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Resumen

Esta tesis doctoral presenta un sistema de posicionamiento en interiores para
estimar la ubicacién de personas que se mueven dentro de entornos complejos. La
técnica desarrollada combina los sistemas de posicionamiento WiFi y los mapas de
profundidad, generados por sensores RGB-D, ofreciendo resultados prometedores
en ambientes habitados complejos, que consisten en varias habitaciones conectadas,
donde la gente se mueve libremente. Se trata de un sistema no intrusivo en el que no
se necesita informacion personal sobre los usuarios, y aunque las camaras RGB-D se
instalan en el area de deteccidn, las personas solo deben llevar sus teléfonos movi-
les. En la tesis se detallan los métodos desarrollados para combinar las tecnologias
antes mencionadas y los experimentos realizados. La tesis presenta los resultados de
posicionamiento dentro de una habitacion, con una camara RGB-D. A continuacion,
el sistema se generaliza a entornos complejos con multiples habitaciones y camaras.
Los resultados obtenidos muestran una mejora significativa en términos de precision
y rendimiento con respecto a las anteriores soluciones basadas en WiFi, asi como

una extension en el rango de operacion.

La tesis también muestra varias técnicas que, aplicadas al IPS desarrollado, ofre-
cen diferentes soluciones al problema de prediccién de movimientos en interiores, y se
estudia cual ofrece mejores resultados. La prediccién de movimientos se lleva a cabo
mediante una estrategia proactiva, obteniendo la préxima posicién estimada de la
persona. Esta estimacién proporciona una informacién mas rica de la localizacion y
del contexto, que es 1til en computacion ubicua. Por ejemplo, el consumo de energia
se puede optimizar si la iluminacién o los dispositivos electrénicos se encienden/a~

pagan por medio de la prediccion de la trayectoria del usuario.

En las aplicaciones del método, se presenta una nueva ontologia con el objetivo
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de conectar un IPS a FEuropeana, la plataforma digital de la Uniéon Europea para el
patrimonio cultural. El objetivo principal de este sistema es ofrecer informacién sobre
los objetos del patrimonio cultural (CHO), a los usuarios que se mueven por museos,
cuando se acercan a ciertas obras de arte. El potencial del método desarrollado se
muestra utilizando datos obtenidos de los Museos Reales de Bellas Artes de Bélgica,
una de las galerfas de arte mas importantes de Europa, con méas de 6000 piezas
maestras enumeradas en Furopeana. También, se han realizado algunos experimentos
en el Museo de Arte Antiguo, uno de los museos constitutivos de los Museos Reales

que se dedica a los pintores europeos desde el siglo XV al XVIII.
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Abstract

This doctoral thesis presents an Indoor Positioning System (IPS) to estimate
the location of people navigating in complex indoor environments. The developed
technique combines WiFi Positioning Systems and depth maps, delivering promising
results in complex inhabited environments, consisting of various connected rooms,
where people are freely moving. This is a non-intrusive system in which personal
information about people is not needed and, although RGB-D cameras are installed
in the sensing area, users are only required to carry their smartphones. The methods
developed to combine the above-mentioned technologies and the experiments perfor-
med to test the system are detailed. The thesis presents the results for positioning
inside one room with one RGB-D camera. Then, the system is generalized to com-
plex environments with multiple rooms and RGB-D cameras. The obtained results
show a significant improvement in terms of accuracy and performance with respect

to previous WiFi-based solutions as well as an extension in the range of operation.

The thesis also shows how several techniques, applied for the developed IPS, offer
different solutions to the indoor prediction problem, and it discusses about which of
them gives better results. The prediction of movements is carried out by means
of a proactive strategy, delivering the next estimated position of the person. This
estimation provides a richer location and context information, which is useful for
ubiquitous computing purposes. For example, energy consumption can be optimized
if lighting or electronic devices are turned on/off by means of the user trajectory

prediction.

In the applications of the method, it is presented a novel ontology aiming to con-
nect an IPS to Europeana, the European Union digital platform for cultural heritage.

The main purpose of this system is to deliver information about Cultural Heritage

A%



Objects (CHO), to users navigating in museums, when they approach to certain pie-
ces of art. The potential of the developed method is shown using data obtained from
the Royal Museums of Fine Arts of Belgium, one of the most important European
art galleries, with more than six thousand master pieces listed in Europeana. Some
experiments have been also carried out in the Old Masters Museum, one of the cons-
tituent museums of the Royal Museums that is dedicated to European painters from

the 15" to the 18" centuries.
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Capitulo 1

Introduccion

Los sistemas de posicionamiento en interiores (IPS, del inglés Indoor Positioning
Systems), son técnicas utilizadas para obtener la posicién de personas u objetos den-
tro de edificios [I]. Entre estas técnicas, los sistemas de posicionamiento WiFi (WPS
del inglés WiFi Positioning Systems), son aquellas técnicas que utilizan dispositivos
portatiles, como teléfonos moviles, para localizar personas u objetos por medio de las
medidas de nivel de senal recibidas de diferentes puntos de acceso (APs, del inglés
Access Points), por ejemplo routers WiFi. Estas técnicas, no son particularmente
propicias para suministrar datos de posicionamiento muy precisos ya que el error

cometido en el posicionamiento es alto [2].

Los TIPS, como se menciona en [I], pueden clasificarse como activos o pasivos,
dependiendo de la interacciéon de los usuarios. En sistemas activos, actualmente mas
desarrollados, las personas tienen dispositivos electronicos que envian informacién a

un sistema de posicionamiento para estimar su ubicacién en el entorno.

En el campo de la deteccién de personas y objetos, se han utilizado cada vez
mas tecnologias basadas en vision artificial. De hecho, el reconocimiento de objetos
puede ser considerado esencial en el ambito de la vision artificial, y un importante
nimero de autores han desarrollado métodos y aplicaciones para la deteccion y el
posicionamiento de personas. Dentro de los métodos més recientes y, por tanto, me-
nos abundantes estan aquellos que implican el uso de tecnologias modernas como los
sensores RGB-D, que proporcionan informacién 3D en forma de mapas de profundi-

dad de escenas (depth maps). Los sensores RGB-D se han desarrollado rapidamente



en los ultimos anos, ofreciendo resultados prometedores para la identificacién de las
personas [3], el posicionamiento [4H6] y el reconocimiento de los gestos [7].

En esta tesis se presenta un nuevo enfoque de IPS basado en la combinacion
de estas dos tecnologias: WPS y depth maps, de manera activa. Por la combinacion
activa se indica que el método desarrollado combina y explota coordinadamente
ambos tipos de informacién sensorial: la intensidad de senales inaldmbricas medidas
y los mapas de profundidad.

Este enfoque es particularmente ventajoso cuando varios usuarios estan simultédnea-
mente en una habitacion. En este caso, el sistema es capaz de detectar a cada usuario
con la ayuda de las coordenadas de las personas ubicadas en un depth map. E1 WPS
aproxima la posicién de los usuarios, pero cuando estan realmente cerca, el méto-
do propuesto es capaz de ofrecer una ubicacion més precisa. Esto se consigue con
la ayuda de las trayectorias de los usuarios, considerando simultaneamente ambas
trayectorias: las WPS y las de personas en los mapas de profundidad.

Los usuarios solo requieren el uso de teléfonos moviles inteligentes, o smartpho-
nes, ademés de la instalacién de sensores RGB-D en el area de deteccién. Ademas,
el sistema no es intrusivo, no siendo necesario conocer la identidad de las perso-
nas. La tesis expone el método desarrollado para reunir y explotar ambos tipos de
informacion sensorial en un escenario complejo.

Los resultados obtenidos muestran una mejora significativa en términos de posi-
cionamiento con respecto a sistemas comunes basados en WiFi. Las camaras RGB-D
permiten mejorar la precision del IPS tradicional de una manera facil y econémica.

Adicionalmente, este trabajo también presenta una nueva ontologia para conectar
el sistema de posicionamiento desarrollado con Europeana, la plataforma digital de

la Unién Europea para el patrimonio cultural.

1.1. Objetivos

El objetivo principal es la mejora del posicionamiento en interiores, a través de un
método econdémico, que no vulnere la privacidad y sencillo de instalar. Este objetivo

puede dividirse en los siguientes objetivos especificos:

1. Identificar las lineas de investigacién emergentes en el campo de posicionamien-



to de personas en interiores.

2. Lograr un conocimiento de diferentes sensores RGB-D y estudiar y evaluar el

sistema de posicionamiento WPS.

3. Desarrollar un sistema de posicionamiento que ofrezca resultados, mejorando

el posicionamiento tradicional WPS, gracias al uso de la visién artificial.

4. Conseguir un sistema econdémico, que no vulnere la privacidad y sencillo de
instalar: Los medios utilizados consisten en varias cdmaras RGB-D Kinect v2,
diversos teléfonos moviles y routers. Las camaras RGB-D se instalan con fa-
cilidad y el sistema no guarda informacion sobre los usuarios mas alla de la

necesaria para obtener su posicionamiento.

