x Adaptador USB Bluetooth CSR 4&6@ie BTA-CSR4B5.
6) 3 x Bateria portatil externa
7) 5 x Cable de alimentacior’/22000mA por micro USB
8) Monitor de ordenadaron entrada HDMI
9) Teclado por cable USB
10)Raton por cable USB
11)Cable HDMI
12)Ordenador podil Asus para emanejo de las RBpor control remoto.
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13)Samsung Galaxy S6 Edgara la tilizacion de aplicaciones Androicompatitbes con la
tecnologia BLE e iBeacon.

3.1.2Software

1) Sistema operativRaspbian Wheezy7] para Raspberry Pi.

2) ReaWNC [49]. Mediante esta aplicacion se consigue texmtrol remoto de B RPil,
RPi2, RPi3 yRPi4.La ventaja de esta aplicacion sobre Putty, es qag@eaonite acceder a
la interfazgrafica.

3) Putty[50] (Cliente SSH). Graias a esta aplicacion, se tiecantrol remoto de la RPj%ya
gue la version gratuita de la aplicatiRealVNC no nos permitia integrar mas de cuatro
RPis.

4) Geany[51] (Editor de lineas de codigo de programacigume vienenstaladopor defecto
en el sistema operativo Linux

5) Notepad++H52] (Editor delineas de cddigo de programacion).

6) BLE Scanner & Bcorder[53] (aplicacionAndroid). Entre la gran variedad de aplicaciones
Android, que Bven de escaner de sefal BLESte era de las pocas aplicaciones que
permitia guardar lodatos que se iban escaneando y la Unica que los volcaba en el formato
deseado.

7) SVM'9"t[54] (Implementacion d&upport Vector Machinen C) El empleo desoftware se
explicara con més detalle ehsubapartad8.3.6.1

3.2 Configuracion

Tras conocer los recursos utilizados en el trabajo, procedemos a explicar los pasos seguidos pare
implementacion del sistema partir de las RPis disponibles para este trabdjestro objetivo es
configurar cuatro RPis (RRj RPB, RP#4 y RPb) para que actlen dadidbalizas y una RPi (RPil)
para que actien modoescaner.

3.2.1Instalacion del sistema operativo Raspbian y funcionamiento en modo BLE

Para podepperar con las RPis es necesaria la instatade un SOSistema Operatiyo Al no
disponer de memoriao volatil internapropia, se instald el sistema operativo en tarjetas MicroSD
Posteriormente se realizaron las configuraciones necesarias para poder operar con tecnologia BLE.

En primer lugarse formatearon las tarjetas Micro§Beinstald Noobs[47] (version 2.4.5), un
instalador de sistemas operativos que ofrece la pagina oficial de RaspljériycBn el que se instald
Raspbian, el stema operativo oficial de la Fundacién Raspberry.

Una vez instalado el sistema operativo, se realizaron las configuraciones basicasambio de
usuario ycontrasefiaconfiguracion de fecha y hgrpermitir el acceso remoto a través de RealVNC y
Putty. Después de esto, se conectaron las RRiteanet mediante WiFi y se activo el Bluetooth para
comprobar su funcionamiento. Para eflobo queconectalos adaptadores)SB en las RPi4 y RPI5.

Para garantizar la comunicacion de la placa RPi con el m&lu&ioothy con el restode los
dispositivosconectados a la Raspberry Pi a través de los conectoresselpBocedid a la instalacion
de controladores de dispositivos USB. A continuacion, se detallan las librerias y su utilidad:

1 libusb-dev. Permite el aceso a los dispositivos que conectemos a los puertos USB.
1 libbus1-dev Es un sistema de mensajes bus para comunicacion entre aplicaciones.
1 libglib2.0-dev. Con estdibreriase implementafuncionesdel sistema.
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1 libudevdev Permite acceder y realizar coitas en la base de datos de los dispositivos
conectados a lqauertos USB.

1 libical-dev. Con esta librerisse implementdaCalendar para el intercambio de datos de
calendario.

1 libreadlinedev. Contiene un conjunto de funciones enfocadas al uso de aplieacgue
permiten editar lineas de comandos.

Tras la instalacion destas librerias, se instalé una pila de protocolo Bluetooth para Linux, BlueZ,
gue permite la comunicacién entre dispositivos utilizando el estandar BLE. BlueZ es una pila de
protocolos @ cddigo abierto de Bluetooth oficial de Linux, certificada por SHpe€ial Interest
Group). La version instalada fue la 5.48, tomada del distribuigftux Kernel Organizatiof55].

Parala configuracion inicial de las RPis fypeecisoutilizar el monitor de ordenadoel teclado y
el raton. Tras la instalacién del sistema operativo y su configuracion, se dedeaaplicacion
RealVNC en lasRPil, RPi2, RPi3, RPi4 y en el portatil utilizado para el manejestas. Con
RealVNC & pudo tener acceso remoto a la intedeafica de las RPis. No se pudo utilizar dicho
programa para conectar la RPi5, ya que la versién gratuita solo pewnigictars dispositivos como
maximo. Para controlar la RPi5 por control remoto se utilizo li@aaqdn Putty, cond que solo se
pudo tener accesosalinterfaz de linea de comandos.

3.2.20peracion en modmdiobalizaiBeacon

El objetivo de esta etapss la configuracién del modo Bluetooth para la transmision de datos de
las RPi2, RPi3, RPi4 y RPi5 @apperar en modo iBeacon y actuar de radiobalEsts transmision
de datos sera unidirectial es decir, las balizas Unicamemé&alizan transmision de una trama de
datos oPayload Data Uni{PDU), periddicamentey el escanesolorecibe sin establease conexion
entre los dispositivogkste tipo de comunicacion es conocida con LBADW Energy Advertising

La PDU permite la localizacion e identificacion de las balizas yransmision se realiza &es
canales de RF que BLE tiene predeterminada p&Ad, de los cuarenta en total de los que dispone.
Los canales para la transmision de PDU y sus frecuencias son los siguientes:

M Canal 37: 2401 MHz
i Canal 38: 2426 MHz
 Canal 39: 2480 MHz

La peridicidad de su transmision es configurable entre los vatled90 ms y 10,24 s (multiplos
de 0,625 ms). A la pertticidad seleccionada se le aplican retardos aleatorios de 10 ms en cada pulst
con el objetivo de evitar interferencias entre radiobalizas transmitiendo a la vez en el mismo entorno.

El modo correctale trabajo del modulo Bluetooth y sus controladores debe B&UNNINGy
no DOWN Para comprobar el estado del modo de tralpmdemos ejecutar el comantdoiconfigy
para activar el modtJP RUNNINGdebemos ejecutar los comandaglo hciconfig hciO uy sudo
hciconfig hciO noscan

Para la activacion del modo LEAsk oper6 con bperfiles de BlueZ a partir de la intagfde
control de Hardware HCI. A continuacion, se indican los tres comandos utilizados y su funcion dentrc
del modo LEAd:

1 LE Set Advetising Data Con este comando ajustamos los datos de carga util del PDU
(Protocol Data Unij. El formato utilizado es el que podemos observaladfigura 3-2,
donde<1E 02> es | ab5>eadAb Address el AXtPps é < 2 33E B5G é
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es el UUID, <00 02> emajor, el siguiente <00 02> @sinory <CB> es donde indicamos
la potencia con la que va a transmitir la RPi.

spberrypigle
4C 08 02 15

Figura 3-2 Ejemplo de ejecucién del comandbE Set Advertising Datan la RPi2

La cabecera, é\D Address/ el AD typesonsiemprelos mismospara la configuracion de
las RPis.El UUID se genera ejecutando el comarsdiolo uuidgenAl major y minor le
hemos asignado el mismo numero quederespondex la RPi que va a transmitir, en el
caso de la&Figura3-2, al ser la RPi2, se le asigna el vad®@0 02> Para el valor de la
potencia transmitida, ponemos siempre el predeterminado, que corresponde con el valc
red de transmision, el cual no se puede modificar.

1 LE Set Advetising Parameters Aqui indicamos el intervalo de transmisionlds tramas,
el canal utilizado para la transmision y el modo de transmision (conectable o no
conectable). El formato utilizado esque se ha seguido enHagura3-3, donde el primer
<20 03> indica el intervalo minimo en ms expresado en hexadecimal, el siguiente <20 03>
el intervalo maximo, el siguiente <00> indica que se activa el madectable (03 activa
el modo no conectable), <07> indica el canal en uso.

pl@ pberrypigleznegro2
g 00 08 060 60 80 o0 08

A la hora de configurar nuestras RPis, pondresiemprdos mismosntervalcs, minimo
y maximo, introduciendo los valores que corresponda para cada pruetperimento
siguiendo la onversion que se muesten la Tabla 3-1. El resto delos valores
permanecerasiempre igual.

100 ms A0 00
500 ms 2003
1000 ms 40 06
1500 ms 60 09
2000 ms 80 0C
2500 ms A0 QF
3000 ms Cco 12

Tabla 3-1 Conversion de intervalos de repeticion

1 LE Set Advetising Enable Este comando es utilizado para iniciar o interrumpir la
transmision del sistem&eaconen modo LEAdEI formato semuestra en l&igura3-4,
donde el valor <01> indica activacién. Si quisiéramos desactivare eabdo,
introduciriamos <00> sustituyendo a este valor.
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pilg@raspb
< HCI Co

a1

Figura 3-4 Ejemplo de ejecucién del comandbE Set Advertising Enablen la RPi2

Una vez realizados todos estos pasos y ejecutado todos los comandos indicados en cada una de
RPis, estas se encuentran transmitiendo como radiobalizas.

3.2.30peracion en modo escaner

La finalidadde esta ultima etapa dentiguracion es conseguir que la RPil opere en modo escaner
BLE, asumiendo las funciones de un dispositBiaetooth Smart Ready recopilar la informacion
necesariaPara ello es necesario activar la opciéscan de lasacciones disponibles en la pila de
protocolosBlueZ, ejecutando el comandwitool lescan Una vez ejecutado dicho comando, la RPil
empieza a recibir las PDU transmitidas por las otras &{féisandacomoradiobalizas.

El objetivo final de funcionamientde la RPil esecopila la informacion de 1aRSSlde cada
baliza con una peridicidad de un segundp en un formato apropiado para su posterior andlisis e
interpretaciénal trabajar con las librerias de SVMara ello fue necesaria la creacién de un tscrip
(scansvm.9h el cual se muestra e Anexo Il'y que devuelve la informacién q@e muestraen la
Figura2-3. En la primera columnaiempre se imprime utl (su funcidon se explica en el apartado
3.3.6.3, en la segunda columna se representa la media de los valores de RSSI recibidos en el Ultin
segundo de la RPi2, en la siguiente columna de la RPi3 y asi sucesivamente

:-100 4:-72 5:-100
:-100 4:-67 5:-77
:-100 4:-68 5:-100
:-100 4:-65 5:-100
:-100 4:-71 5:-100
:-87 4:-71 5:-76
=75 4:-71 5:-76
:-100 4:-64 5:-100
:-100 4:-76 5:-85
:-100 4:-79 5:-100
:-77 4:-73 5:-68
:-100 4:-74 5:-100
:-100 4:-73 5:-87
:-B9 4:-73 5:-76
:-100 4:-71 5:-100
:-100 4:-68 5:-100
:-100 4:-68 5:-100
:-90 4:-69 5:-160
:-100 4:-71 5:-80
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Figura 3-5 Datos volcados tragjecutar el scriptscansvnsh

Hay que destacar que se le asigna el \vddgoRSSI-100 a las balizas cuando no se recibe ningin
paquete de ella. Se ha escogido este valor porque tras realizar todas las pruebas previas se
comprobado que es lo suficiententee bajo como para que ninguna baliza sea capaz de recibir un
paguete con esta intensidad de sefial.

En la fase de experimentaciép fue necesario utilizagl formato de salidgue se muestra en la
Figura3-5, por lo que se utilié elscriptscansh (Anexo lll) paraobtener el formato mostrado en la
Figura3-6, mas sencillo a la hora de importar a Excel los dateprgsentalas graficas.
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19:19:55
19:19:55
19:19:56
19:19:56

19:19:56
19:19:56
19:19:56
19:19:56

Figura 3-6 Formato de salida tras ejecutar escript scansh

3.3 Fase de experimentacion

Una veZfinalizadala configuracion de BRPispara operar en modo baliza y escaner, se realizan
una serie de experimentos donde se estudia el comportamiento de la sefial Blaeto@htérminos
generales,como variando diferentes parametrasodificables. Este apartado se dividiran los
diferentesexperimento® incluiran las diferentes pruebas realizadas en cada uavaSearaesde lo
mas sencillo (estudiando la fluctuacionldesefial) a lo mas complejo (manipulacion de los datos con
SVM).

3.3.1Experimental

El primer experimentgerealizd en el hallde la segunda planta del cuartel de alunfiMarqués
de la Victoria (extension de 80n?), como se puede observar enAgura 3-7. El escenario se
establecio de la siguiente manera:

1 Se colocaron dos RPis en los extremos de dichagaafuncionarian de radiobaliz&u
posicion queda marcada enHmura3-7 con lossimbolos en color azPOS) y naranja
(POSS.