5. Experimentacion del sistema, simulando el completo despliegue de camaras

RGB-D en entornos complejos.

6. Desarrollar un sistema ontolégico para conectar el IPS con la base de conoci-

miento Europeana y realizar experimentos en un museo.

1.2. Metodologia

Para la consecucion de los objetivos indicados, se ha establecido la siguiente

metodologia de trabajo:

1. Realizacién de una documentacién bibliografica, estudiando los distintos ambi-
tos de actuacién, e identificando los logros alcanzados por diferentes autores
en los ultimos anos. Para ello, se han recopilado articulos y otros documentos

especializados en las areas en las que se ha desarrollado la tesis.

2. Estudio de la tecnologia a emplear y de los entornos de trabajo. Se ha estu-
diado inicialmente la generacion de mapas de profundidad y obtencion de los
esqueletos de las personas mediante el sensor Kinect, para después continuar
con el estudio de los sistemas de posicionamiento de personas en interiores, y

su integracién con Kinect.



3. Asistencia a eventos relacionados con la tematica: seminarios, workshops, con-
gresos nacionales e internacionales y realizacion de publicaciones parciales de

los distintos trabajos, tanto en estos eventos como en revistas especializadas.

4. Desarrollo del contenido de tesis. Se han realizado reuniones peridédicas con
los directores de tesis, donde se ha comprobado la evolucién del trabajo. El
desarrollo ha avanzado, desde el caso més simple donde se realizaba el po-
sicionamiento de unas pocas personas en una habitacién, hasta el caso mas
complejo donde se posicionaban a varias personas en un entorno complejo for-
mado por varias habitaciones. Se han realizado distintas tomas de datos para
cada experimento realizado, y en algunos casos donde se requeria un nimero

grande de sensores, se ha simulado el completo despliegue de camaras RGB-D.

1.3. Marco de realizacion

Los diferentes trabajos, vinculados al desarrollo de esta tesis doctoral, han sido
llevados a cabo en el Departamento de Ingenieria del Software y Sistemas Informati-
cos de la Escuela Técnica Superior de Ingenieria Informatica de la UNED.

Este trabajo ha sido desarrollado gracias a la ayuda del proyecto de investigacion
DPI2013-44776-R y DPI2016-77677-P del MICINN. También pertenece a las acti-
vidades llevadas a cabo en el marco de la red de investigacion CAM RoboCity2030
S2013/MIT-2748, de la Comunidad de Madrid.

1.4. Estructura de la tesis

La tesis se ha estructurado en siete capitulos, siendo el primero de ellos esta
introduccién, mas un apartado final en el que se muestran los trabajos referenciados.
En el Capitulo [2| se hace referencia a los trabajos realizados en los ambitos de
actuacion de la tesis. Se presentan trabajos relacionados con los sistemas de posi-
cionamiento en interiores actualmente existentes, prestando especial atencion a los
sistemas basados en WPS, sensores RGB-D y utilizando ambas tecnologias de ma-

nera conjunta.



En el Capitulo 3| se muestran las distintas tecnologias utilizadas durante el desa-
rrollo de la tesis.

El Capitulo [4| presenta el sistema de posicionamiento desarrollado. Dentro de
este capitulo se muestra la evolucion del sistema hasta llegar a la version definitiva
para posicionamiento en entornos complejos. Finalmente, el capitulo presenta una
extension del método orientado a prediccién de movimientos.

El Capitulo [5| muestra los distintos experimentos que se han llevado a cabo con
el sistema de posicionamiento.

El Capitulo [6] presenta una aplicacién concreta vinculada al sistema de posi-
cionamiento que lo integra con Europeana, base de conocimiento de obras de arte
europeas.

Finalmente, el Capitulo [7] realiza una discusién sobre los resultados obtenidos,

muestra las publicaciones realizadas y presenta futuras investigaciones.






Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se aborda el estado del arte de las distintas tecnologias estudia-
das y utilizadas en esta tesis doctoral. Se presentan: el estudio de los sistemas de
posicionamiento en interiores (Seccién , la prediccién de movimientos (Seccién
y finalmente, los sistemas semdnticos de posicionamiento (Seccion [2.3)).

2.1. Sistemas de posicionamiento en interiores

Como otros sistemas de navegacién, los IPS son empleados para estimar la po-
sicion de una persona o un objeto en entornos interiores. Una primera taxonomia
fue presentada a principios de los anos 2000 por [Hightower y Borriello| [§]. En ella,
se establece una clasificacién de sistemas de localizacién para computacién ubicua
considerando factores como: precision, escala, coste, limitaciones, posicién (fisica o
simbdlica, absoluta o relativa), la necesidad de servidores externos, y finalmente la
necesidad de reconocer objetos.

Una segunda clasificacién se presenta por Koyuncu y Yang en [9], donde los TIPS
se organizan de acuerdo a la tecnologia empleada para su desarrollo. Siguiendo este

planteamiento, los autores sugieren cuatro grupos diferentes:

= [PSs basados en el calculo de distancias mediante infrarrojos o ultrasonidos,

que normalmente requieren altos costos de instalacion.

= Sistemas basados en RSSI mediante tecnologia WLAN o RFID.



= Sistemas basados en visién por ordenador o basados en la combinaciéon de
tecnologias como RFID o WLAN RSSI.

= Tecnologias inerciales, como giroscopios o acelerometros.

En lo relativo a la localizacién de personas, estos sistemas de localizacién también

se pueden clasificar en cuatro grupos diferentes, tal como indica Fallah et al. en [10]:

= Dead-reckoning, donde la posicién de las personas se obtiene a partir de una
posicion previamente estimada o conocida mediante el uso de sensores tales
como: aceleréometros, magnetémetros, brujulas y giroscopios, o utilizando el

patron de marcha de una persona.

= Direct sensing, que determina la ubicacién de las personas a través de la de-
teccion de identificadores o etiquetas instalados en el entorno, como infrarrojos
(IR), ultrasonidos (USID), bluetooth beacons o cédigos de barras. La detec-
cién se realiza de manera directa, llevando la persona un lector que indica la

posicion, inmediatamente, después de detectar un identificador.

= El tercer grupo utiliza triangulacién por medio de infrarrojos, ultrasonidos
o RFID. Se diferencia del anterior grupo porque utiliza simultaneamente la

informacién procedente de varios sensores.

= Y finalmente, el reconocimiento de patrones utiliza datos de uno o mas sensores
llevados por una persona y compara los datos obtenidos con datos previamente
recogidos y almacenados en un mapa. Tanto la visién por ordenador como la

técnica del WPS fingerprinting son ejemplos de reconocimiento de patrones.

Finalmente, en [I1] se evalian distintos métodos de localizacién basados en WiF1i.
En dicho trabajo, los métodos de posicionamiento en interiores se dividen en tres

grandes grupos:

s Fingerprinting: en los cuales se utilizan senales obtenidas por dispositivos mévi-
les tales como WiF1i, sonido ambiental, luz, campos magnéticos, etc. Su prin-
cipal limitacién es la necesidad de crear una base de datos inicial, siendo poco

adaptable a nuevos cambios. Esta base de datos permite la localizacion de



personas u objetos mediante la busqueda de las senales, mas similares a las
obtenidas, por un dispositivo moévil portado por la persona o montado en el

objeto.

» Crowdsensing: es una ampliacion de fingerprinting que recolecta continuamente
los datos obtenidos por los teléfonos moviles, llevados por las personas, con el

fin de actualizar la base de datos de posicionamiento.

s Dead Reckoning Systems: utilizan datos de los acelerometros instalados en di-
versos dispositivos, tales como teléfonos moviles, para obtener el desplazamien-
to inercial de una persona, asi como del sensor de campo magnético para ob-

tener su direccion.

Como se puede extraer de los parrafos anteriores, existe una amplia variedad de
tecnologias utilizadas para obtener posicionamiento en interiores. En la Figura [2.1

se muestran algunos ejemplos.

Figura 2.1: Tecnologias utilizadas en posicionamiento en interiores

En las secciones siguientes se detallan algunas de estas tecnologias, en las que
se basa el sistema de navegacién propuesto en esta tesis, y se presentan trabajos

desarrollados en torno a estos dispositivos.



2.1.1. Posicionamiento mediante satélites

Una de las tecnologias mas utilizadas para el posicionamiento de objetos y per-
sonas es la basada en el uso de senales recibidas de satélites, conocida como Sistema
Global de Navegacion por Satélite (GNSS) [12].