1 Se establecieron puntos fij(ROS1 POS2 POS3 POS4y POSY donde se tomarian datos
en estatico o por los que se pasailigomar los datos en movimiento.

Gl G2 G3 G4

3 J4 J5 L1 L2 L3
HALL POS1

* * * * ((('
~— Pos5  POS& POS3  POS2 POS1

PASILLO J PASILLO L

K1
K2

K3

Figura 3-7 Zona central, segunda planta Cuartel fiMarqués de la Victoriad. DisposicionExperimentol
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Se realizaron un total de diez pruebas. En todas ellas se siguioé el mismo modelo a la hora de tor
las medidas y representar los resultados. Las meskdasnaron de Isiguientemanera:

1 Por cada posicion marcada &nFigura 3-7 (POS1 POS2 POS3 POS4y POSH se
tomaron datos durante 15 segunéims en cada posicigrejecutando el scripgicanshen
la RPil Esta RPise colocaba aproximadamente a un metro de altura y en posicion
horizontal.

1 A continuacion, se realiza un recorrido er@S1ly POS5 empezando a medio metro de
la RPi més cercana a ese punto y acabando a medio metro también, de la RPi opuesta.
duracion del recorrido oscila ent8® y 40 segundos. A las diferentes graficas, donde se
representan los resultados de este recorrides s@mbraDesplazamiento lento

1 Por ultimo, se realiza el mismo recorrido, pero a mayor velocidad, con una dwatie
15y 20 segundos. A los resultados de este recorrido se les ridedmlazamiento rapido

Una vez generaddodos los ficheros de datos necesarios con el script, se pasan los datos a Exce
para ser representados en gréafiéasel AnexoVI seexpmentodasestas graficasAl principio de
cadaprueba hayuna tabla con la informaciégue la caracteriza. Esta informacion se define mas
adelante, cuandbablamos de los diferentes parametros que se comparan en el eséanastas
tablas hay cierta infmacion que se encuentra subrayada en verde o en azul. Esto o que nos quier
decir es que esa informacion es la que caracteriza a esa prueba y la que se quiere comparar con

En cada pruehabtenemosina grafica por cada posicifija, una deDesplazanénto lentoy otra
del Desplazamiento rapiddn d eje deabscisasepresentamos el tiempo y eneg de ordenadas los
dBm de RSSI. Quedando explicada aqui la representacion de las graficas, se elimina deifiibasas gr
la informacion de los ejes paraeglar todovisualmente mas claro y menos cargallidemas, con las
herramientas de Excajeneraemosuna linea de tendencia para cada radiobaliza.

Los diferentes parametros queceenpararen este escenario son los siguientes:

1 Posicién de la RPHorizontal y vertical. Se probaron diferentes posiciones de la antena
para ver el efecto que esto tenia sobre la RSSI recibida Figura 3-8 se muestnalas
dos posiciones diferentes de las RPis. Aderhay, que tenerrecuenta a la hora de
consultar los diferentes planos de los experimergakzadosen el TFG, que la posicion
del simbolo amarillo indica también hacia donde apunta la RPis, es decir, sabiendo si I
posicion es horizontal o vertical y mirando este simleol los planos, podemos conocer su
posicién exacta.
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Figura 3-8 Posicion horizontal (izquierda), posicion vertical (derecha)

1 Altura de las radiobalizas: altunaayor y alturamenor. Para la Hura menor & colocaron
las RPis sobre una mesa de un metro de altura aproximadamente y para la altura mayor

colocaron dos metrgsr encima de la altura de la mesa

1 Periodode transmision de paquetd€)0 ms 500 msy 100 ms mostrando 1 de cada 5

muestras

1 Escane RPily movil. Se realizaron algunas pruebas cormévil Samsungsalaxy S6
Edge utilizando la aplicaciom@Android BLE Scanner & Recordercon el objetivo de
estudiar si influia el dispositivo con el que recibiamos los d&insla Figura 3-9 se
muestra una captura de pantalla de la informacion en tiempo real que muestra la aplicacio
Android mientras esta escaneando y guardando la informacién en un archivo Excel.

BN{@ T .l 22%E10:35

BLE Scanner & Recorder

BLEscan @

Number of BLE device = 6

DeviceName

BCM43438A1

DeviceAddress B8:27:EB:4A:8F:62

DeviceName

7b 3 f7 b4 c7 7c 4f f9 95 e6 22 d1 56
3f 6d e2

3

3

7b f3 f7 b4 c7 7c 4f f9 95 e6 22 d1 56
3f 6d e2 00 03 00 03

-46

BCM43438A1

DeviceAddress B8:27:EB:9B:E7:B9

Figura 3-9 Ejemplo visualizacion de la aplicaciorAndroid BLE Scanner & Recorder

En la Figura 3-10 se muestra el formato en el que la aplicacion devuelve los datos
capturados tras realizar el escaner. A la hergrabajar con los datos, solo nos interesaran

23 b0 ae 23 90 f9 4e 49 95 2a 10 8b
e31e3e55

2
2

23 b0 ae 23 90 f9 4e 49 952a 10 8b
e3 1e 3e 5500 02 00 02

las columna®ataTime Major y RSSI
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DateTime IDeviceName DeviceAddress uuID Major Minor ScanRecord RSSI
2018-01-29 18:32:20 BCM43438A1 B8:27:EB:9B:E7:B9 23 b0 ae 23 90 f9 4 49952a108b e3 1e 3¢ 55 2 2 23 b0 ae 23 90 f9 4e 49 95 2a 10 8b €3 1e 3¢ 5500020002 -46
2018-01-29 18:32:20 BCM43438A1 B8:27:EB:4A:8F:62 7b f3 f7 b4 c¢7 7c 4f f9 95 e6 22 d1 56 3f 6d e2 3 3 7b f3 f7 b4 ¢7 7c 4f f9 95 e6 22 d1 56 3f 6d e2 00 03 00 03 -68
2018-01-29 18:32:21 BCM43438A1 B8:27:EB:9B:E7:B9 23 b0 ae 23 90 f9 de 4995 2a 10 8be3 1e 3e 55 2 2 23 b0 ae 23 90 f9 4e 49 95 2a 10 8b €3 1e 3e 55 00 02 00 02 -45
2018-01-29 18:32:22 BCM43438A1 B8:27:EB:4A:8F:62 7b f3 f7 b4 c7 7c 4f f9 95 e6 22 d1 56 3f 6d e2 3 3 7b f3 7 b4 ¢7 7c 4f 9 95 e6 22 d1 56 3f 6d e2 00 03 00 03 -71
2018-01-29 18:32:23 BCM43438A1 B8:27:EB:9B:E7:B9 23 b0 ae 23 90 f9 4e 49952a108be3 1e 3e 55 2 2 23 b0 ae 23 90 f9 4e 49 95 2a 10 8b €3 1e 3e 550002 00 02 -45
2018-01-29 18:32:23 BCM43438A1 B8:27:EB:4A:8F:62 7b f3 f7 b4 c7 7c 4f f9 95 e6 22 d1 56 3f 6d e2 3 3 7b f3 7 bd ¢7 7c 4f f9 95 e6 22 d1 56 3f 6d e2 00 03 00 03 -71
2018-01-29 18:32:24 BCM43438A1 B8:27:EB:9B:E7:B9 23 b0 ae 23 9019 46 49952a108be3 1e 3e 55 2 2 23 b0 ae 23 90 f9 4e 49 95 2a 10 8b €3 1€ 3e 550002 00 02 -54
2018-01-29 18:32:24 BCM43438A1 B8:27:EB:4A:8F:62 7b f3 f7 b4 c7 7c 4f f9 95 e6 22 d1 56 3f 6d e2 3 3 7b f3 7 bd ¢7 7c 4f 9 95 e6 22 d1 56 3f 6d e2 00 03 00 03 -62
2018-01-29 18:32:25 BCM43438A1 B8:27:EB:9B:E7:B9 23 b0 ae 23 90 f9 4e 49952a108be3 1e 3e 55 2 2 23 b0 ae 23 90 f9 4e 49 95 2a 10 8b €3 1e 3e 55 00 02 00 02 -67
2018-01-29 18:32:26 BCM43438A1 B8:27:EB:4A:8F:62 7b f3 f7 b4 c7 7c 4f f9 95 €6 22 d1 56 3f 6d e2 3 3 7b f3 7 b4 ¢7 7c 4f 9 95 e6 22 d1 56 3f 6d e2 00 03 00 03 -62
2018-01-29 18:32:26 BCM43438A1 B8:27:EB:9B:E7:B9 23 b0 ae 23 90 f9 4 49952a108b e3 1e 3e 55 2 2 23 b0 ae 23 90 f9 4e 49 95 2a 10 8b €3 1e 32 5500020002 -62

Figura 3-10 Ejemplo archivo Excel generado por la aplicacio\ndroid BLE Scanner & Recorder

1 RadiobalizasRPi2 y RPi3 RPi4 y RPi5. Con las balizas se hacen dos comparaciones
diferentes:
o Primero se intercambian las mismas RPis de posicion (RPi2 y RPi3) para
comprobar que ninguna transmite a mayor potencia que la otra
o0 Después se sustituyen las RPi2 y RPi3 por las RPi4 y p&P#rer comoinfluye
utilizar RPis con antenas ya integradaRPis con modulos USB.

Antesde pasar a analizar los resultados, debemos incidir en lo siguiente:

1 Teniendo en cuenta donde estan colocadas las posicionesrfijas,gréficas, las lineas de
tendencia tendrian la separaciéon magiPOS1 y POS%nientras queen POS2 y POS4
la separacion seria menot finalmente, en POS3 las lineas dendenciadeberian
coincidir, ya que nos encontramos a la misiiséanciade una radiobaliza que de otra.

1 Por otro lado, en las graficas de los recorridas lineas de tendencia debertamzarse en
el medio, por el mismo motivo.

Los resultados gonclusione®btenidas partir de las graficas son las siguientes:

7 La fluctuacion de la sefial bluetooth es bastalta. Como se puede observar en el ejemplo
delaFigura2-13, las lineas de tendencia siguen una trayectoria bastante coherente, ya que
mientras nos acercamos a una RPi, nos estamos alejando de otra, y droealecéa
trayectoria nos encontramos a la misma distancia de ambas. Sin embargo, hay numeros
muestras que se alejdanto de esta linea de tendencia, que podrian ser RSSI que
perteneciesen a la otra RPi. Esto podria afectar bastante a la precisi@stde sistema.

En el Experimento 3se realizara una pequefia demostracion que nos puede hacer ver
cuantonos afecta esta fluctuacion endoto a un mapeo de muestras con vistas a ser
clasificadas con SVM.

DESPLAZAMIENTO LENTO

100

Figura 3-11 Experimentol, Prueba 5
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1

T

Posicion de las RPis: Centrdndonos en las pruebas 1 y 2, donde la Unica variable es |
posicion, pero también teniendo en cuenta el restagi@ruebasno sedetecta ningun
efecto notable que sea consecuencia de leciposiA la hora de colocarlas en otros
experimentosnos sera indiferente.

Altura: Al igual que con la posicion, no se le puede asignar ninguna consecuencia clara a
hecho de colocar las RPis a diferente althimobstantese aprecia una mayor RSSI es |
desplazamientos cuando la altura es menor (la RPi que actla de escaner se encuentra &

misma altura que las radiobalizas) como se obsenaFegura3-12y Figura3-13.
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Figura 3-12 Experimento 1 Prueba 2
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Figura 3-13 Experimento 1 Prueba 3

El hecho de que la posicién de la antena afecte a la RSSI recibida, nodezsritedial
utilizar SVM como técnica de localizacion. Como se ha explicado easpélilo2 de este
trabajg SVM no se incluye dre lastécnicas de medicién de posicionamiento a partir de
algoritmos geontéicos sino a partir de reconocimiento de patrones. Por lo tanto, con
SVM no tenemos la necesidad de sacar una relacion entre la RSSI y la distancia a la qu
nos encontremos de la radiobaliz&n nuestro caso, lo importante es que,
independientementgel valorde la RSSI recibida en las diferentes zonas a locaégt,

se mantenga siempre igual, es decir, que siga siempre el mismo patrén y comportamiento
lo largo del tiempoComo conclusion, podemos decir que la altura a la que coloquemos las
radiobalizas n® sera indiferente.

EscanerkEn lasgraficas del Anex&!I, enlas pruebas 4 y 5 se utilizan diferentes escaneres
al realizar las pruebas. En la pruehal&dndese utiliza el mévil y la aplicacién que se ha
indicado anteriormente&n general se aprecia merftuctuacion y la RSSI es menor. En la
Figura3-14y la Figura3-15 se aprecia claramente lo que se acaba de desésbitismo,
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en elExperimento Ze vuelve a demostrgue los resultadogbtenidoscon el movil son
mas estables.

A POS1

o an . e

-100

Figura 3-14 Experimento 1 prueba 5. Escaner movil

POS1

Figura 3-15 Experimento 1 prueba 4. EscaneRPil

Como conclusion de estas dos pruebas, podemos afirmar que los resultados del escaneo
ven influidos por el dispositivo que estemos utilizando como esdaoelo tanto, si en un
sistema de localizacion en interiores utilizamos escaneres difgremmos a perder
precision. Lo ideal seria utilizar siempre el mismo modelo de dispositivo, aunque se podria
estudiar canto difieren los resultados en la practica al utilizar escaneres diferentes. En
nuestro TFG, seguiremos utilizando la RPi1l como esciaeque el objetivo del TFG es
implementar el sistema de localizacion en interiores con estos dispositivos.
Tras analizar los resultados de las grafichtenidasen las pruebas 2 y 3, se obselwd
siguiente:
o Como podemos ver da Figura3-12y en laFigura3-13, en losdesplazamientos
las lineas de tendencia no se cruzan, de manera que ifa fRBria estar
transmitiendo con mayquotencia
o EnlaPOS3la RSSI de la RiR era mayor que la de la RPi3, poitémto,se vuelve
a confirmar que la RPi2 podria estar trariendo con mayor potencia.
Con los resultadosbtenidosen las pruebas 6 y 7, se puede concluir que esta hipétesis es
incorrecta. Cuando se intercambian pesiciones de las RPia4ul en laFigura3-16y
Figura3-17) y RPi3 faranja en l&igura3-16 y Figura3-17) pasa a ser la RPi3 la que
parece transmitir con mayor potendizste fendmeno no pareestar causado pgque una
RPi transmitacon maspotenciaque otra, singparece mas bien efecto del entorno y otras
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causas externas, como inteefiecia con otros equipos que operan en la banda de Bluetooth
(ISM, Industrial, Scientific and Medical
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Figura 3-16 Experimentol, Prueba 6
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Figura 3-17 Experimento 1 Prueba 7

1 Si repasamos todas las grafickeslos desplazamientolel AnexoVI, nos daremos cuenta
de quecuando las radiobalizas transmiteon un periodo de 100 ms, &s lineas de
tendenciano se cruzan, pero si transmiten 500 nisses cruzanSin embargo, en las
posiciones fijas no se aprecia nada relevante al cambiar esta configuracion de transmisior
Para verificar que esto es asi se realiz6 la prueba 8, en la cual, las radiobalizas transmitie
cada 10 ms, pero al representar los resultadndas graficas, se obviabaatro de cada
cinco muestras. El resultado fue el mismo, las lineas de tendencia no se cruzaban. De e
manera se concluyd que cuando realicemos experimentos en los que exista
desplazamientos, las radiobalizas deben trams@it500 ms paraobtener resultados
coherenteskn la Figura3-18, Figura3-19y Figura3-20 se muestra el patron seguido por
la RSSI, variando la periodicidad de transmision de las radiobalizas.
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Figura 3-18 Experimento 1 Prueba 7. Periodo de 100 ms
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Figura 3-19 Experimento 1 Prueba 8 Periodo de 100 ms (eliminando 4 de cada 5 muestras)
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Figura 3-20 Experimento 1 Prueba 9. Periodo de 500 ms

1 Por dltimo, se comprob6 que los diferentes modelos de RPis, los cuales funcionaban co
antenas derentespfreciesenresultados parecidos. En las pruebas 9 y 10, donde las Unicas
variables son las radiobalizas utilizadas, no se destaca ninguna di#eapacenteEn la
Figura 2-19 y Figura 2-20 se ponede ejemplo la graficaresultantedd recorrido con
desplazamiento lento de cada una de estas pruebas.
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Figura 3-21 Experimento 1 Prueba 10
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3.3.2Experiment®

Tras haber remado numerosaspruebasen el mismo lugarhall del Cuartel iMarqués de la
Victoria0, se decide cambiale escenarid?ara ello se escogieron los seminarios del CUD, ya que las
caracteristicas de este lugar difie delas delCuartelfiMarqués de la Victoad en

1 Las paredes. Aunqusondel mismo material (pladur), el aislante y el grosor pueden ser
diferentes.

1 La disposicion de otradispositivosque emiten ondas electromagnéticasnorouters por
ejemplo, es diferente.

1 Los seminarios deCUD y elpasilo central que los sepapaesenta formas y dimensiones
diferentes.

Por otro lado, se quierebservartambién el efecto que produce el funcionamiento de otras
tecnologias inaldmbricas en los dispositivos con los que se trabaja, mientras se toman muestras

Este experimento consta de cuatro pruebas diferentes. El primer objetivo del experimento sel
abordadocon laPrueba 1y el segundo objetivaon las Pruebas 2, 3 y 4A la hora de tomar las
medidas se siguid el mismo modelo ddixperimento 1La diferencia es que en la Prueba 1 solo se
toman tres puntos de referencia en vez de 5, como se observ&igarée3-22. A continuacionse
explicara cada prueba y se comentaran los resultddesidos

3.3.2.1 Prueba 1

En laFigura3-22 se muestra la disposicion de las RPis utilizadas como radiobalizas y los puntos
de referencia que marcan el recorrido de la pruEbeel Anexo VIl se encuentran los resultsd
representados en graficas, siguiendo el mismo modelonggidEgperimento 1

e SEMINARIO 3 SEMINARIO 1 RPi2 —
* * * ((('
POS3 POS2 POS1
PASILLO
SEMINARIO4 SEMINARIO 2

Figura 3-22 Seminarios del CUD. DisposiciofExperimento2, Prueba 1

Tras comparar las gréaficas de estas pruebas, con |l&plimento 1podemos concluir que la
sefalBluetooth sigueel mismo comportamiento en este tipo de pruebas. La verdadera influencia de las
paredes en nuestro sistema se vera reflejada en los siguientes experimentos, concretamente el
Experimento 5

3.3.2.2 Pruebas 2,3y 4

La Figura 3-23 muedra la disposicion de las RPis operando como radiobalizas y los puntos de
referencia escogidos. Al igual geela prueba 1 de este experimento, podemos encontrar edeesto
los resultadogn elAnexoVII.
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SEMINARIO 3 SEMINARIO 1
RPi2
b . POS3 '
‘))) * * * * *
POS1 POS2 PASILLO POs4 POS5
SEMINARIO4 SEMINARIO 2

Figura 3-23 Seminarios del CUD. Disposiciorexperimento 2 Pruebas?2, 3y 4

Con los resultadosbtenidosen estas pruebasg tienecomo conclusién lo siguiente:

1 Se vuelve a demostrar que el uso del movil como escéaner devuelve resultados ma

precisos yuna menao fluctuacion de la sefial. Si comparamos los resultados de las
pruebas 3 y 4, de este experimento, con las de la prueba Bxpetimento 1
observaremos que la fluctuacion eregperimento 2s menor. Esto se debe a que, en

el Experimento El movi tenia el WiFiy los datosactivaday en elExperimento 20.
También seprobd a realizar un escaner con el movil mientras se tenia activada la
opcion de comparticion de datos del movil. En este modo, el mévil perdia mas de la
mitad de las muestras.

No se pudo probar a desactivar el WiFi de la RPil cuando operaba en modo escanel
ya que era necesario para acceder a ella por control remoto.

Segun los resultadasbtenidosen las pruebas 3 y 4l eecho de que las radiobalizas
tengan el WiFi activado o nmo afecta a los resultados. De esta mamerdo los
dispositivos quéransmitieserflas radiobalizas) tienen activado el WiFi, no se aprecian
efectos negativos, mientras que si son los dispositivos que reciben (los escaneres) Ic
gue tienen el WiFi divado,sique afecta negativamente a los resultados.

3.3.3Experiment

Al igual que elExperimentdL, el Experimentd se realizé en el CuartBMarqués de la Victora
Si las pruebas anteriores se centraban en términos mas genebates la colocacion ddos
dispositives 0 el comportamiento de la sefial Bluetooth; este experimento va mas erddeddtura
manipulacion de las muestresn libreria deSVM'"9" que se hara en los experimentos posteriores.

Tras haber observadm losExperimentos 1 y gueel valor de RSSI recibidftuctiabastante en
posiciones fijas, surge la necesidad de comprobart@wnos afecta esto, para la futura clasificacion
con SVM que hagamos, de manera que aseguremos que podemos seguir trabajando en el TFG con
RPi y el pradocolo Bluetooth para obtener un sistema de localizacion en interiores. Para ello se he
disefiadeel siguiente escenario:

1 Se coloca la RPil1 y RPi2 en el hall del Cuaiidarqués de la Victori@ en la disposicion
observadaen la Figura 3-24, con la altura menor y posicién horizontal descritas en el
Experimento 1Dichas RPis operardn como radiobalizas, transmitiendo paquetes con una
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periodode 100 msLas dos RPis estaban alimentadas por un cable que las conelstaba a
red eléctrica

Las mediciones se realizan en las camaretas o zonas marcadas con un simbolo diferer
para cada un&Gl, G4, HALL, L1 y K3). El conjunto de datos obtenidos en cada sala
formardlo que en SVM se conoce conotase Estas clases son repemtadas en an
grafica de dos dimensiones, donde una dimension sera la RSSI de la RPi2 y la otra de |
RPi3. El fin dltimo de este experimento es ver si las clases se agrupan y son facilmente
diferenciables en la gréafica, es decir, que se poddparafacilmente por urvector.

Gl G2 G3 G4

3 4 s A RPi2 L2 13
HALL (((.

PASILLO J PASILLO L

K1

K2

K3

Figura 3-24 Zona central, segunda planta, CuartefiMarqués de la Victoriad. DisposiciénExperimento3

El procedimiento que se utilizé para la toma de datos y su representacbsifueente:

1 Se tomaron datos durante un mingtm la RPil, ejecutando el mismo script que en los

anteriores experimentosaansh), cubriendo todos los espacios del plano y la altura entre
uno y dos metros con respecto el suelo

Los datos se pasaram un archivo Excel, donde se realizé la media de las muestras
capturadas en el mismo segundo.

Estas medias se representaron en una grafica a partir de dos coordenadas, una la RSSI d
RPi2 y la otra la RSSI de la RPi&n la Figura 3-25 se puederver los resultados
representados en la grafica.
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Figura 3-25 Resultadcs del Experimento3

Trasobteneda grafica, la®bservaciones gonclusiones fueron las siguiesite

1 A pesar de ldluctuacion de la sefial mostrada en las graficas deEXperimentos ¥ 2,y
de los efectos negativos que puedan afectar a la geiidd, refraccion, multitrayecto,
reflexion, etc.) seobtiene una buena separacion entre clases, al mesge las que
pertenecen &1, L1y HALL.

1 Las camareta&ly G4 tienen algunas muestras que se mezclan. Esto puede ser debido &
guela distancia de cada camareta con respecto a las dos radiobalizas no difiereymucho
como ademasestan colocadas siméaimente con respecto a las radiobalizstas dos
distancias se repiten para ambas camaretas. Una manera de evitar esta situacion seria, |
ejemplo, colocando la RPi3 en la esquinterior izquierda del HALL y la RPi2 en la
superiorderecha. De esa foanlas muestras de (@l se desplazarian hacabajo y a la
izquierdaen la gréfica y las de @4 hacia arriba a la derecha.

1 Las muestras de la camar&tase mezclan con las camare@by G4. Esto tiene sentido,
ya que la disposicion de€3 con respect@ las balizas es practicamente la misma que el
centro entre 1&1y G4, pero en el lado opuesto.

1 Por otro lado, hay que destacar que estamos utilizando solamente dos radiobalizas. En
momento que utilemos una tercera y la coloquemos, por ejemplo,agfl] estamos
ganando una tercera dimension. Con esta tercera dimension, las muestras de las clases ¢
se superpongameel plano se puedeseparaen el espacidDe este hecho, sacamos como
conclusién, que cuanta mesdidbalizas coloqguemos, mas facil asser separar las clases.

En el caso limite esto nos llevaria a colocar una radiobaliza en cada espacio a diferencic
(sala, camareta, hall o pasillo) sin embargo queremos evitar este escenario por su coste |
recursos.
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3.3.4Experimento 4

El Experimento 3ue una forma rapida de visualizar un mapeo sencillo de muestras y comprobar
gue sediferenciaban las clases, con solo dos radiobalizas y esgaciosEn este experimento, se
pretendeabarcar todos losspaciogjue se puedeon cuatraadidobalizasy comprdar si la RSSI de las
radiobalizas recibidas en cada uno de esos locales, nos permite diferenciar entre ellos, para desp
poder clasificar correctamente con SVM. Al utilizar cuatro balizas, no podemos representatren
dimensiones los resultados colos hemos representado erEsperimento 3Por este motivo sesa
una representacion de diagramas de ba@ada barra representa el nivel de RSSI promediado de cada
baliza en cada compartimento.