El Sistema de Posicionamiento Global (GPS) [13] funciona mediante una red de
24 satélites, en orbita sobre la Tierra, que operan a 20200 km de altura cubriendo
trayectorias sincronizadas sobre la superficie terrestre. Los receptores necesitan un
minimo de tres satélites de la red para calcular su posicionamiento. Dichos receptores
reciben de cada satélite una senal indicando la identificacion y la hora del reloj de
cada uno de ellos. En base a estas senales, el dispositivo receptor sincroniza el reloj
del GPS y calcula el tiempo que tardan en llegar las senales al equipo. A partir de
ese tiempo de llegada, Time of Arrival (TOA), el receptor calcula la distancia al
satélite. Conocidas las distancias, se determina facilmente la propia posicién relativa
respecto a los satélites mediante el método de trilateracion [14].

Otros sistemas utilizados [12] son: GLONASS (del ruso Globalnaya Navigatsion-
naya Sputnikovaya Sistema), desarrollado por la Unién Soviética, siendo hoy admi-
nistrado por la Federaciéon Rusa; BeiDou, el sistema de China; y Galileo, sistema
abierto desarrollado por la Unién Europea. A diferencia de los sistemas GPS, GLO-
NASS, y Galileo, que utilizan satélites en orbitas bajas y ofrecen servicio global,
BeiDou utiliza satélites en érbita geoestacionaria. Esto implica que, aunque no re-
quiera una gran constelacion de satélites, su area de cobertura se reduzca a China.
Otra diferencia de BeiDou, con respecto a los otros sistemas mencionados, es que
calcula las coordenadas tinicamente con dos satélites y una estacion en tierra, por lo
que necesita enviar una senal desde el dispositivo remoto, algo que no es necesario
en GPS, GLONASS o Galileo.

Galileo es interoperable con los sistemas GPS y GLONASS. Esto quiere decir
que el usuario puede calcular su posicion con un receptor que, utiliza satélites de
distintas constelaciones. Al ofrecer dos frecuencias en su versién estandar, Galileo
ofrece una precision del orden de 1 metro para el sistema gratuito, y hasta 1 cm en
el de pago.

Aunque este tipo de tecnologias ofrecen resultados buenos en exteriores, no pro-

porcionan mucha precisién en interiores [15], siendo Galileo el que mejores prestacio-
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nes ofrece en estos entornos [16]. Esto lleva a buscar otras técnicas méas precisas de
posicionamiento dentro de edificios, como son las basadas en GSM (Seccién [2.1.2)),
WiFi (Seccién 2.1.3), en RFID (Seccién [2.1.4]), en visién artificial (Seccién , 0

en la combinacién de diversas tecnologias (Seccién [2.1.6]).

2.1.2. Posicionamiento mediante torres de telefonia movil

(GSM)

El Global System for Mobile Communications (GSM) utiliza torres de telefonia
para establecer la comunicacién entre los usuarios. Entre las tecnologias més utili-
zadas, para el posicionamiento de objetos y personas mediante este sistema, esta la
basada en el uso de la senal recibida de las torres de telefonia (RSSI).

[brahim y Youssef| [I7] presentan un sistema, denominado CellSense, que calcula
la posicién de teléfonos mediante un algoritmo probabilistico que hace uso de un
mapa fingerprint creado con las seniales RSSI de las distintas torres de telefonia.

En [18], los autores presentan un método de posicionamiento basado en GSM que
consigue localizar a una persona con un error de precision inferior a 4 metros cuando
el usuario se encuentra navegando dentro de un edificio. Al igual que el método
presentado en el parrafo anterior, utilizan un mapa fingerprint creado a partir de
torres con alta relevancia para el usuario, es decir las 6 torres con senal mas intensa
utilizadas habitualmente en GSM.

Aunque este tipo de posicionamiento puede ser utilizado en aplicaciones que no
requieren alta precision en interiores, el posicionamiento basado en WiFi, mostrado

en la seccion siguiente, ofrece mejores resultados.

2.1.3. Sistemas de posicionamiento WiFi

Los Sistemas de Posicionamiento WiFi se basan principalmente en la técnica
fingerprinting [19]. El objetivo de esta técnica es generar un mapa del entorno con las
intensidades de senal WiFi, Received Signal Strength Indication (RSSI), registradas
en diversos puntos del area bajo estudio. RSSI es una escala de referencia utilizada
para medir el nivel de potencia, de las senales recibidas por un dispositivo, en una

red inaldmbrica (generalmente WiF1i o telefonia mévil). El mapa producido se emplea

11



para obtener la posicion de una persona u objeto en tiempo real, comparando los

valores recibidos, desde el dispositivo portatil, con los almacenados en el mapa.

Segun Martin et al.|[20], esta estrategia puede estudiarse en profundidad mediante
las siguientes técnicas: Vecino mds cercano en senal, Poligono mds pequeno medio y

Vecino mas cercano en senal con medias de puntos de acceso.

Una reciente comparacion, entre los sistemas de posicionamiento en interiores ba-
sados en WiFi, ha sido presentada por |He y Chan| [21]. En dicho trabajo, los autores
explican cémo utilizar patrones de senales temporales o espaciales, sensores de movi-
miento y cémo la colaboracion activa de usuarios puede mejorar el posicionamiento.
Ademas, se analizan los recientes avances en la reduccién del tratamiento de datos
off-line en fingerprint, la calibracion de dispositivos heterogéneos para la recopilacion

de senales y las mejoras de la eficiencia energética para los smartphones.

Adicionalmente, |Quan et al.| [22] muestran cémo los WPS basados en fingerprint
maps funcionan mejor que determinadas técnicas basadas en triangulacion, como
RADAR [23], la cual registra y procesa la informacién de la intensidad de la senal
en multiples estaciones base y combina las mediciones empiricas con la modelacién
de propagacion de la senal, para determinar la ubicacién de las personas por medio
de la triangulacién. De una forma similar, [Shin et al. muestran en [24] un algorit-
mo diferente, para posicionamiento de dispositivos Android mediante WiFi, como

alternativa a otros algoritmos como RADAR [23].

En [22], y de acuerdo con las técnicas presentadas en [20], el posicionamiento me-
diante fingerprint map se lleva a cabo de dos maneras: en primer lugar, considerando
el vecino mas cercano, donde se calculan las distancias euclideas entre la lectura RSSI
en tiempo real y cada huella en distintos puntos de referencia del mapa para deter-
minar la posicién, y por otro lado utilizando la ubicacién probabilistica de Markov,
donde los datos estadisticos de la huella se utilizan para adivinar la posicion maéas
probable. Los resultados mostrados indican que el enfoque de vecino mas cercano
funciona mejor que el de Markov. El método de triangulacién proporciona peores
resultados [2, 9, 25] debido a la presencia de paredes y obstéculos. Otros articulos
han tratado de obtener mejores resultados mediante el uso de la légica difusa [26] o
filtros de particulas [27].

Considerando la distancia entre APs y receptores, [Kornuta et al. [28] analizan la
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atenuacion de la senal producida cuando los APs estan lejos del receptor, o hay pare-
des u obstaculos a lo largo del camino. Por otro lado, diversos filtros son estudiados
en [29] para atenuar el ruido de RSSI.

Mediante una técnica més compleja, |Céceres et al. [30] plantean un sistema para
localizacién de vehiculos, tanto en interiores como en exteriores, utilizando una red
neuronal entrenada a partir del fingerprint WiFi obtenido y utilizando filtros para
reducir el ruido de las senales. Los autores de [31] también analizan un modelo de
red neuronal vélida para implementar el problema de localizacion mediante RSSI
fingerprinting.

Finalmente, y como un uso adicional de la técnica fingerprinting, Husen y Lee
[32] proponen la utilizacién de un fingerprint map para obtener la orientacién de una
persona.

De los trabajos presentados en este apartado, se puede extraer que los sistemas
basados en WiFi fingerprint no ofrecen resultados precisos. Como se indica en [33],
el error usual de WPS al posicionar personas dentro de un entorno es de 2 metros.
Este valor resulta impreciso en un posicionamiento en interiores, a pesar del uso de

unidades de medicién inercial (IMU).

2.1.4. Sistemas de posicionamiento RFID

Existen diversas técnicas que hacen uso de RFID para la localizacion y segui-
miento de personas u objetos dentro de edificios, tal como se presenta en [34], donde
se utilizan etiquetas RFID fijas en el suelo gracias a las cuales los usuarios pueden
conocer sus posiciones mediante un lector RFID que llevan consigo.

Las técnicas basadas en RFID presentan varias desventajas, tales como interferen-
cias con materiales y dispositivos. Ademads, no proporcionan resultados de localiza-
cion demasiado precisos. Estos inconvenientes, entre otros, hacen necesario encontrar

una solucién alternativa que ofrezca mejores resultados en términos de precision.