La descripcion del escenario es la siguiente:

1 Secolocarm las cuatro RPis disponibles para operar en modo radiobalizanearetas
diferentes G1, G4, K1 y K3). En laFigura3-28 se puede ver la posicion exacta de las
balizas. Se eligi6 esta disposicion de balizas gesigjuientegazones:

0 Sebusco una disposicion en la quetadiobalizase colocasen en los extremos del
escenarioDe esa forma, los vectores distancia que unen esas radiobalizas con cad:
una de las cametias estdn mejor diferenciados.

0 Se opto por colear las radiobalizas dentro tis camaretas y no dos pasillos 0
en el hall De esta forma se juega con la atenuacion producida por las paredes que
dividen las camaretasComo se puede ver ela Figura 3-26 de narera
esquematica, las paredes ayudan a diferenciar la RSl RPi5(ubicada erG1)
recibida en cada una ths camaretas

| | | |PARED
I I I I
I| I I I

| ¢ | I I

G1

RSSI RPiS

=)

. ; SR
I I I I

DISTANCIA A LA RPi5

Figura 3-26 Gréfica representativa del efecto de atenuacion de las pared&&er Figura 3-28

0 Se pensoO que, para cubrir un conjunto de camaretas congfjhasho decolocar
una radiobaliza en la primera camareta y otra diitilma seria la forma optima de
diferenciar mejor entre esas camarekasla Figura3-26 queda reflejado el efecto
de colocar las radiobalizas de esta farrexificAndose en los diagramas de barra
dela Figura3-28.
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|PARED

RSSI

DISTANCIA

Figura 3-27 Grafica representativatras colocar las RP5 y RPi2como se muestra en I&igura 3-28

1 Todas las radiobalizas selocaronen horizontal, pero a diferente altura:
0 RPi2:Se coloc6 a una altura de 2 m, empéate inferior daina ventana.
o0 RPIi3: Se dejo colocada en la parte superior de los armarios, aproximadamente a un
altura de 2,5 nLa RPi2 y RPi3 estaban alimentadas por una bateria externa.
0 RP4y RPi5 Se dejaron apoyadas sobre una estanteria a 1,5aituce Ambas
estaban conectadas adal eléctrica

1 Las RPis que operan en modo radiobalizas se ponen a transmitir paquetes enodoa
de 100 ms.

1 Para este experimento, se estudian un total de 11 camaretas, 4 pasillos y el hall; es dec
todos loslocales presentes en el plade la Figura 3-28, exceptolos dos cuartos del
PASILLO G(por su pequefio tamafo) y las camard8sL 3 (donde no llega apenas seial
de las radiobalizas

61



PEDROJAVIER GONZALEZ NEGRO
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Figura 3-28 Disposicion escenarioy resultadosdel Experimento 5

A continuacion, se describen los pasos para la toma de datos y representacion de los resultados:

1 Para la toma de datos por camareta sigue el mismo procedimientaieq en el
Experimento 3

1 Los datos son pasadakExcel, donde se realiza la media de todos los valores de RSSI de
cadaradiobaliza Los resultados se pueden ver en el Anekid.\A aquellas camaretas
donde no se recibe la sefial de alguna radiobalizas ssiigna el valor d®0dBm. En los
resultados del Anexoll esta marcado en rojBosteriormentegn el capitulo destinado a
la validacion del sistema, este valor se define cel0 dBm, ya que se considera que el
margen debe ser mayor.

1 A partir de etos resultados, se representan diagramas de barras donde se le asigna ur
barra a cada RPi, con el mismo caton elque se representa la R#h laFigura3-28, es
decir, de izquierda a derecltn el siguiente aten: RPi2 RPi3 RPi4y RPi5 El valor
minimo, de estos diagrama®s -90 dBm y el maximo-50 dBm. Posteriormentese
representan enel plano del escenatisobreel espacio o salque le corresponde, como se
puede ver en |gigura3-28.

A patrtir de los resultadasbtenidos seconcluy6 losiguiente

1 Lascamaretas Gy K se diferencian bastante bien entre ellas, por lo que la disposicién de
las radiobalizas ha beneficiadadistincionde estas camaretas.
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1 Lascamareas Lson facilmente diferenciables del resto de camaretas, parotresi. En
el caso de lasamaretas dcurre lo mismo.

1 El Hall sigue un patrén que le permite ser bien diferenciado del resto. Sin embargo, al
abarcar tanto espacio, podemogarantiza queno haya zonas conflictivas, donde no se
pueda distinguir bien la localizacion, ya que nosotros hemos representado la media di
todas las zonas que se pueden cubrir.

1 En el caso de los pasillos, hay algunos que podemos confundir con canesetas®,
por ejemplo, dePASILLO Gy la camaret&3 0 el PASILLO Ky la camaretd&?2. Por otro
lado, los pasille presentan una geometria muy alargada, ptarito,puede que ocurra el
mismo problema que tenemos con KALL, que hay puntosconflictivos que no
conozcamosTeniendo en cuentste problema, podemobtenercomo conclusién que los
pasillos y las zonas que abargaan extensiéson localesonflictivos.

1 Sino tenemos en cuenta los pasillos y las camaiétak2 hemos sido capaces de abarcar
11 locales o zonas con 4 balizas.

3.3.5Experimento 5

El objetivo de estexperimento es comprobar el efecto que tiene el tipo de pared del lugar donde
esamos instalando el sistema de localizacion, sobre las mediciones y los resultados. Para elle
volvemos a plante el mismo escenario que enEeperimento 2los seminarios del CUD, siguiendo
ahora el modelo déixperimento 4 comparando resultados cése.

Al repetirse los mismos procedimientos que efxglerimento 4no se van a volver a explicar con
detalle.Las caracteristicas principales del escenario vienen indicadas en las tablegydmlz29 y
Figura3-30. Para mas detalléeer la descripcion del escenario, la toma de datos y representacion de
los resultados deExperimento 4

PRUEBA 1
POSICION RPi HORIZONTAL
ALTURA RPi3 (1,2 m), RPi4 y RPi5 (0,8 m)
PERIODO 100 ms
ESCANER RPi1
‘l_‘
S 03 S 0O1
PASILLO
il
S =& 04 S 02

RPi4

-

Figura 3-29 Disposicion,escenario y resultadoslel Experimento 5Prueba 1
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PRUEBA 2
POSICIONRPi  HORIZONTAL
ALTURA RPi3 y RPi4 (0,8 m), RPi5 (1,5 m)
PERIODO| 100 ms
ESCANER RPi1
q o
s B 03 S o1
—
PASILLO
=" RPi4 ’
s il 04 s B o2

Figura 3-30 Disposicionescenario y resultadoslel Experimento 5 Prueba?2

Las conclusiones de los resultadoskdgberimento Son las siguientes:

f Como podemos apreciar en los diagramas de barra, en este escenario es mucho mas difi
diferenciar entre locales. Hay que tener en cuenta el fendmeadldetliacion, el cual no
nos permite tener la precision suficiente para diferenciar enseraimarioy otro.

1 Probando diferentes disposiciones de radiobalizas no conseguimos resolver este problem
La conclusion que podemos sacar de estgerimentoes que la composicion de las
paredes es uno de los factores mas imposgania hora de iplementar un sistema de
localizacion en interiores. En el caso del a b ano terall@mos ese problema, ya que la
granmayoriade los compartimentos estan separadospapas de acero.

3.3.6Experimento 6

Ede experimento tienecomo finalidad cerrar esta fasealizando una prueba sencilla ceh
software SVM"9" [56], de manera que quede explicada su utilidad y desarrollemos un modelo de
trabap, para aplicarlo en el patrullefidabarca, para la validacion del sistema

El objetivo de esteexperimentoy de los que se realicen en @labarca sera analizar los
resultados de clasificacién de SVA¥ en estos escenarios.

3.3.6.1 Descripcién de SVM'ight

Como se ha expuesto en los objetivos, este TFG tiene como finalidad probar un sistema d
localizacion en interiores basado en SVM. Para ello se ha optado por utilizar las herramienta
aportadas por Thorsten Joachims en su desarrollo dd9SvSkutiliza la tltima version disponible,

6.02 con fecha de Ultima actualizacién 14 de agosto de 3@0@ede consultar su trabajo f6]. A
continuacion, presentamos una breve descripcion de'8VM

SVM'9" es una implementacid®uppaot Vector Machinede Vapnik[57] en C, para el problema
de reconocimiento de patrones, de regresion y de aprendizaje de una funcion de clasificacion. Lc
algoritmos de optimizacion utilizados se describefb8hy [59].
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El codigo se hgrobadoen una amplia gama de problemas, incluida la clasificacion de {6&{ps
[61], tareas de reconocimiento de imageragsicaciones de busqueda, sistemas de recomendacion,
bioinformética y aplicaciones médicas.

En la pagina wefb6] se encuentra disponible la implementacion, que se desarrollé en Solaris 2.5
con gcc, y la compilaciéon en SunOS 3.1.dla8s 2.7, Linux (la que utilizaremos para este trabajo),
IRIX, Windows NT yMac.

A continuacion, se recopilan las principales caracteristicas y funciones del programa:

1 Algoritmo de optimizacién rapida

1 Resuelve problemas de clasificacion y regresionar USVMF™C [54] para salidas
multivariables y estructuradas.

1 El software poporciona métodos para evaluar el rendimiento de generdaCainula
estimacionegle tasa de error, de precision yrdeuperaciorgrecall) [58] [62].

1 La versiéon 6.02 incluye un nuevo algoritmo papendeirfunciones deanking[63]. El
objetivo de este algoritmo es aprender una funcion a partir de ejemplos pesfedsn
modo que ordene un nuevo conjunto de muestras con la mayor precision posible. Esti
algoritmo se utilizapor ejemplo en el aprendizaje de funciones de recuperacion en el
motor de busqued8TRIVERG64]. Sebarajéla posbilidad de utilizar este algoritmo para
nuestro proposito en el TFG sirmbdo de clasificacidbinario (predeterminadp no diese
buenos resultados.

9 La ejecucién de los algoritmos tiene requisitos de memoria escalabléy que se puede
manejar prol@mas de muchos miles de vectores de soporte de manera eficiente.

1 Maneja varios cientos de miles de ejemplos de entrenamiento.

1 Admite funciones estandar de Kernel y permite defimciones propias

1 Usa representacion de vector disperso.

3.3.6.2 Instalacion de SvVM'ight
Los pasos seguidos para la instalacion de S¥§on los siguientes:

1 Se descargael archivosvm_light.tar.gzde [56] y se crea un directorio que se llame
svm_light descomprimiendo el archivo anterior en este diraxtori
1 Se ejecuta el comandmake o make all para compilar el sistema y crear los dos
ejecutables:
o svm_learimddulo de aprendizaje o entrenamiento)
o svm_classifymodulo de clasificacion o elsacion)

3.3.6.3 Utilizacién de SVM'9nt

Como se ha podido ver en la exptigm de la instalacion, SV¥IM consiste en un médulo de
aprendizaje y otro de clasificacién. EI médulo de clasificacién se utiliza para aplicar el modelo
aprendido, con el modulo de aprendizaje, a nuevos ejemplos. El formatnueido para ejecutar el
moddulode aprendizaje es el siguiente:

svm_learn [opciones] datos_de_entrenamientrchivo_modelo

Las diferentes opciones se pueden consultgb@h En este apartado solamente se explicaran
aquellas que se utilizaran est&TFG:

1 Opciones de Kernel:
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o -tint (tipo de funcién Kernel).
A 0:Funcidnlineal (predeterminas).
A 2: Funcion de base radi@ ‘& #
o -g float
A Parametro gamma en funcion de base radial.

En el apéndice dg8] se proprciona una descripcion mas detallada de los parametros y cOmo se
vinculan con los algoritmos respectivos.

El archivo de enada datos_de_entrenamientmontiene las muestras de ejemplo que se van a
utilizar para entrenarCentrandonos en nuestro trabage, debera crear un archivo de datos de
entrenamiento por cada camareta o compartimento que se quiera tener en cuenta en la localizacion.

Las primeras lineas pueden contener comentarios y se ignoran si comienzan con #. Cada una de
siguientes lineas reggentan un ejemplo @mtrenamienty tienen el siguiente formato:

<line>. =. <target> <feature>:<value> <feature>:<value> ... <feature>:<value> # <info>
<target>.=. +1|-1| O | <float>

<feature>.=. <integer> | "gid"

<value>.=. <float>

<info>. =. <sting>

El formato de laFigura3-5, que muestra el archivo que vuelca nuestro escaner, cumple con este
formato. El valor objetive<target> y cada uno de losonjuntosde caracteristica<feature>y valor
<value> (ejemplo: 2:-53) estan separados por un espacio. Los conjuntos de caracteristica y valor
deben ordenarsaumentand@l numero de la funcidépnaracteristicacomo se puede ver en Fégura
3-5. Las caracteristicas coraler cero se pueden omitir (ejemp0). La caden&info> se puede
usar para pasar la informacion adicional al Kernel.

En elmodo de clasificacion binarjal valor objetivo denota la clase del ejemplo:

1 +1 Valor positivo. Se corresponde con la clasategoriaque se quiere clasificar.
1 -1 Valor negatie. Corresponde con el resto de las clases o categorias.

Es decir, cuando creemos los archivdatos_de_entrenamientgor cada camareta o
compartimento, las muestras que correspondan a dicha camaretaastitoemo deberan llevar un +1
y las del resto url.

Para mas informacion sobre el modo de regresion y el mamtingen el modulo de aprendizaje,
dirigirse a[56]. En laFigura3-31 se muestra un ajglo de lo que nos devolveria la ejecucion del
modulo de aprendizaje.

66



) SISTEMADE LOCALIZACION DE PERSONALA BORDOBASADOEN
TECNICASDE APRENDIZAJEAUTOMATICO Y BLUETOOTHLOW ENERGY

Terminal

alumno@ubuntu:~/svm_light$ ./svm_learn prueba®l/datosG3.txt prueba®i/modeloG3. txt
[Scanning examples...done

Reading examples into memory...100..200..300..400..500..600..700..800..900..1000..11600
|..1200..1300..1400..1500..1600..1700..1800..19600..2000..0K. (2000 examples read)
Setting default regularization parameter C=0.0001

Optimizing

...done. (425 iterations)
Optimization finished (179 misclassified, maxdiff=0.00085).

Runtime in cpu-seconds: 0.06

Mumber of SV: 10866 (including 1058 at upper bound)

L1 loss: loss=603.29269

Norm of weight vector: |w|=0.15413

Norm of longest example vector: |x]|=173.15311

Estimated vCdim of classifier: VCdim<=713.23848

Computing XiAlpha-estimates...done

Runtime for XiAlpha-estimates in cpu-seconds: 0.00
XiAlpha-estimate of the error: error<=53.05% (rho=1.00,depth=0)
XiAlpha-estimate of the recall: recall=>46.90% (rho=1.00,depth=0)
XiAlpha-estimate of the precision: precision=>46.95% (rho=1.80,depth=08)
Mumber of kernel evaluations: 27483

Writing model file...done

alumno@ubuntu:~/svm_Llights$ ||

Figura 3-31Ejemplo de ejecucion del médulo de aprendizaje

En todos los modos (binario, regresionapking), el resultado devm_learnes el modelo que se
aprende delatos_de_enémamienta El modelo se guarda emchivo_modeloPara hacer predicciones
sobre los ejemplos de pruelam_classifyee este archivo. El formato dem_classifes el siguiente:

svm_classify [opciones] datos_devaluacion archivo_modelo archivo_de_salida
Donde las opciones del comando se pueden consultar en la ref@géhcia

Los datos de evaluacion se dan en el mismo formato que los datos de entrenamiento (normalmer
con 0 como var objetivo, aunque no es necesario). Para todas las muesttamgnde_evaluacion
los valores pronosticados se escribenaechivo_de_salidaHay una linea por cada muestra en
archivo_de_salidaque contiene elalor de la funcion de decisibn para esaesira Para la
clasificacionbinarig el signo de este valor determina la clase predicha.

En la Figura3-32 se muestra un ejemplo de lo que nos devolveria la ejecucion del modulo de
clasificacion.

Terminal
alumno@ubuntu:~/svm_light$ ./svm_classify prueba®1/capturaG3.txt prueba®l/modeloG3.txt prueba®il/salidaG3.txt

Reading model...OK. (1066 support vectors read)

Classifying test examples..100..200..done

Runtime (without I0) in cpu-seconds: 0.00

Accuracy on test set: 90.00% (180 correct, 20 incorrect, 288 total)
Precisionfrecall on test set: 100.00%/90.00%
alumno@ubuntu:~/svm_lights Ji

Figura 3-32 Ejemplo de ejecucion del médulo delasificacion

3.3.6.4 Descripcién del escenario del Experimento 6
El escenario ddExperimento @ueda definido de la siguiente manera:

1 Seubicaronlas cuatro RPis operando en modo radiobaliza, disfgosicion mostrada
en laFigura3-33
o0 RPi2 y RPi3:Se dejaron situadas sobre una estanteria a 1,5m. de altura. Ambas
estaban conectadas adaleléctrica

67



PEDROJAVIER GONZALEZ NEGRO

0 RPi4: Se colocé a unalturade Q6 m, sobre una mesillaimentada por un cable
conectado a leedeléctrica
o0 RPi5:Se dejo apoyada en el suelo, alimentada por una bateria externa.

1 Dichas RPis se colocaron en posicién horizontal, tratresmio corun periodode 500
ms.

1 Las camareta&2y G3 marcadas en Ieigura3-33 seran las zonas que analicemos en
este experimento.

RPi2 «)))

Gl G2 G3 G4

RPi4 ~)))

J3 J4 J5 L1 L2 L3
HALL

PASILLO J _ PASILLO L

K1

K2

K3

Figura 3-33 DisposicionExperimento 6

El procedimiento que se utilizé para tomar muestras fug@ksite:

1 Se tomaron datos durante aproximadameiteniutos con la RPil, ejecutando el
script scansvnsh, que devuelve los datos en el formato deéidara3-5. Mientras se
estaba escaneando, nos desplazdbamodogdar la camareta, cubriendo todos los
espacios del plano, y la altura entre uno y dos metros con respecto elEsuelo.
importante recordar que se imprime una muestra o linea por seqordm que
tendremos aproximadamente 1260 lineas por cada camareta.

1 La extensién establecida paos larchivos de salida del scrggansvirshesfi . o, foi 0
gue nos servira para identificar estos archivosl easto ddos scripts
0 ./scansvnsh > G2.ori
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1 Se comprueba que no haya ningun error en los archivos y se bauamasalineas
iniciales y finales. De esa formedescartamos posibles errores que se pueden dar al
inicio y al terminar el proceso de captura.

1 De las muestras tomadas por camark®®0 iran destinadas para el aprendizaje y 200
diferentes para la clasificebn.

Tras obtener los archivos indicados, se guaetiaundirectoriodonde también hayamos guardado
los ejecutablesvm_learny svm_classifyy el script aprenevalOlsh que se muestra en AhexoIV.
Una vez se tengan todos estos archivoslafirectoiro y compilados, se acced directoriocon el
terminal y se ejecuta stript

JaprenevalOl.sk R.txt
A continuacionse explicgpaso a pasel funcionamiento de dicho script:

1. Se editan los fichermori:

a. Se desordenan aleatoriamente los datos. Al mogepor la camareta, si dividimos
el archivo en dos para datos eetrenamientg/ de evaluacion, puede que haya
zonas que no queden reflejadas en estos archivos. Para ello se ejecuta:

i. shuf $COM.ori > $COMdat ($COMy $NUM son dosvariables utilizadas
referirnos alos distintoscompartimento$G2y G3, en este casa@entro de
un buclefor).

b. Nos quedamos con las 1200 primeras muestras, eliminando el resto:

i. sed-i'1201,%$d' $COM.dat

2. Se crea los archive datos de _entrenamiento

a. Se crea un archivo por cada @sta con +1.

i. sed'1001,1200d' $COM.dat > $COM.pos.temp

b. Se crea un archivo por cada @eta conl

i. sed's/+1/-1/' $COM.pos.temp > $COM.neg.temp

c. Se crea finalmentedatos_de_estrenamienfontando las muestras de la camareta
gue queramos entrenar con ethavo pos.tempy el resto delas camaretasel
archivo.neg.temp.

i. cat G2.pos.temp G3.neg.temp > G2.entrena

li. cat G3.pos.temp G2.neg.temp > G3.entrena

3. Se crea los archivoslatos_de evaluacion

a. Con el siguiente comando nos quedamos con las 200 ultimas asusir+1:

i. sed'1,1000d' $COM.dat > $COM.evalua

4. Se ejecuta ehddulo de aprendizaje:

a. Uno para Kernel lineal:

i. ./svm_learn $SNUM.entrena $SNUM.INEAL.model

b. Cinco diferentes pangdernel radial, variando gamma. Al no tener claré galor de
gamma es el dptimoapa nuestras capturas, se prueban gamma = 0,001; 0,01; 0,1; 1
y 10:

i. Jsvm learn -t 2 -g $gamma $NUM.entrena SNUMRADIAL -
$gamma.model

5. Se ejecuta ehddulode clasificacion:
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a. Se comparan lodatos_de_evaluacionon cada uno de los modelobtenidos a
partir de losdatos_de_aprendizaje
i. .Jsvm_classify $PRU.evalua $NUMINEAL.model $PRUS$SNUM-
LINEAL.temp > $PRUSNUM-LINEAL.result
ii. ./svm_classify $PRU.evalua $NWRADIAL-$gamma.model $PRU
$NUM-RADIAL -$gamma.temp > $PRISNUM-RADIAL -$gamma.result
6. Los resultados del gpt se imprimen erR.txt Como vienen muchos datos repetidos, con
el siguiente comando borramos las lineas duplicadas:
I. cat R.txt| sort | unig > RESULTADOS.txt

En la Figura 3-34 se muestra un ejemplo de lo que visualizamos alr adr archivo
RESULTADOS.txtLos resultados que se consideran correctos son aquellos que han salido positive
tras ejecutar el médulo de clasificacion y los incorrectos, negaiVdiecho de que un resultado salga
positivo quiere decir que la muestra geeha comparadde los datos de evaluacidjueda dentro del
espacio delimitado por el hiperplano (vector soporte), mientras que, si sale negativo, quiere decir gL
se encuentra fuera. En valor absoluto, cuanto mayor sea el nimero, mas alejado duipeligpldeio.

Por lo tanto, la precision del conjunto de evaluacion indica el porcentaje de muestras que se consider
de kclase perteneciente al modelo con la que se la esta comparando.

G2-G2-LINEAL.result:Accuracy on test set: 91.50% (183 correct, 17 incorrect, 200 total)
G2-G2-RADIAL-0.801.result:Accuracy on test set: 92.50% (185 correct, 15 incorrect, 200 total)
G2-G2-RADIAL-0.081.result:Accuracy on test set: 94.50% (189 correct, 11 incorrect, 200 total)
G2-G2-RADIAL-0.1.result:Accuracy on test set: 92.00% (184 correct, 16 incorrect, 200 total)
G2-G2-RADIAL-10.result:Accuracy on test set: 98.50% (197 correct, 3 incorrect, 200 total)
G2-G2-RADIAL-1.result:Accuracy on test set: 94.50% (189 correct, 11 incorrect, 280 total)
G2-G3-LINEAL.result:Accuracy on test set: 8.50% (17 correct, 183 incorrect, 200 total)
G2-G3-RADIAL-0.001.result:Accuracy on test set: 7.50% (15 correct, 185 incorrect, 200 total)
G2-G3-RADIAL-0.081.result:Accuracy on test set: 5.50% (11 correct, 189 incorrect, 200 total)
G2-G3-RADIAL-0.1.result:Accuracy on test set: 8.80% (16 correct, 184 incorrect, 200 total)

Figura 3-34 Captura de un segmento del archivRESULTADOS.txt

Los datosobtenidosenRESULTADOS.tde han representado en las tablas dégiara3-35de la
siguiente manera:

1 En la primera columna se indieaqué camareta perteneckrs datos dewaluacion de
esa fila.

1 En la primera fila se indica el modelo (generado con los datos de entrenamiento) de I
camareta con la que estamos comparando o clasificando.

1 Eltitulo de la tabla indica qué opcide Kernelse ha escogido para el entrenamiento y
generacion de los modelos.

1 Los valores indicados en la tabla estan expresados en porgentaje

1 En la Figura 3-36 se muestra la leyenda de la escala de colores empleada en los
resultados.Los valores donde se commpa los datos de evaluacion y los datos de
entrenaniento de la misma camareta estan marcados con la gama de coloy eérde
resto con la gama de color gris.

1 Para saber spibtenemosbuenos resultados, lo ideal seria tener 100% ewcdiERms
verdes y 0% efasceldaggrises.
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Kernel lineal: Kernel radial (gamma 0,001): Kernel radial (gamma 0,01):
G2 G3 G2 G3 G2 G3
G2 8,50 G2 7,50 G2 5.50
G3 10,00 G3 9,50 G3 10,50 89,50

Kernel radial (gamma 0,1):

Kernel radial (gamma 1):

Kernel radial (gamma 10):

G2 G3 G2 G3 G2 G3
G2 8,00 G2 5.50 G2 1,50
G3 9,50 G3 62,00 17,50 G3 82,50 38,00

Figura 3-35 Resultadosde la precision del conjunto de clasificaciérExperimento 6

>20 | [[90-1007]
10-20 80-89
4-9 60-79
1-3 0-59
0

Figura 3-36 Leyenda con escala de colores

A patrtir de estos resultados, podemos decir lo siguiente:

1 La precisiéon del conjunto de clasificacién en general es buena. Excepto en los casos donc
gammaes igual a b al0, la precision se encuentra tarno al 90%.