2.1.5. Posicionamiento mediante vision artificial

Las tecnologias basadas en vision artificial, como las que hacen uso de video e

imagenes RGB o las que utilizan sensores RGB-D, son un sistema alternativo para
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estimar la posicion de personas u objetos en diferentes tipos de entornos. Una de las
principales ventajas es que son soluciones sencillas y econémicas. Ademds, ofrecen
una alta precisién de posicionamiento. En [35], se presenta un estudio de un sistema
de posicionamiento 6ptico en interiores. En este trabajo, los autores clasifican las
alternativas existentes de acuerdo con la referencia utilizada, para determinar la
posicion de las personas en la escena, como por ejemplo modelos 3D, imagenes,

marcadores codificados o patrones proyectados.

Entre los métodos que utilizan imagenes, RGB, [Tsai et al.| [36] utilizan cdmaras
de vigilancia normales para capturar video. A partir de ese video, el sistema extrae
los objetos de primer plano utilizando un modelo de fondo. Los objetos obtenidos
se etiquetan y, después de una Transformacion Lineal Directa 2D, se muestran en
una vista aérea. Esta transformacion se realiza utilizando las coordenadas de la
camara y las coordenadas del punto de vista aéreo. Aunque este sistema proporciona

informacion sobre la posicién de una persona, no permite obtener su identificacion.

Kuo et al.| [37] presentan un sistema basado en luces LED que han sido colocadas
en el entorno y actiian como balizas. Estas luces transmiten sus identificadores y
localizaciones codificadas en pulsos épticos imperceptibles para el hombre. La camara
de los teléfonos extrae la identificacion y ubicacion de las luces de la imagen y
determina la ubicacién y orientacion del teléfono con respecto a las luces. Siguiendo
una técnica mas compleja, [Werner et al| [38] han desarrollado un sistema, llamado
DeepMoVIPS, que utiliza redes neuronales convolucionales para la geolocalizacion
simbdlica en interiores. Esta técnica se basa en iméagenes obtenidas por smartphones,
a partir de las cuales se extraen una serie de caracteristicas, para cada imagen,
mediante convoluciéon y agrupacién y, posteriormente, clasificacion. El proceso de
ubicacién se lleva a cabo después de un periodo de entrenamiento, y es afectado por

los cambios en el escenario (por ejemplo, por la presencia de personas).

Entre los dispositivos basados en visién artificial cabe destacar los sensores RGB-
D, cada vez mas avanzados durante los tultimos anos. Se han desarrollado sistemas
de posicionamiento, como OpenPTrack [4], que crea una solucién escalable y multi-
camara, para el seguimiento de personas. Y otro enfoque, el método Kinect Positio-
ning System (KPS), se presenta en [5] con el objetivo de obtener la posicién de una

persona. Este sistema tiene la limitaciéon de no conocer la identidad de la persona
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monitorizada a no ser que lleve algin distintivo visual. Por este motivo, en [3], los
autores introducen una metodologia, para rastrear a los trabajadores de la construc-
cion, usando simultaneamente técnicas de procesamiento de imagenes e informacion
de profundidad generada a partir de un sensor Kinect. Este sistema de seguimiento
obtiene las ubicaciones de los obreros y sus movimientos en un area de trabajo cu-
bierta. El estudio considera diferentes tipos de cascos coloreados codificados como
una clave para diferenciar al personal. Por otro lado, [Saputra et al. [6] presentan una

aplicacion de seguimiento humano en interiores con dos camaras de profundidad.

En algunos trabajos los propios usuarios portan el sensor RGB-D. Asi por ejem-
plo, en [39], los autores utilizan un sensor Kinect llevado por una persona para
calcular la trayectoria del usuario. En el trabajo se evalian distintos métodos SLAM
(Simultaneous localization and mapping) implementados con Kinect mediante algo-
ritmos como SIFT, SURF, RANSAC, ICP, o TORO [4(]. Sin embargo, como en
los enfoques mencionados anteriormente, estas dos ultimas soluciones requieren una
participacion directa de los usuarios. Ademads, la presencia de otras personas en las

iméagenes o cambios en el escenario puede afectar el resultado.

Takizawa et al.| [41] proponen un smart-cane para los discapacitados visuales que,

con la ayuda de un sensor Kinect, permite localizar objetos.

Algunos sensores RGB-D, como Kinect, permiten obtener el esqueleto de las per-
sonas que se encuentran en su campo de vision. El esqueleto incluye las coordenadas
de distintas articulaciones del cuerpo, como son: el cuello, los tobillos, las rodillas,
la cadera, los codos o las munecas. De entre los trabajos que hacen uso de los es-
queletos, cabe destacar el de|Sevrin et al.| [42], que propone un modelo para fusionar
trayectorias Kinect, similar al método utilizado por el sistema de posicionamiento
presentado en esta tesis. Teniendo en cuenta las coordenadas globales en el mismo
time stamp, el sistema es capaz de determinar la distancia entre dos esqueletos para
discernir entre diferentes personas. Sin embargo, esa solucién no recupera datos de
identificacién de los smartphones y, por lo tanto, no es capaz de proporcionar al

usuario final su posicién.

Adicionalmente, en [43], se plantea la utilizacién del esqueleto de una persona y
los mapas de profundidad, devueltos por la Kinect, como un medio de interaccién con

una pizarra virtual situada a varios metros de la real. Los autores de [44] plantean
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la relacién entre las coordenadas de las articulaciones, del esqueleto de una persona,
devueltas por la Kinect y las coordenadas de un manipulador electro-hidraulico. En
el articulo buscan un modelo para obtener las posiciones de las articulaciones del
manipulador, a partir de las articulaciones del esqueleto humano. En [I] se estudia
la extraccion de distintas personas solapadas de una escena, mediante el uso de tres
sensores Kinect. Y también en esa misma linea, Ye et al. [45] han desarrollado un
método para detectar e identificar a varias personas, que estan ocluidas por otras en
una escena.

Una de las desventajas de los sistemas basados en visién artificial es la compleji-
dad de identificar a personas en el escenario. Tal y como se aprecia en los trabajos
presentados previamente, los sistemas tienen que diferenciar a dichas personas por
medio de técnicas adicionales, tales como la deteccién de rostros en tiempo real [46}-
48], o por medio de cédigos de color o patrones [3]. Sin embargo, ambas técnicas
plantean problemas con oclusiones y la necesidad de involucrar directamente a los
usuarios en el sistema.

El método propuesto en esta tesis hace uso de la precisién de los sistemas de
vision artificial sin la necesidad de que los usuarios porten algin distintivo especial.
Como se explicara en las siguientes secciones, la razon de utilizar sensores RGB-D
es aumentar la precision del posicionamiento basado en WiFi fingerprint, utilizando

esta segunda técnica para identificar a los usuarios.

2.1.6. Sistemas de posicionamiento combinado

Como han afirmado numerosos autores, la combinacién de multiples tecnologias
mejora la eficiencia de las WPS tradicionales [21, 49, 50]. Los sistemas hibridos
combinan WPS con otras tecnologias, como GSM [51], bluetooth [52], o RFID [53]
54].

También, las Unidades de Medicién Inercial (IMU, del inglés Inertial Measuring
Units), se combinan con técnicas basadas en visién artificial para ubicar a perso-
nas en entornos complejos. Como se muestra en [55], los autores implementan un
sistema de odometria visual inercial para dispositivos moéviles. Ese método utiliza
las caracteristicas extraidas de imagenes consecutivas para obtener la posicion re-

lativa y ajustar la posiciéon y orientacion final obtenidas por los sensores méviles
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(giroscopio, acelerémetro, magnético). Los autores utilizan imagenes tomadas por el
propio dispositivo mévil. El trabajo [50] estudia la combinaciéon de WiFi y Sistemas
de Navegacion Inercial (INS) con el fin de obtener la trayectoria de personas. Se
utilizan tres sensores: giroscopio, acelerémetro y un sensor de presion atmosférica.
Ademas, se utilizan filtros de particulas y Kalman con el fin de reducir el ruido del

posicionamiento.

Algunos sistemas, como la API de geolocalizacion de Google Maps [57], utilizan
informacién de dos tecnologias diferentes (GSM y WiFi) para obtener la posicién de
usuarios por medio de mapas fingerprint. En la linea de utilizar mapas fingerprint
globales, [Wilk et al. [58] plantean un método de actualizacién continua del mapa,
mediante crowdsourced WiFi, utilizando procesamiento off-line de las trayectorias

seguidas por los usuarios.

Desde el punto de vista de la visién artificial, Mirowski et al. [59] analizan cémo
generar un fingerprint map con un sensor RGB-D montado en un robot. La utiliza-
cion de Kinect permite generar un mapa en tiempo real y grabar, en los puntos por
donde pasa el robot, las mediciones de intensidad RSSI a distintos puntos WiFi. Tam-
bién en [60], un robot se localiza por medio de tres sistemas diferentes: un telémetro
laser, una camara de profundidad y los valores RSSI. Cada sistema se utiliza inde-
pendientemente de acuerdo con la zona donde se encuentra el robot. Sin embargo,
ninguna de estas dos soluciones explota las diferentes tecnologias simultaneamente.
En el primer trabajo, los sensores RGB-D se utilizan para obtener la posicion real,

y en el segundo, los autores solo utilizan un sistema a la vez.

En [54], los autores proponen combinar la identificacién y el posicionamiento
basados en RFID con el sensor Kinect, para obtener la posicion precisa de una
persona dentro de un entorno. En este caso, un lector RFID se encuentra fijo en la
habitacién. Cada usuario lleva su propia etiqueta RFID, que permite identificarle,
mientras que el sensor Kinect obtiene los esqueletos de las personas de cara a mejorar
la precision de localizacién. Cada esqueleto se compone de las coordenadas de las

diferentes articulaciones de una persona: cuello, hombros, codos, rodillas, etc.

Los sistemas combinados ofrecen resultados mas precisos, pero normalmente re-
quieren dispositivos especiales. Como se mencioné anteriormente, una nueva solucién

para el posicionamiento en interiores se detalla en esta tesis. Se han combinado dos
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técnicas de naturaleza diferente (sensores WPS y RGB-D) en un sistema tnico para
mejorar la precisién de trabajos anteriores. A diferencia de otros trabajos, en este
nuevo sistema los usuarios solo tienen que portar teléfonos méviles, ampliamente uti-
lizados. Las camaras Kinect utilizadas son econémicas y permiten precisar la posicion
de las personas sin la necesidad de que lleven distintivos especiales. Como se mues-
tran en capitulos posteriores, se han realizado experimentos en interiores habitados

con resultados prometedores.

2.2. Prediccion de movimientos

La prediccién de los movimientos de personas es ttil para el desarrollo de en-
tornos inteligentes, donde se busca la reduccién del consumo energético y la mejor
optimizacién de recursos [61} 62]. Conocida la identidad de los usuarios, el entorno
inteligente podria encender/apagar luces o controlar sistemas de calefaccién o aire
acondicionado y otros dispositivos.

En los dltimos anos se han desarrollado varios trabajos en el campo de la predic-
ci6n en movilidad. La mayoria de autores [63], [64] consideran la idea de los patrones de
movimientos, donde los movimientos de las personas son modelados como una repeti-
ci6én de algunos patrones de movimiento bésicos. En [63], un algoritmo de prediccién
de movimiento mévil (MMP), basado en patrones y reconocimiento del movimiento,
devuelve las préximas posiciones de las personas. Otras técnicas de prediccion en
esta linea hacen uso de regresién [65], el filtro de Kalman [60], o las redes neuronales
[67]. Una desventaja de estos métodos se encuentra en los cambios abruptos en la
trayectoria.

En [68], los autores exploran un nuevo algoritmo jerarquico de prediccién de
localizacién (HLP), que es capaz de tratar con movimientos aleatorios. Se compone de
un algoritmo de comparacion de patrones, que extrae cualquier patrén de movimiento
regular existente y estima la direccién global entre celdas (creada en una red ATM
inaldmbrica). Después de esto, usa un filtro de Kalman de autoaprendizaje extendido,
que con movimientos aleatorios, predice la siguiente celda. Otro trabajo, [69], utiliza
un filtro robusto extendido de Kalman (REKF), para estimar la siguiente estacién

base movil en la que se conectara el teléfono maévil del usuario. Los experimentos que
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se desarrollan con la trayectoria de un coche, mejoran la confiabilidad de la conexién
y la eficiencia del ancho de banda del sistema subyacente.

La mineria de datos también se ha utilizado en la prediccion del movimiento.
Algunos autores, como [70], proponen un algoritmo de tres fases que, primero obtiene
patrones de movilidad de las trayectorias de una persona, mediante la mineria de
datos, segundo extrae las reglas de movilidad de estos patrones y, finalmente, calcula
las predicciones usando estas reglas.

En computacién ubicua [71], las estrategias activas predicen el movimiento de una
persona, a través de trayectorias y posiciones, para proporcionar una informaciéon de
ubicacién y contexto mas rica. Este trabajo presenta dos modelos para la prediccién
de la trayectoria: un modelo basado en la probabilidad y otro en el aprendizaje. El
modelo basado en la probabilidad almacena trayectorias histéricas, a largo plazo,
para el calculo de probabilidad y la prediccion de trayectoria.

Finalmente, en [72], los autores proponen un modelo mixto de cadena de Markov
(MMM) que considera la personalidad del peatén como un pardmetro inobservable.
También consideran el estado anterior del peaton. Sus experimentos se han realizado
en un centro comercial, donde han demostrado la mas alta exactitud de prediccién

de su método.

2.3. Sistemas semanticos de posicionamiento

Los sistemas modernos de posicionamiento en interiores (IPS) ofrecen a los usua-
rios la posibilidad de interactuar con su entorno. Estos sistemas permiten obtener la
posicion de personas u objetos dentro de un edificio. En una empresa, los empleados
pueden tener acceso a areas particulares o habilitar dispositivos concretos. En un
museo, los usuarios pueden obtener informacién sobre piezas y obtener el camino
optimo a otra parte del museo.

En los ultimos anos, se han presentado algunos trabajos que muestran una vision
semdntica del problema de navegacién en interiores. En [73], los autores proponen
una Ontologia de Navegacion Interior (INO), que soporta la busqueda de rutas y las
tareas de presentacion de un sistema de navegacion. Mas recientemente, una versién

extendida de INO es utilizada en [74], dando soporte a la realidad aumentada para
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dar una experiencia mas rica a los usuarios. Otra visién del enrutamiento en inte-
riores para individuos es dada por [75], donde los autores proponen otra ontologia
(ONALIN) que provee una ruta de busqueda de individuos con varias necesidades y
preferencias. Los autores analizan diferentes casos de usuarios: discapacitados visua-

les, parapléjicos, ancianos o alguien con una discapacidad fisica temporal.

El trabajo [76] presenta un servicio basado en localizaciéon (LBS), que permite
obtener la ruta a un destino, asi como una ontologia, la cual enriquece el posiciona-
miento estandar porque los usuarios pueden compartir, gestionar y consultar datos

semanticamente. Esto proporciona informacién sobre lugares relevantes.

OGC GeoSPARQL [77] ofrece soporte para representar y consultar datos geo-
espaciales en la web semantica. Sin embargo, estd mas enfocado en representar to-
pologia geométrica, como poligonos, en lugar de ser utilizado como una herramienta

con el proposito de posicionamiento.

Los autores de [78] proporcionan un enfoque de localizacién y navegaciéon basado
en la propiedad topoldgica, de la conectividad entre las entidades espaciales, y la
informacién proporcionada por el usuario. El espacio interior es modelado como
superficies (pisos) con contenedores (salas, pasajes corredores y conectores), portales

y barreras. Esta ontologia también se presenta en [79, [80].

En [81], una ontologia se utiliza para representar un entorno interior y los objetos
que aparecen. La ontologia proporciona informacion para los robots de servicio con el
fin de identificar objetos, aunque puedan estar ocluidos. Se utiliza un mapa métrico
para instanciar datos sobre dreas vacias y ocupadas en el espacio. El mapa topoldgico
incluye nodos enlazados a los objetos usando bordes de objeto. El mapa semantico
vincula el mapa topolégico con la representacién de los objetos en la sala o edificio

apropiado.

El trabajo [82] presenta una extensién del esquema Open Street Map (OSM) para
ambientes interiores. OSM proporciona informacién sobre paisajes, redes de calles y
edificios. Pero la informacién de los edificios esta relacionada con el espacio exterior.
La ontologia extiende OSM incluyendo datos para las partes internas de un edificio:

salas, ventanas, puertas, posiciones, tamanos, materiales, etc.
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2.3.1. Ingenieria del conocimiento

En el campo de la ingenierfa del conocimiento, el término ontologia [83], 84] sig-
nifica una especificaciéon de una conceptualizacion. Una ontologia es la definicién y
clasificacién de conceptos y entidades, y las relaciones entre ellos. El conocimiento de
un dominio estd representado en un formalismo declarativo. El conjunto de objetos
que se pueden representar se denomina universo del discurso.

Este conjunto de objetos, y las relaciones descriptibles entre ellos, se reflejan en
el vocabulario representacional con el que un programa basado en el conocimiento,
representa el conocimiento. Las ontologias utilizan entidades en el universo del dis-
curso (por ejemplo, clases, relaciones, funciones u otros objetos) y axiomas formales,
que limitan la interpretacion y el uso bien formado de estos términos.

Las ontologias pueden representarse en OWL. El W3C Web Ontology Language
(OWL) [85] es un lenguaje Web seméntico diseniado para representar el conocimiento
sobre cosas, grupos de cosas y relaciones entre las cosas. OWL es un lenguaje basado
en logica computacional tal que el conocimiento expresado en OWL puede ser explo-
tado por programas informéticos. Los documentos de OWL pueden ser publicados en
la World Wide Web y pueden referirse o ser referidos por otras ontologias de OWL,
siendo OWL parte del conjunto de tecnologias del W3C, que incluye RDF, RDFS,
SPARQL, etc.