1 Se puede considerar que el mejor resultadobsene cuando se usa la opcidon de Kernel
radial, congammaigual a 0,01, ya que la suma de errores tiene el valor minimo, con
respecto al resto de resultados.
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4 PRUEBA Y VALIDACION A BORDO DEL PATRULLE RO
ATABARCAO

En el capitulo anterior In@os ido avanzando desde la configuracion de los disposjtaiofin
ultimo que nos atad)la obtenciénde la localizacién a partir de algoritmos SVM. Una vez detadlado
todos los pasos a seguir para ello y de realizar una pequefia prueba que nos masicesecia de
este sistemaExperimento § en este capitulo validaremos nuestro sistema de localizacion a bordo del
patrullerofiTabarc@, como se marca en los objetivos de este TFG.

Para la validacion del sistema en este nuevo escenario se va aksgsino modelo aplicado en
el Experimento 6Nuestro objetivo en este caso es abarcar el mayor nimero de compartimentos que ¢
tiempo y el numero de radiobalizas nos permitan. Hay que tener en cuenta que, por cada local
compartimento que queramos recogiocon nuestro sistemagcesitaremoalrededor de 20 minutos;
y que con las cinco RPis de las que disponiamos para realizar el TFG, no podiamos cubrir todo
bugue. Es por ello por lo que nos hemos centrado en una zona del barco. Teniendo en caienta es
limitaciones, se ha intentado cubcmmpartiments situados en diferentes cubiertas, algo que hasta
ahora nose habia tenido en cuenta (siempre habiamos trabajado en la misma [anta)al se
cubren 11 compartimentos situados en 4 cubiertas digsent

Para entender mejor como se implementa un sistema de localizacidén en interiores en un edifici
buque o cualquier otro recinto cubierto y compartimentado, debemos diferenciar beela éade de
calibracion y la de validacion y puesta en marcha. #tigoacion, se describen Ipasospara cada
una de las fases, pasos @gehan considerado necesarios para cualquier sisterfacalizacion en
interiores similar:

1 Fase de calibracion:
o Estudio del entorno (Dimensiones, compartimentacion, cobertura, c¢oatadm
por RF, material de construccion, etc.)
o Determinar la colocacion de las radiobalizas y hacer un estudio rapldcsd@al
recibida en los diferentes compartimentBgalizar las modificaciones necesarias
en la colocacion de las radiobalizas.
o0 Se bman muestras de la sefal recibida por cada compartimento que queramos qu
nuestro sistema reconozca.
0 Se realiza una base de datos a partir de los ficheros generados.
1 Fase de validacién y puesta en marcha:
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0 Uso de un software o ejecutable, apoyado emda e datos obtenida en la fase de
calibracion, que nos devuelve la posicighconjunto de todo ello debe conformar
un sistema practicp entendible parau futuro usuario.

0 Se toman muestras en los diferentes compartimentos y se introducesistenal
para comprobar la eficiencia éste.

Estos pasoslescriben de forma general la idea basica de codmo implementar el sistema de
localizacion. A continuacion, se detatnlos pasos seguidos en la validacidon de este trabajo, acorde
con los pasos anteriare

T

El primer dia se realiz6 un reconocimiento de los compartirmeted buque, tanto,
realizando un recorrido por todo el buque, coroosultanddos planos del destino de
seguridad interior. Al no disponer de planos en formato digital, hubo que diseiar lo
nuestros propios de forma esquematica (no estan realizados a escala), a partir de los plan
del destino de seguridad interior. Los planos que en este capitulo se muestran de
fiTabarca sirven para situarnos y tener una vision de las zonas en las qneo®st
trabajando.

Se determind la posicion de las radiobalizas. Para ello se siguieron los criterios aprendido
en la fase de experimentaciofor otro lado, para demostrar que podemos escoger
diferentes distribuciones de balizas y que el sistema sigudo darenos resultadose
realizaron dos pruebas diferentes donde cambiamos la distribuciéstate Una vez
colocadas las radiobalizas, se realizO un reconocimiento, con el movil funcionando de
escaner, comprobando la cobertura de las diferentes batizasias los compartimentos
sefalados.

Posteriormente se procedi6 a laobtencion de muestras, compartimento por
compartimento. Para ello, se siguié el mismo prouoeito que en dExperimento &on

alguna pequefia modificaciéen lugar de tomar aproximachente 1200 muestras, se
tomaron 1000, de las cuales 900 fueron destinadas a la fase de calibracibn como datos
entrenamiento y 100 fueron utilizadas en la fase de validacibn como datos de evaluacion
De esta manerahorramos tiempo realizando dos pasqobra tomar muestras

Una vez se tienen los ficheros con las muestragraxsardichas muestras de la misma
manera que se hizo enketperimento 6Para ello hubo que modificar el script utilizado en
este experimento, de manera que tuviera en cuemtalgora el nimero de muestras era

de 1000 y que ya no teniamos 2 compartimentos diferentes, sirenldl AnexoV se

puede consultar el script utilizad@preneval02.sh

Igualmente, los resultadadbtenidoshan sido representados del mismo modo quele
Experimento fsolo que ahora comparamos muchos mas compartimentos.

4.1 Prueba 1

A continuacion, se muestran enHegura4-1, Figura4-2, Figura4-3 y Figura4-4 las diferentes
cubiertas defiTabarca donde hemos trabajadBe le ha dado color a aquellos compartimentos que
hemos tenido en cuenta a la hora de validar el sistema de localizacién. A dichos compartimentos se |
haasignado una numeracioropia para facilitar el manejo de datos y ficheros. Se les nombra con las
letras COM y seguidamenteun numero deD1 al 11. En tablas donde se muestran los resultados
hemos utilizado la misma nomenclatura para nombracdogpartimentosLas radiobalizase han
colocado lo mas separadas posibles
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En laTabla4-1, Tabla4-2, Tabla4-3, Tabla4-4, Tabla4-5y Tabla4-6, se muestratos resultados

de la evaluacianLo ideal seria tener 100% en las celdas verdes (la diagonal que va desde la primer
celda a la dltima) y 0% en lasldasgrises (el resto das celdak
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COMO1 | COMO2 | COMO03 | COMO4 | COMO5 | COMO06 | COMO7 | COMO8 | COM09 | COM10 | COMI 1
COMOL 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO02 o e o 0 0 8 0 0 0 0 0
COMO3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COM04| 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
COMO5 0 0 0 0 56 0 0 0 0 0 0
COMO6 | 0 0 0 0 0 18 1 0 0 0 0
COMO7 [ 0 0 0 0 0 o e o 0 0 0
COMO8 1 0 0 0 0 0 0 62 2 0 0
COM09 | 0 0 0 0 0 0 0 0 84 0 0
COMIO| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COM11 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0
Tabla 4-1 Resultados prueba 1. Kernel lineal
COMO!1 | COMO02 | COMO03 | COMO4 | COMO5 | COMO6 | COMO07 | COMO8 | COMO09 | COMI10 | COMI1
COMol | 85 0 0 3 0 0 0 0 0 2 0
CoM02| 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0
COMO03 0 0 2 0 0 0 0 0 0 1
COMO04 | 2 0 1 0 0 2 0 0 0 0
COMOs | 12 0 4 5 68 0 0 0 0 1 0
COMO6 | 4 1 0 1 0 -ﬁ 0 0 0 0
COMO7| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO8 0 0 11 1 0 0 0 71 0 0 1
COMO09 | 0 0 0 0 2 0 0 o I o 4
COMIO| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 86 9
COM11 0 0 8 0 0 0 0 0 7 8 70

Tabla 4-2 Resultados prueba 1. Kernel radial (gamma 0,001

COMO03 | COMO04 | COMOS5 | COMO6 | COMO7 | COMO8 | COMO09 | COMI10 | COMI11

0 2 0 0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 4 0 0 0 0 0
COMO3 0 0 88 1 0 0 0 1 0 0 2
COMO04 5 0 0 87 0 0 2 0 0 0 0
COMO5 | 12 0 2 4 73 0 0 0 0 0 0
COMO06 | 3 1 0 1 0 -i 0 0 0 0
COMO7 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO8 0 0 9 0 0 0 0 80 0 1 0
COMO09 | 0 0 0 0 2 0 0 o AN o 2
COMIO| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 86 9
COMI11 0 0 5 0 0 0 0 1 6 7 71

Tabla 4-3 Resultados prueba 1. Kernel radial (gamma 0,01)
COMO1 | COMO2 [ COM03 | COMO04 | COMO05 | COMO6 | COMO07 | COMO8 | COMO09 | COMI10 [ COMI1

coMmol | 77 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0
COMO02 o P o 0 0 1 0 0 0 0 0
COMO03 0 0 86 1 0 0 0 1 0 0 2
COMO4 | 4 0 0 85 0 0 2 0 0 0 0
COMO5 | 12 0 1 4 54 0 0 0 0 0 0
COMO6 | 3 1 0 1 0 76 0 0 0 0 0
COMO7| 0 0 0 0 0 [ @ B 0 0 0
COMO8 0 0 8 1 0 0 0 60 0 1 0
coM09 | 0 0 0 0 1 0 0 0 76 0 1
coMI0| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 82 3
COMI11 0 0 3 0 0 0 0 0 1 4 54

Tabla 4-4 Resultados prueba 1. Kernel radial (gamma 0,1)
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COMO1 | COMO2 | COMO0O3 | COMO04 | COMO5 | COMO6 | COMO7 | COMOS | COMO09 | COM10 | COMI11

COMO1 47 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0
COMO02 0 80 0 0 0 1 0 0 0 0 0
COMO03 0 0 52 0 0 0 0 1 0 0 0
COMO04 5 0 0 78 0 0 2 0 0 0 0
COMO05 9 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
COMO06 2 0 0 1 0 37 0 0 0 0 0
COMO7| 0 0 0 0 0 o S o 0 0 0
COMO08 0 0 6 0 1 0 0 0 0 0 0
COMO09 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0
COM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COM11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Tabla 4-5 Resultados prueba 1. Kernel radial (gamma 1)
COMO1 | COMO02 | COMO03 | COMO04 | COMO5 | COMO06 | COMO07 | COMO08 | COMO09 | COMI10 | COMI1
COMO1 38 0 0 3 2 0 0 0 0 0 0
COMO02 0 63 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO3 0 0 37 0 0 0 0 1 0 0 0
COMO04 3 0 0 75 0 0 1 0 0 0 0
COMO5 8 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
COMO6 1 0 0 1 0 28 0 0 0 0 0
COMO07 0 0 0 0 0 0 80 0 0 0 0
COMOS 0 0 4 0 1 0 0 0 0 0 0
COMO09 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0
COM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COM11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabla 4-6 Resultados prueba 1. Kernel radial (gamma 10)

>20 _
10-20 80-89
4-9 60-79
1-3 0-59

0

Figura 4-5 Leyenda con escala de coles

Como conclusion de los resultadustenidos podemos destacar lo siguiente:

1 Cuando utilizamos Kernel lingabbtenemosesultados bastante malos, ya quando

estamos comparando los datos de evaluacion con los de aprendizaje del mismc
compartimento, denemos un 0% de aciertos en muchos de los casos. Con Kernel radial
ocurre lo mismo cuando se le dagaammalos valores mas altos, 1 y 10. Cuargdgonma

vale 0,1, la precision de acierto no baja del 50%, pero tamploimemosuna buena
precision. Los mej@s resultados sebtienencuandogammavale 0,01 y 0,001, donde la
precision mas baja es del 70%

Por otro lado, los casos contrarios donde el porcentaje obtenido deberia haber sido del 09
ya que los datos de evaluacion se comparan con el modelo deootmartimento
diferente, tan solo llega al 12% en los casos en logamenavale 0,01 y 0,001.

Teniendo en aenta estos analisis de los resultados, a la horangéementar nuestro
sistema de localizacion en interiores, nuestra base de datos deberibbgemmdelos
generados en el modulo de aprendizaje donde se ha aplicado Kernel radgdmoa

igual a 0,01 y 0,001.
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4.2 Prueba 2

A continuacion, se muestra la disposicion de las radiobalizas en la prueba 2 y los resultada
obtendos con esta nueva dispa8it
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Esta nueva distribucion empleada empiaeba 2difiere de ladistribuciénde laprueba len que
las radiobalizas estan mas separadas entre si, localeadi@s cubiertas diferentes, mientras que en
la prueba 1solo se localizaban en dd&remos si esto afecta a los resultados en las siguientes tablas.