El marco de descripcién de recursos, Resource Description Framework (RDF), [86],
87, es una especificacién del W3C, originalmente disefiada como un modelo de datos
de metadatos, para representar informacion sobre recursos en la Web. Proporciona
una estructura (marco) para describir las cosas identificadas (recursos). RDF también
se puede usar para representar informacién sobre cosas que se pueden identificar en la
Web, incluso cuando no se pueden recuperar directamente en la Web (por ejemplo, un
libro o una persona). Los Identificadores de Recursos Uniformes (URI) son similares
a las URL, pero pueden no representar una pagina web real. RDF es flexible en
términos de cémo se pueden explorar las relaciones de datos, y es eficiente porque
los datos se pueden leer rapidamente. No sigue una estructura lineal, como las bases

de datos tradicionales, y no es jerarquico como XML.
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Capitulo 3
Tecnologias

En este capitulo se abordan las tecnologias utilizadas, comenzando por los sensores-
cdmaras RGB-D (Seccién [3.1)), y continuando por los teléfonos basados en Android
(Seccidn [3.2) y los puntos de acceso WiFi (Seccién [3.3)).

3.1. Sensores RGB-D

Los sensores o camaras RGB-D son dispositivos que permiten obtener imagenes o
mapas de profundidad, los cuales son matrices bidimensionales que contienen valores
asociados a las distancias existentes entre la cdmara y los objetos representados en
el mapa.

Para explicar el funcionamiento de estos sensores, nos basaremos en el dispositivo
Kinect 360, gracias a que los anélisis llevados a cabo del sensor [88] y de las patentes
de PrimeSense [89] han desvelado bastante sobre su funcionamiento. El hardware de
Kinect 360 esta basado en los disenos de la empresa PrimeSense. Como se detalla
en los siguientes parrafos, Kinect 360 posee distintos componentes que lo hacen muy
interesante desde el punto de vista de la visién artificial (ver Figura [3.1).

Este dispositivo utiliza un emisor laser de luz infrarroja (IR) estructurada, capaz
de generar un patron aleatorio de luz para cada punto de la escena tridimensional.
Esto se lleva a cabo utilizando un difusor y un elemento difractor de luz infrarroja.
El laser emite un tnico rayo que se divide formando el patron, que es constante y se

proyecta en la escena. Dicha proyeccion, generada por el emisor de puntos, es recibida

23



por una cdmara CMOS IR (del inglés complementary metal-ozide-semiconductor
infrared) que observa la escena (ver Figura .

Figura 3.1: Partes de Kinect 360

La calibracién [90] entre el proyector y la cdmara debe ser conocida y es grabada
en el momento de la construccion del dispositivo. Para llevar a cabo dicha calibracion
se toman un conjunto de imagenes de referencia, en distintas localizaciones, para ser

almacenadas en memoria.

Figura 3.2: Esquema de funcionamiento del emisor/camara IR de Kinect 360
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El célculo del mapa de profundidad, o mapa de las distancias del sensor a cada
punto de la escena 3D, se realiza por medio de la triangulacién (ver Figura [3.3)) de
cada punto emitido desde el emisor, ¢; 0 gj+1, ¥ el punto recibido en el receptor, e;

0 €11, mediante la imagen observada (mota).

Figura 3.3: Triangulaciéon para obtener mapa de profundidad con Kinect 360

De entre todos estos sensores, se ha utilizado Kinect v2 por su bajo coste y por la
implementacién de la libreria de extraccion, en los mapas de profundidad generados,
de las coordenadas correspondientes a la posicion de cada una de las articulaciones,
que definen el esqueleto de una persona. Cabe destacar que esta libreria permite
obtener las coordenadas correspondientes a los esqueletos de varias personas que

han sido detectadas, simultdneamente, por el dispositivo [91], [92].

Existen distintos sensores RGB-D en el mercado, entre los que podemos mencio-
nar: Intel Real Sense [93] (ver Figura [3.4a), Asus Xtion PRO Live [94] (ver Figura
[3.4b)), Structure Sensor [95] (ver Figura [3.4d), Peregrine 3D LIDAR Vision System
[96] (ver Figura [3.4d)), IFMO 3D [97] (ver Figura [3.4€), o Kinect v2 [98] (ver Figura

3.4,
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(a) Intel Real Sense (b) Asus Xtion PRO Live (c) Structure Sensor 3D

(d) Peregrine 3D (e) IFMO 3D (f) Kinect 2.0

Figura 3.4: Sensores RGB-D

3.1.1. Mapas de profundidad

Como se ha mencionado anteriormente, un mapa de profundidad es, simplemen-
te, una matriz bidimensional cuyas celdas estan pobladas de distancias. Se puede
asemejar, en cierto modo, a una fotografia en escala de grises, donde cada uno de los
pixeles toma un valor dependiendo de cuan oscura o clara es la zona representada
en esa diminuta porcién de imagen. Asi, las distancias almacenadas en cada una de
las celdas del mapa de profundidad, pueden dar lugar a zonas més o menos claras si

dicho mapa es representado como una imagen en escala de grises.

Esta representacion permite hacerse una idea rapida de la informacién almace-
nada en el mapa de profundidad. Por ejemplo, en la Figura [3.5] se ve una imagen
RGB de un cubo (Figura junto al mapa de profundidad en escala de grises (Fi-
gura . En el mapa, los puntos més préximos al espectador tienen colores mas
cercanos al negro, mientras que los puntos més lejanos tienen colores més cercanos

al blanco.

Si se conocen los parametros del dispositivo, con el que se ha obtenido el mapa

de profundidad (édngulo de visién, tipo de lente, etc.), es posible construir a partir
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(a) Imagen RGB (b) Mapa de profundidad

Figura 3.5: Imagen RGB y mapa de profundidad. Por Dominic Alves (2010)

de dicho mapa una representacion tridimensional de la escena.

El sensor Kinect 360 proporciona mapas de disparidad [89], que no representan,
exactamente, el mismo concepto que los mapas de profundidad. Sin embargo, al ser
mapas normalizados, su comportamiento es similar a los mapas de profundidad.

Los mapas generados por Kinect 360 presentan una resoluciéon de disparidad
de 11 bits (2048 valores) y unas dimensiones de 640x480 pixeles. Para interpretar
correctamente los valores de disparidad, estudios detallados del proceso de calibracién
de la Kinect 360 [99, 100] proporcionan la Ecuacién como la relacion entre la

distancia real y la disparidad normalizada,

1
~3.3309495161 — 0.0030711016 - d’

p (3.1)

donde p representa la distancia en metros a un punto de la matriz devuelta y d’
representa la disparidad normalizada devuelta por Kinect 360.

El trabajo [100] realiza un estudio sobre la obtencién de mapas de profundidad
del sensor Kinect 360. Los autores analizan el funcionamiento, la calibracién y la

desviacion a distintas distancias.

3.1.2. Kinect para Windows

Se han desarrollado dos dispositivos Kinect: Kinect 360 y Kinect One v2, o sim-

plemente Kinect 2.
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Kinect 360

Kinect para Xbox 360 (ver Figura, o simplemente Kinect, es un controlador
de juego libre y entretenimiento desarrollado por Microsoft para la videoconsola Xbox
360, y desde junio del 2011 para PC a través de Windows 7 y Windows 8. Kinect
permite a los usuarios controlar e interactuar con la consola, sin necesidad de tener
contacto fisico con un controlador de videojuegos tradicional, mediante una interfaz
natural de usuario que reconoce gestos, comandos de voz, objetos e imagenes. El
dispositivo tiene como objetivo primordial aumentar el uso de la consola Xbox, méas
alla de la base de jugadores que posee en la actualidad. Kinect ha competido con los
sistemas Wiimote con Wii Motion Plus y PlayStation Move, que también controlan
el movimiento para las consolas Wii y PlayStation 3/4, respectivamente.

Kinect 360 utiliza una camara CMOS RGB para obtencion de las imagenes, que
permite obtener un flujo continuo para grabacién y tratamiento de video, con un
frame rate que varia entre 12 y 30 fps, dependiendo de la resolucion del flujo de
video.

En la generacion del mapa de profundidad, el tamano y forma de las motas
recibidas depende de la distancia y orientacion del sensor. Kinect utiliza tres tamanos

diferentes de motas para tres regiones de distancia diferentes:

= En la primera regién se obtiene un mapa de profundidad de alta precision para

objetos cercanos (0.8 a 1.2 metros).

= En la segunda region se obtiene un mapa de profundidad de media precisién

para objetos a media distancia (1.2 a 2.0 metros).

= En la tercera regién se obtiene un mapa de profundidad de baja precisién para

objetos lejanos (2.0 a 3.5 metros).

Kinect One v2

Kinect 2 (ver Figura [3.6b)) ofrece una resolucién de mapa de profundidad de
512x424 pixeles. La resolucién de las imagenes es de 1920 x 1080 pixeles con un re-
fresco de 30Hz, mucho més alto que la resolucién y refresco de Kinect 360 (640 x 480

pixeles a 30Hz). En Kinect 360, los mapas de profundidad tenfan una resolucién de
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(a) Kinect 360 (b) Kinect 2.0

Figura 3.6: Sensores Microsoft Kinect.

640x480 pixeles. Aunque a simple vista parece que la resolucién es mayor, existen di-
ferencias significativas. Por ejemplo, la camara de profundidad de Kinect 360 es una
camara virtual creada por la combinacién de imédgenes de la cAmara real de infrarro-
jos (IR), cuya resolucién es 1280x1024, con patrones de luz generados por el emisor
de infrarrojos. Los patrones de luz emitidos son puntos espaciados que hacen que,
aunque la resolucién de la camara IR sea de 1280x1024, podrian situarse como maxi-
mo en 640x512 posiciones. Teniendo en cuenta que el emisor IR debe crear ademés
un patron 2D de puntos reconocibles por la camara IR, se puede decir que, aunque
la resolucion devuelta es de 640x480, muchos valores no son reales, obteniéndose
mediante interpolacion. Esto hace que la efectividad de los mapas de profundidad de
Kinect 360 sea tal que solo 1 de cada 20 pixeles del mapa de profundidad tienen un
valor real. Por este motivo es dificil detectar objetos pequenos con Kinect 360, y mas
concretamente si se encuentran entre dos puntos del patrén IR. Entre los problemas
de Kinect 360 se encuentran el reconocimiento de dedos o caras, algo necesario en
las modernas interfaces de interaccion natural 3D.

Kinect 2 utiliza una camara real de resolucién 512x424 pixeles del tipo time-of-
flight. Aunque su resolucion es inferior a la de Kinect 360, su efectividad puede ser
hasta diez veces superior. Las camaras basadas en tiempo de vuelo disponen de un
emisor, que emite un pulso de luz durante un periodo concreto. La camara es capaz
de calcular la distancia en funcion del tiempo de retorno de dicho pulso de luz.

Las camaras de luz estructurada, como la usada en Kinect 360, presentan el
inconveniente de que para medir un punto de la superficie, ese punto tiene que ser
visible tanto desde el emisor del patron como desde la camara IR. En las cdmaras
basadas en tiempo de vuelo, el emisor y el receptor podrian estar incluso detras de

la misma lente, al no ser necesario un calculo basado en la distancia entre el emisor
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y la camara, por lo que no existe practicamente el problema de que el emisor y la
camara vean puntos no visibles entre ellos [101].

Cabe mencionar que el sensor Kinect 2 necesita un ancho de banda alto para
transferir datos, ya que genera 30MB por segundo. Como se recomienda en [102],
cada dispositivo requiere su propio concentrador USB 3.0. El uso de dos o mas
dispositivos conectados al mismo equipo, requiere tarjetas PCI adicionales, ya que
la mayoria de los ordenadores actuales solo tienen un puerto USB 3.0 (o dos de ellos

conectados al mismo concentrador).

Primeros pasos con Kinect

Existen distintas formas de trabajar con Kinect 360 o Kinect 2.0. Por ejemplo,
Microsoft ha desarrollado un Software Development Kit (SDK) [88] que puede utili-
zarse con Visual Studio para desarrollar aplicaciones que hacen uso de los distintos
sensores de Microsoft. Por otro lado, la libreria Java de cédigo abierto denominada
J4K [91], permite enlazar Java con el SDK de Microsoft. Esto permite desarrollar
software Java e integrar plug-ins de otras librerias como FI1JI, para tratamiento y
andlisis de imagenes. J4K se comunica con la libreria nativa de Windows, la cual
gestiona los flujos de datos de profundidad, color, infrarrojos y streams de tipo es-
queleto y los pasa a través del Java Native Interface (JNI).

J4K es compatible con todos los dispositivos Kinect (Kinect for Windows, Ki-
nect 360, o Kinect 2 para Xbox One) y permite controlar multiples dispositivos a la
vez desde una aplicacion. Esto ultimo es interesante si se tienen varios dispositivos
Kinect funcionando a la vez y conectados a las entradas USB del ordenador, inde-
pendientemente del modelo Kinect que sean (Kinect 360, Kinect 2, etc.). Ademas,
J4K incluye distintas librerias que convierten los mapas de profundidad, esqueletos
o imagenes en distintos objetos Java de facil utilizacion.

Para utilizar la libreria J4K es necesario extender la clase JAKSDK, donde se
define el constructor Kinect() para poder llevar a cabo acciones iniciales, incluyendo
una llamada al constructor de la clase JAKSDK para poder inicializar el sensor. En el
constructor también se crea un objeto de tipo VideoFrame para poder leer el iltimo
frame de video recibido por el sensor en un momento dado. También es necesario

implementar el interface de los tres métodos que se llamaran automaticamente cada
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vez que un nuevo mapa de profundidad, imagen de video o esqueleto sea recibido
por el dispositivo Kinect. Dentro de cada uno de los métodos, se llevan a cabo las
distintas operaciones que necesite la aplicacion. Asi, por ejemplo, el método onDepth-
FrameFEvent es invocado cada vez que el sensor obtiene un mapa de profundidad, el
método onColorFrameFvent es invocado cada vez que se obtiene una imagen RGB-
D, y el método onSkeletonFrameFEvent es invocado cada vez que el sensor obtiene un
conjunto de esqueletos.

Un posterior procesamiento de los mapas de profundidad y las imdgenes RGB-
D proporcionadas por Kinect, mediante técnicas que no son objeto de esta tesis,

permite generar nubes de puntos complejas, como la que se aprecia en la Figura[3.7]

Figura 3.7: Nube de puntos, correspondiente a un entorno habitado, generada a
partir de los datos obtenidos por un dispositivo Kinect 2

Obtencién de esqueletos con Kinect

Kinect v2 permite extraer hasta 6 esqueletos simultaneamente del mapa de pro-
fundidad en un rango aproximado de 5 metros. La deteccién de esqueletos en Kinect
es un aspecto clave que se ha utilizado para el desarrollo de videojuegos Xbox.

Los esqueletos se obtienen por medio de las técnicas presentadas en [91] [92].

En dichos trabajos, los autores proponen algoritmos para predecir, con rapidez y
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precision, las posiciones 3D de las articulaciones del cuerpo, a partir de mapas de
profundidad.

Cada esqueleto devuelto por Kinect ofrece las coordenadas de distintas articula-
ciones del cuerpo humano, tales como cuello, hombros, manos, rodillas. La Figura
muestra las distintas articulaciones devueltas para cada esqueleto por el sensor
Kinect v2.

Figura 3.8: Articulaciones devueltas para cada esqueleto por el sensor Kinect v2

La libreria J4K permite obtener los esqueletos directamente, sin necesidad de ex-
traerlos del mapa de profundidad. Como se ha mencionado anteriormente, el método
onSkeletonFrameFEvent es invocado cada vez que el sensor obtiene un conjunto de
esqueletos. Cada esqueleto se introduce en un objeto Skeleton, que permite extraer

las coordenadas de las articulaciones de una manera directa.

3.2. Teléfonos moviles basados en Android

Los teléfonos moéviles utilizaban originalmente sistemas propios. Desde comienzos
de siglo, las companias tecnolégicas trataron de crear sistemas universales compa-

tibles con distintos dispositivos. Android es un sistema operativo basado en Linux,
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que esta disenado principalmente para dispositivos moviles con pantalla tactil, como:
teléfonos inteligentes, tablets, relojes inteligentes, televisores, automoviles e incluso
en ciertos electrodomésticos [103].

Android ofrece muchas ventajas a los usuarios, al unificar la forma de interactuar
con el sistema en distintos dispositivos y al permitir utilizar aplicaciones genéricas.
Ademas, ofrece ventajas a los desarrolladores, como la creacion de contenido genérico
no ligado a una plataforma. Android proporciona diversas librerias, como por ejemplo
la libreria destinada a localizacién android.location [104], utilizada posteriormente,
en el Capitulo [ para obtener la posicién de un dispositivo.

Desde el punto de vista del desarrollo, Android ofrece la posibilidad de utilizar
su propio entorno de desarrollo, denominado Android Studio [TI05], pero también

permite trabajar con otros entornos como NetBeans o Eclipse.

3.3. Puntos de acceso WiFi

Los senalizadores, balizas, o beacons, son los dispositivos que emiten la senal que
permite obtener la distancia a los dispositivos moviles. De entre los distintos tipos
de senalizadores, los routers WiFi estan muy extendidos, son econémicos y permiten
acceder a una red LAN (del inglés Local Area Network).