Tabla 4-10 Resultados prueba 2. Kernel radial (gamma 0,1)

79

COMO1 | COMO2 | COMO03 | COMO04 | COMO5 | COMO06 | COMO07 | COMO08 | COMO09 | COM10 | COMI 1
COMO1 H 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO02| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO4 | 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
COMO5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO6 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO7[ 0 0 0 0 0 o IS o 0 0 0
COMO8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO09 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMIO| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COM11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabla 4-7 Resultados prueba 2. Kernel lineal
COMO04 [ COMO5 [ COMO06 | COMO07 | COMO08 | COM09 | COM10 | COMI11
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
COMO4 [ 0 0 19 81 0 1 1 0 0 0 0
COMO5 0 0 2 0 77 0 0 18 0 0 0
COMO6 | 0 0 3 0 0 -ﬁ 0 0 0 0
COMO7[ 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0
COMO8 0 0 0 0 14 0 0 88 0 0 0
COMO09 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMIO[ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COM11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabla 4-8 Resultados prueba 2. Kernel radial (gamma 0,001)
COMO3 | COMO04 | COMO5 | COMO6 | COMO7 | COMO8 | COMO09 | COM10 | COMI11
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
COMO4 0 0 17 79 0 1 1 0 0 0 0
COMO5 0 0 0 0 80 0 0 18 0 0 0
COMO06 0 0 2 0 0 -i 0 0 0 0
COMO07 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0
COMO8 0 0 0 0 11 0 0 89 0 0 0
COMO09 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COM11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabla 4-9 Resultados prueba 2. Kernel radial (gamma 0,01)
COMO1 | COMO2 | COMO03 | COMO4 | COMO5 | COMO06 | COMO07 | COMO08 | COM09 | COM10 | COMI11
COMO1 | 88 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO2 0 -i 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO4| 0 0 18 79 0 1 1 0 0 0 0
COMO5 0 0 1 0 74 0 0 18 0 0 0
COMO6| 0 0 2 0 0 83 0 0 0 0 0
COMO7| 0 0 0 2 0 o IS o 0 0 0
COMO8 0 0 0 0 10 0 0 83 0 0 0
COM09 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMIO| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMI 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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COMOI | COMO02 | COM03 | COMO04 | COMO05 | COMO06 | COMO07 | COMO0S | COM09 | COM10 | COM11
COMO1 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO02 0 81 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO3 0 o B o 0 0 0 0 0 0 0
COMO04 0 0 16 67 0 0 1 0 0 0 0
COMO5 0 0 0 0 20 0 0 7 0 0 0
COMO6 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO7 0 0 0 2 0 0 66 0 0 0 0
COMO8 0 0 0 0 5 0 0 27 0 0 0
COMO09 0 0 0 0 0 0 0 0 79 0 0
COMI10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 59 0
COMI11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 25
Tabla 4-11 Resultados prueba 2. Kernel radial (gamma 1)
COMO01 | COMO02 | COMO03 | COMO04 | COMO0O5 | COM06 | COMO7 | COMO08 | COM09 | COM10 | COMI11
COMO1 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO02 0 77 0 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO03 0 0 83 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO04 0 0 12 48 0 0 0 0 0 0 0
COMO5 0 0 0 0 3 0 0 1 0 0 0
COMO06 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
COMO7 0 0 0 2 0 0 55 0 0 0 0
COMO08 0 0 0 0 1 0 0 7 0 0 0
COMO09 0 0 0 0 0 0 0 0 73 0 0
COM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34 0
COM11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6

Tabla 4-12 Resultados prueba 2. Kernel radia{gamma 10)

>20 _
10-20 80-89
4-9 60-79
1-3 0-59

0

Figura 4-10 Leyenda con escala de colores

Tras los datos mostrados en estas tablas, las conclusiones son las siguientes:

1 Kernel lineal y Kernel radial con valores dammade 1 y 10vuelven a da malos
resultados. Por otro lado, esta vez, cuagmommatiene el valor de 0,1 sebtienenbuenos
resultados.

1 En los casos dondgammavale 0,01 y 0,001 obtenemos, incluso, mejores resultados que
en laprueba 1 siendo el 7% el valor de precision masjbaEste valor minimo coincide
en ambas pruebas con@DMO05 la camara deficiales por lo que podemos afirmar que
este compartimento es el mas conflictivo.

1 Con esta nueva disposicion, al colocar la RPi3 en la camara del comandante, los
compartimento€OM10y COM11se distinguen con mayor precision.

1 Con respecto asollado de marinerjaambién se obtienque la precision no es de las
mejoresen ambas prueba€omo se concluy6 en &xperimento 4las zonas de mayor
extension pueden dar problemas.

1 En esh prueba, el valor maximo de precision en los casos donde se comparan
compartimentos diferentes asciende al 18ftelve a coincidir que rela camara de
oficiales y el sollado de marineria los compartimentos que dan problemas, ya que lo que
nos viene a decese resultad@s que, al comparar los datos de evaluacion de la camara de
oficiales con el sollado de marineria, el 18% nos afirma que estamos en este ultimo.
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5 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

Trasla realizacion del estudio y validacion de la implementaciél sistema de localizacién de
personal a borde de buques de la Armada, objeto y motivacion dé@rabsgo Fin de Grado, a
continuacion, se detallan las conclusiones obtenidas:

T

Segun los resultados obtenidos en el capitulo de validacion y a pesdludausion de

la sefial Bluetooth que podemos apreciar en los experimentos paelaioslidacionse

puede afirmar que la tecnologiBduetooth Low Energges viable para el desarrollo de
sistemas de localizacion en interiorBdemas, cuenta con la vergaje ser una tecnologia

de bajo coste y consumo energético.

La placa Raspberry Pi es una buena herramienta de egthdidemostrado ser bastante
versatil a la hora de trabajar con alseste TFG, sin presentlmitaciones importantes

Sin embargoalgunosfactores no la hacen apta para el uso que queremos Rlarlen

lado, no nos permite aprovechar el bajo consumo energético que nos presenta la tecnolog
Bluetooth Low Energya que, como se comprobé al realizar los experimentos, cualquiera
de lasbaterias externa@e 10000 mAh aproximadamentedn las que trabajamos, se
consumian en menos de 12 horas. Las placas que trabajen en modo radiobalizas se puec
conectar a lanstalacioneléctrica del buque, sin embargo, esta situacion resulta inviable
para las placague deberia portal personal, operando en modo escaRer.otro lado, el
tamano de la propia placa, sumado al de la bateria externa, hacen de la Raspberry Pi |
dispositivo poco recomendalpgaraimplementar en este tipo de sistemas.

No obstanteBluetooth Low Energgs una tecnologia bastante universal y extendida, por
lo quese puede encontrarfaciles soluciones en el mercado para implaareel sistema
planteado en este TF&h otro tipo de dispositivos mas acordes con su finalidaa ¢os

gue presentamos en el capit@locuando hablamos de la compafiia Estimatenismo
tiempo, estos dispositivos presentan un menor clisigye supon@ina gran ventaja, Si
tenemos en cuenta que habria dglisponer, como minimo, del mismo numero de
dispositivos que de miembros de la dotacion.

El uso de aprendizaje automético basado en maquinas de vector soporte es perfectamer
vélido para entrenar el sistema partir de muestras de RSSI recibides difeentes
balizasy obtener la localizacion del personal a partir de muestras nuevas.

A pesar dehaberdemostradocon los experimentos en los seminarios del CUD, que

existen entornos donde resulta dificil diferenciar las salas que determinan el sistema d
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T

localizaci-n, esta situaci-n no se da en
gue conforma la compartimentacion dabuefacilita esta diferenciacion.

Tras haber comprobado la eficacia del sistema para diferenciar once salas c
compartimetosa partir de cuatro radiobalizas, se puede concluir que hemos cumplido con
nuestro objetivo de no tener gemmplearuna radiobaliza por sala o compartimento.

Otros de los objetivos propuestos en este TFG era conseguir disponer las radiobalizas €
los dferentes entornos controlados, con el menor numero de limitaciones a la hora de
escoger la disposicitfisica de cada una de ellas. Dicho objetivo queda cumplido al
obtener resultados positivos en | as dos

Acorde conlos problemas planteados en las conclusiones y en vistas a proponer mejoras
alternativas y trabajogue extiendan el alcance déee§FG, se plantean las siguientes lineas futuras:

T

En base al problema que presenta el tamafio de las placas Raspbeypropone
implementar este sistema en un hardware diferente que posea las cualidades oportunas p:s
ser portado por el personal de un buque de la Armada.

Desarrollar un software que permita gestionar la informacion aportada por este sistema d
radidbalizas Este software, ademas de mostramigsialmentela informacion sobre la
localizacion del personal, deberia gestionarla de tal manera que nos permita utilizarla par.
las aplicaciones que se desarrollan cuando describimos la motivacion de efte traba
Probar otas técnicas de medicion de posicionamiento basadas en aprendizaje automaticc
como, por ejemplo, métodos KNN, bayesianos o redes neuronalesaligar una
comparaciércon SVM.

Refinamiento de localizacidon: Los sistemas basados en balizesnseguiran tener un
rendimiento eficiente si no gestionan bien los errores causados por los multitrayectos.
difraccién, reflexiones de la sefal o diferentes ganancias de antenas. Los algoritmos d
refinamiento se centran en el comportamiento de la defitie los métodos mas usados se
encuentran: Filtro de particulas, filtros de Kalman, Algoritmos daet&@arlo o Modelos
Ocultos de Markov. Se propone como linea futura estudiar la posible implementacion de
estos algoritmos de refinamiento en nuestresiatde radiobalizas.

Bluetooth v5.0: Segun[65], esta nueva version de Bluetooth contara con nuevas
funcionalidades de ubicacion y navegacion, que permitirAn impulsar el desarrollo y la
adopcion de sistemas de balizas y sepgitiasados en la localizacion. Se plantea estudiar
esta nueva version dduetoothcomo posible mejora.

Estudiar los efectode los dispositivos inalambricos del entosubre el resultado de la
localizacion cambiando la disposicion o incorporar nuevossjositivos en el entorno
controlado donde hemos instalado un sistema basado en radiobalizas.

Investigar y estudiar la posibilidad de desarrollar un sistema de localizacion similar al que
se propone en este TFG, basado en la sefal recibida de los peirgosedo WiFi, ya
instalados en el entorno controlado.
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ANEXO |: GLOSARIO

AGV: Automated Guided Vehicles

ANN: Artificial Neural Network

AOA: Angle ofArrival

AP: Access Point

API: Application Programming Interface

BAM: Buque de Accidén Maritima

BER: Bit Error Rate

CART: Classification and Regression Trees
DSTO:Defence Science and Technology Group
DTOA: Differential Time of Arrival

EDR: Enhanced Data Rate

E-OTD: Enhanced Observed Time Difference
FABA: Fabrica de Atrtilleria de Bazan

GSM: Global Systemor Mobile

HCI: Host Controller Interface

L2CAP: Logical Link Control and AdaptatioProtocol
LEAd: Low Energy Advertising

LoS: Line of Sight

LPS:Local Positioning Systems

LQI: Link Quality Indicator

MSDF: Multi-sensor Smart Data Fusion

NAPT: Naval Automatd Personnel Tracking
OPTS On Board Personnel Tracking System
PDU: Payload Data Unit

PDU: Protocol Data Unit

RF: Radio Frequency

RFID: Radio Frequency Identification

RPi: Raspberry Pi

RSSI:Received Signal Strength Indicator
RTLS: Real Time Location Sysn
RTOF:Roundtrip Time of Flight

SDK: SoftwareDevelopmenkKits

SICP:Sistema Integrado de Control de Plataforma
SIG: Special Interest Group

SIR: Sampling Importance Resampling

SLAM: Simultaneous Location and Mapping
SOES:SupervisoOperativode Equipas y Sistemas
SO: SistemaDperativo

SSP:Secure Simple Pairing

SURF:SpeededJp Robust Features

SVM: Support Vector Machine

SVR: Support Vector Regression

TOA: Time of Arrival

TOF: Time of Flight

TSVM: Transductive Support Vector Machines
UWB: Ultra Wide Band

WIPS:Wireless Indoor Positioning System
WSN: Wireless Sensor Network
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ANEXO || SCRIPT PARA EL MODO ESCANER: FORMATO
S;\/hJILKSHT

En esteanexo mostramos el scriptansvnsh utilizado para volcar los datos de RSSI de cada
baliza en el formato necesarfmra posteriormente poder manejar esa informacion con'8VEn la
Figura3-5 se muestra un ejemplo de la salida trasutge el script.

#!/bin/bash
# Este script sirve para imprimir el promedioc de la RSSI de cada radicbaliza,
en el formato normalizado para las librerias SVMlight.
if [I == "parses" ]]; then

packet=""

capturing=""

count=0

ULTDATE="date '+3%T'"

function cero() {

let C2=0

let C3=0

let C4=0

let C5=0

let R5512=0

let RSSI3=0

let RS5I4=0

let RSSIL=0

}

function acul() {

if [ = 2 ]; then
let RSSIZ= +
let C2= +1
else
if [ = 3 ]; then
let RSSI3= +
let C3= +1
else
if [ = 4 ]; then
let RSSI4= +
let Ci4= +1
else
let RSSIb= +
let Ct= +1
fi
fi
fi
}
cero
while read line
do
count= + 1]
if [ "Scapturing”™ ]1; then
if [[ =~ *[0-%a-fA-F]{2}\ [0-9a-fA-F] ]1]: then
packet=":ipacket Zlines"
else
if [[ =~ ~04\ 3E\ ZAN\ 02\ 01\ .{26}\ 02\ 01N\ .{143}\ 02\ 15 11:
then

MAJOR="echo Spacket | sed 's/~.\{117\}\(.-\{5\}\).*s/\1/""
RS5SI="echo $packet | sed 's/~.\{132\}\(.\{2\}\).*$/\1/""
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MAJOR="echo SMAJOR | sed 's/\ //g'®’
MAJOR="echo "ibase=16; S$MAJOR" | bc’
RSSI="echo "ibase=16; S5RSSI" | bec’
RSSI=S$[RSSI - 256]
DATE="date '+3%T'"

if [ $SDATE = SULTDATE ]; then
acu

else
if [ sCc2 = 0 ];:;then
let RSSI2=-100
else
let RSSIZ2=5RSSI2/5C2
fi
if [ 5C2 = 0 ];then
let RSSI3=-100
else
let RSSI3=5RSSI3/S5C3
fi
if [ 5C4 = 0 ];then
let RSSI4=-100
else
let RSSI4=5RSSI4A/SCA
fi
if [ 5C5 = 0 ];then
let RSS5IL5=-100

else
let RSSIL=SRSSIS5/SCS
fi
echo "+1 2:5RS3512 3:5RS5I3 4:5RS5I4 L5:5RS55IG"™
cero
ULTDATE=5DATE
acu
fi
fi
capturing=""
packet=""
fi
fi
if [ ! "Scapturing” ]; then

if [[ $line =~ ~\> ]]1: then
packet="echo $line | sed 's/*>.\(.*$\)/\1/'"
capturing=1
fi
fi
done
else
sudo hcitool lescan --passive --duplicates 1>/dev/null &
if [ "5 (pidof hcitool)™ 1; then
sudo hcidump --raw | ./$0 parse 51
fi
fi
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ANEXO |l : SCRIPT PARA EL MODO ESCANER: FORMATO
PARA LOS PRIMEROS EXPERIMENTOS

En este anexo mostramos el scapansh utilizado para volcar los datos de RSSI de cada baliza
segun los vaya recibiendo la RPil1 operando en modo escararkigaora3-6 se muestra un ejemplo
de la salida tras ejetar el scipt.

#!/bin/bash

# Este script sirbe para imprimir la RSSI de las tramas de las radicbalizas
que le wvan llegando al escaner.

if [I[ == "parse"” ]]; then
packet=""
capturing=""
count=0
while read line
do
count= + 1]
if [ "Scapturing” ]; then
if [[ =~ ~[0-9a-fA-F]1{2}\ [0-%a-fA-F] 1]; then
packet="ipacket Slines"
else
if [[ =~ ~04\ 3E\ ZAN\ 02\ 0L\ .{26}\ 02\ 0L\ .{14}\ 02\ 15 ]1:
then

MAJOR="echo $packet | sed 's/*.\N{117\}IN(.\{B\}\).*$/\1/""
RSSI="echo $packet | sed 's/~.\N{132\}\(.\{2\}\).*$/\1/""
MAJOR="echo $MAJOR | sed 's/\ //g'"

MAJOR="echo "ibase=16; $MAJOR" | bec’

RSSI="echo "ibase=16; SRSSI" | bc®

R5SI= - 256]
DATE="date '+3T'"
if [[ == "-b" ]]; then
echo "SMAJOR SDATE SRSSIM
else
echo "S;MAJOR SDATE SRSSIM
fi
fi
capturing=""
packet=""
fi
fi
if [ ! "Scapturing” ]; then
if [[ =~ "*\> ]]; then
packet="echo $line | sed 's/*>.\(.*$\)/\1/'"
capturing=1
fi
fi
done
else
sude hcitool lescan --passive --duplicates 1>/dev/null &
if [ "S(pidof hcitool)™ 1; then
sudeo hcidump --raw | ./ parse
fi
fi
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ANEXO | V: SCRIPT PARA ANAL ISIS SVM: EXPERIMENTO 6

En este anexo mostramossetiptaprenevall.sh.
#!/bin/bash

#### Este script sirve para entrenar y generar los modelos de cada compartimento a partir de
las capturas que se hayan realizado en dichos compartimento y posteriormente evaluar
compartimento por compartimento con los diferentes modelos sacados a partir del entrenamiento y
mostrar los resultados.

##### Configurar

GAMMAS="0.001 0.01 0.1 1 10"
COMS="1ls *.ori | cut -d. -fl1 | sort -u’

##### Desordenar ficheros originales

####+% Quedarme con las 1200 primeras lineas

##### Crear un fichero para el estrenamiento con las primeras 1000 lineas, con (+1)
##### Crear un fichero para el estrenamiento con las primeras 1000 lineas, con (-1)
##### Crear un fichero para la evaluacidén con las Gltimas 200 lineas, con (+1)

for COM in SCOMS

do

shuf SCOM.ori > SCOM.dat

sed -1 '1201,:d' scoM.dat

sed '1001,1200d" SCOM.dat > SCOM.pos.temp
sed 's/+1/-1/"' SCOM.pos.temp > $COM.neg.temp
sed '1l,1000d"'" $COM.dat > $COM.evalua

done

##### Crear el fichero completo de entrenamiento, con los datos (+1) del compartimento que
queremos entrenar y los datos (-1) del resto de compartimentos. Esta parte del script se debe
modificar, dependiendo del nimerc de compartimentos que queramos entrenar y evaluar

cat G2.pos.temp G3.neg.temp > GZ2.entrena
cat G3.pos.temp GZ.neg.temp > G3.entrena
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##### Entrenar

for NUM in S5SCOMS

do

./svm_learn S$NUM.entrena $NUM-LINEAL.model
done

for NUM in SCOMS

do

for gamma in SGAMMAS

do

./svm_learn -t 2 -g $gamma $NUM.entrena $NUM-RADIAL-$gamma.model
done

done

##### Clasificar

for PRU in S$COMS

do

for NUM in SCOMS

do

./svm_classify $PRU.evalua $NUM-LINEAL.model S$PRU-SNUM-LINEAL.temp > $PRU-SNUM-LINEAL.result
done

done

for PRU in S5COMS

do

for NUM in S$SCOMS

do

for gamma in SGAMMAS
do

./svm_classify $PRU.evalua $NUM-RADIAL-$gamma.model $PRU-SNUM-RADIAL-Sgamma.temp > $PRU-SNUM-
RADIAL-Sgamma.result

done

done

done

###4## Imprimir resultados

for PRU in $COMS

do

for NUM in $COMS

do

fgrep Accuracy *.result | grep "LINEAL."
done

done

for PRU in 5SCOMS

do

for NUM in SCOMS

do

for gamma in SGAMMAS

do

fgrep Accuracy *.result | grep "FADIAL-Sgamma.”
done

done

done

#### Limpiar los ficheros temporales que hemos creado

rm *.temp

96



SISTEMADE LOCALIZACION DE PERSONALA BORDOBASADOEN
TECNICASDE APRENDIZAJEAUTOMATICO Y BLUETOOTHLOW ENERGY

ANEXO V: SCRIPT PARA ANAL I1SIS SVM: VALIDACION
ENEL PATRULLERO A TABARCADO

En este anexo mostramossetiptaprenevalOXh.
#!/bin/bash

#### Este script sirve para entrenar y generar los modelos de cada compartimento a
partir de las capturas que se hayan realizado en dichos compartimento y posteriormente
evaluar compartimento por compartimento con los diferentes modelos sacados a partir del
entrenamiento y mostrar los resultados.

##### Configurar

GAMMAS="0.

COMS="1ls *.ori | cut -d. -fl | sort -u-

##### Desordenar ficheros originales

##### Quedarme con las 1000 primeras lineas

##### Crear un fichero para el estrenamiento con las primeras 900 lineas, con (+1)
##### Crear un fichero para el estrenamiento con las primeras 900 lineas, con (-1)
##### Crear un fichero para la evaluacién con las tltimas 100 lineas, con (+1)

for COM in SCOMS

do

shuf SCOM.ori > SCOM.dat

sed -1 '1001,5d"' SCOM.dat

sed '901,1 d' SCOM.dat > SCOM.pos.temp

sed 's, /' SCOM.pos.temp > 5SCOM.neg.temp

sed '1,900d" SCOM.dat > SCOM.evalua

done

##### Crear el fichero completo de entrenamiento,
que queremos entrenar y los datos

script se

(-1)
debe modificar,

entrenar y evaluar

con los datos (+1)

cat COMOl.pos.temp COMOZ.neg.temp COMO3.neg.temp CCOMO4.neg.temp COMOS5.neg.temp
COM06.neqg.temp COMO7.neqg.temp COMO8.neg.temp COM09.neg.temp COM10.neg.temp
CCM11l.neg.temp > COMOl.entrena

cat COMOl.neg.temp COMOZ.pos.temp COMO3.neg.temp CCOMO4.neg.temp COMO5.neg.temp
COMO6.neg.temp COM0O7.neg.temp COMO8.neg.temp COM0%.neg.temp COM10.neqg.temp
COM11.neqg.temp > COMOZ.entrena

cat COMOl.neg.temp COMOZ2.neg.temp COMO3.pos.temp COMO4.neg.temp COMOS5.neqg.temp
COM0O6.neqg.temp COMO7.neqg.temp COMO8.neg.temp COM09.neg.temp COM10.neg.temp
COM11l.neg.temp > COMO3.entrena

cat COMOl.neg.temp COMO2.neg.temp COMO3.neg.temp COMO4.pos.temp COMOS5.neg.temp
COM0O6.neg.temp COMO7.neg.temp COMO8.neg.temp COM0Y9.neg.temp COM10.neg.temp
COM11l.neg.temp > COMO4.entrena

cat COMOl.neg.temp COMOZ2.neg.temp COMO3.neg.temp COMO4.neg.temp COMOS5.pos.temp
COMO6.neg.temp COMO7.neqg.temp COMO8.neg.temp COMO9.neg.temp COM10.neg.temp
COM11l.neg.temp > COMO5.entrena

cat COMOl.neg.temp COMOZ.neg.temp COMO3.neg.temp CCOMO4.neg.temp COMOS5.neg.temp
COM06.pos.temp COMO7.neqg.temp COMO8.neg.temp COM09.neg.temp COM10.neg.temp
CCM11l.neg.temp > COMOG.entrena

cat COMOl.neg.temp COMOZ.neg.temp COMO3.neg.temp CCOMO4.neg.temp COMO5.neg.temp
COMO6.neg.temp COMO7.pos.temp COMO8.neg.temp COM09%9.neg.temp COM10.neqg.temp
COM11.neqg.temp > COMO7.entrena

cat COMOl.neg.temp COMOZ.neg.temp COMO3.neg.temp CCOMO4.neg.temp COMOS5.neqg.temp
COM0O6.neqg.temp COMO7.neqg.temp COMOB.pos.temp COMO9.neg.temp COM10.neg.temp
COM11l.neg.temp > COMOS8.entrena

cat COMOl.neg.temp COMO2.neg.temp COMO3.neg.temp COMO4.neg.temp COMO5.neg.temp
COM0O6.neg.temp COMO7.neg.temp COMO8.neg.temp COMOY9.pos.temp COM10.neg.temp
COM11l.neg.temp > COMO9.entrena
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cat COMOl.neg.temp COMOZ.neg.temp COMO3.neg.temp COMO4.neq.temp COMO05.neg.temp
COMO6.neg.temp COMO7.neg.temp COMOB8.neg.temp COM0%9.neg.temp COM1O.pos.temp
COM11.neg.temp > COM10.entrena

cat COMOl.neg.temp COMOZ.neg.temp COMO3.neg.temp COMO4.neg.temp COMO05.neg.temp
COM06.neg.temp COMO7.neg.temp COMO8.neg.temp COMO09.neg.temp COM1O0.neg.temp
COM11.pos.temp > COMll.entrena

##### Entrenar

for NUM in 5COMS

do

./svm_learn S$NUM.entrena S$SNUM-LINEAL.model
done

for NUM in SCOMS

do

for gamma in SGAMMAS

do

./svm_learn -t 2 -g $gamma $NUM.entrena $NUM-RADIAL-$gamma.model
done

done

##### Clasificar

for PRU in SCOMS

do

for NUM in SCOMS

do

./svm_classify $PRU.evalua $NUM-LINEAL.model SPRU-SNUM-LINEAL.temp > S$SPRU-SNUM-
LINEAL.result

done

done

for PRU in S5SCOMS

do

for NUM in 5SCOMS

do

for gamma in SGAMMAS
do

./svm _classify $PRU.evalua SNUM-RADIAL-Sgamma.model S$PRU-$SNUM-RADIAL-Sgamma.temp > $SPRU-
SNUM-RADIAL-S5gamma.result

done

done

done

#4444 Imprimir resultados

for PRU in S5SCOMS

do

for NUM in $COMS

do

fgrep Accuracy *.result | grep "LINEAL."
done

done

for PRU in 5COMS

do

for NUM in S$COMS

do

for gamma in SGAMMAS

do

fgrep Accuracy ¥*.result | grep "RADIAL-Sgamma.”
done

done

done

#### Limpiar los ficheros temporales que hemos creado

rm *.temp
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