De entre los routers WiFi, un modelo interesante es el Linksys Router WiFi
54Mbps WRT54GL (ver Figura . Es un router Wireless-G, estandar de red
inalambrica de 54 Mbps, que proporciona una velocidad casi 5 veces superior que los
populares productos Wireless-B (802.11b).

Figura 3.9: Router Linksys WIFI 54 Mbps WRT54GL

Algunas caracteristicas del Linksys WRT54GL son:
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Firmware Linux actualizable.

Conexién: Ethernet - Fast-Ethernet, Interfaz de Red: 4 puertos RJ-45 10/100
y 1 puerto RJ-45 WAN 10/100.

Dos antenas exteriores para mejor alcance WiFi.

WiFi con banda de frecuencia: 2.4 GHz. Conexion de redes: IEEE 802.11b,
IEEE 802.11g. Velocidad de transferencia de datos: 54 Mbps.

Numero de canales seleccionables: 13 canales.
64 MB de RAM.

Alta seguridad: cifrado TKIP y AES, filtrado de direcciones MAC inalambricas,
potente firewall SPI.



Capitulo 4
Analisis de métodos utilizados

En el presente capitulo se abordan los distintos métodos de gestién y procesa-
miento de datos utilizados durante las investigaciones. En primer lugar (Seccién,
se presenta el sistema de posicionamiento combinado mediante WPS y visién artifi-
cial, para su uso en una sala. A continuacion, se generaliza dicho método a entornos

complejos (Seccién [4.2)). Finalmente, se presentan los métodos seguidos en prediccién

de movimientos (Seccién [4.3).

4.1. Sistema de posicionamiento inalambrico (WPS)
asistido por RGB-D

El objetivo del sistema propuesto, en este apartado, es mejorar la precisién del
posicionamiento de las personas dentro de una habitacién. Para ello, consideremos
un escenario como el ilustrado en la Figura [.1] que representa el marco genérico
del sistema. Se supone que una o varias personas se mueven libremente en una zona
de trabajo rectangular, portando su propio dispositivo portatil. Cada dispositivo
recibe senal inaldmbrica de uno o mas puntos ubicados estratégicamente en el area
de trabajo. Un sensor RGB-D se coloca de tal manera que la mayor parte del espacio
de trabajo esté cubierto. Este dispositivo proporciona un depth map y una imagen en
color de la escena, que se utilizan para identificar los esqueletos 3D de los usuarios.

Los esqueletos se obtienen por medio de las técnicas presentadas en [91],[92], donde

los autores proponen nuevos algoritmos para predecir, con rapidez y precision, las
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posiciones 3D de las articulaciones del cuerpo, a partir de mapas de profundidad.
Estos métodos forman un componente central de la plataforma de juegos Kinect.

A partir de estos esqueletos, las coordenadas del cuello se extraen con el objetivo
de posicionar a las personas en el entorno. Esta parte del cuerpo se elige al ser menos
propensa a oclusiones, por parte de los diversos elementos presentes en el escenario,
que el resto de articulaciones. Por 1ltimo, se utiliza un servidor para controlar el

proceso global.

Figura 4.1: Componentes del sistema

4.1.1. Descripciéon del funcionamiento del sistema

El sistema desarrollado estd dividido en dos etapas principales: Aprendizaje y

Ejecucion.

FEtapa de Aprendizaje

El objetivo principal de esta etapa es crear, para el drea de trabajo seleccionada,
una base de datos con la informacion procesada procedente de las dos tecnologias:
WPS y RGB-D. Durante esta etapa se crea el mapa de huellas, fingerprint map,
asociado a un usuario. Para ello, se registran simultaneamente los valores RSSI ob-

tenidos por su dispositivo portatil y las coordenadas de su esqueleto. El usuario se
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mueve solo alrededor de la sala, con el fin de emparejar cada escaneo RSSI con cada
posicién de esqueleto. Esta tarea se realiza en tres pasos diferentes: FEscaneo WiFi,

FEscaneo RGB-D 'y Almacenamiento.

Durante el Escaneo WiFi, el dispositivo portatil obtiene valores RSSI para cada
AP (Access Point) y los envia al servidor. Cuando se reciben los valores RSSI, se
inicia el Fscaneo RGB-D. Este proceso devuelve el esqueleto de la persona detectada
en la habitacién. El sistema guarda automaticamente los datos RSSI y, ademas, las
coordenadas del esqueleto del usuario. Estos datos representan el fingerprint map

completo. La Figura muestra el diagrama del sistema.

Figura 4.2: Diagrama del sistema durante los estados de Aprendizaje/Ejecucion
donde los valores 1 y 0 representan estado de ejecucién satisfactorio/insatisfactorio
respectivamente. “Guardar datos” es el tercer estado durante la fase de
Aprendizaje mientras que “Proceso de posicionamiento” es el tercer paso durante
la fase de Ejecucién

Para simplificar el proceso de posicionamiento, sin pérdida significativa de preci-
sidn, se realizan otras tareas esenciales al final de esta etapa: el suelo del espacio de
trabajo se divide en celdas rectangulares y los datos RSSI se agrupan en cada celda,
utilizando la posicion de celda del esqueleto.

La divisién en celdas se produce utilizando las coordenadas maximas y minimas
de x e y (ver Figura[4.1)). Las coordenadas del esqueleto (z,y) proporcionan la celda

donde se ubica el usuario (¢, ¢, ), de acuerdo con la Ecuacién .
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r—ming

Co = Mg max, —ming (4 1)
C = T - y—min, .
Y 7 'Y méxy—miny

Donde n, y n, representan el numero de celdas en cada eje mientras que, las
variables méax,, min,, max, y min, representan los valores extremos de cada eje
(obtenidos del fingerprint map). Hay que tener en cuenta que las coordenadas en Z
no se consideran, ya que la posicion del usuario se estima en 2D, y Z representa la
altura de la persona respecto al sensor.

Para cada una de las celdas, se crea un vector RSSI, emparejando cada compo-
nente con el centroide de todas las mediciones de RSSI para un determinado AP

(como se muestra en el ejemplo de la Figura .

Figura 4.3: Obteniendo un vector RSSI para una celda (ejemplo con 4 APs)

Etapa de Ejecucion

Esta etapa representa la forma normal de funcionamiento del sistema. Se realiza
mediante los tres pasos diferentes que se muestran en la Figura[4.2] y considera que
varios usuarios se estan moviendo por la habitacion.

Mientras se ejecuta el Escaneo WiFi, cada usuario envia de forma sincrona sus

valores RSSI al servidor web. Cuando se reciben estos datos, el Escaneo RGB-D
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comienza, con el objetivo de obtener los esqueletos de personas detectadas en la
habitacién. Por tltimo, el proceso de posicionamiento calcula la posicién de cada
usuario combinando ambos datos, de tal manera que cada esqueleto se vincule a
cada exploracion RSSI.

En el proceso de posicionamiento se ejecutan diferentes algoritmos, dependiendo
del modo de funcionamiento del sistema, pasando desde el modo basico mas simple,
en el que solo se aplica el método WPS, al mas sofisticado, donde ambos tipos de
sensores se combinan de modo que cada esqueleto se vincule a cada exploracién RSSI.

El sistema almacena las diferentes mediciones RSSI recibidas desde el Fscaneo
WiFi en una tabla (ver Tabla , y las coordenadas del esqueleto obtenidas del
Escaneo RGB-D en otra (ver Tabla . Nétese que los usuarios A y B de la Tabla
no estan relacionados con los usuarios M y N de la Tabla Durante el proceso
de posicionamiento, el sistema podra decidir si A corresponde a M o N y, de la misma
manera, si B corresponde a M o N. Las coordenadas de esqueleto y los datos RSSI

estdn emparejados por una marca de tiempo (time stamp).

Time Stamp | Usuario | BSSID SSID RSSI (dBm)
1 (8:31:57) A de:53:7¢:25:2¢:36 | Router 1 -53
1 (8:31:57) A 84:9c:a6:fe:0e:34 | Router 2 -46
1 (8:31:57) A 4¢:54:99:df:9ezec | Router 3 -93
1 (8:31:57) B de:53:7c:25:2¢:36 | Router 1 -74
1 (8:31:57) B 84:9c:a6:fe:0e:34 | Router 2 -40
1 (8:31:57) B 4c:54:99:df:9ezec | Router 3 -73
2 (8:31:58) A dc:53:7¢:25:2¢:36 | Router 1 -52
2 (8:31:58) A 84:9c:a6:fe:0e:34 | Router 2 -51
2 (8:31:58) A 4¢:54:99:df:9e:ec | Router 3 -89
2 (8:31:58) B dc:53:7¢:25:2¢:36 | Router 1 -73
2 (8:31:58) B 84:9c:a6:fe:0e:34 | Router 2 -41
2 (8:31:58) B 4¢:54:99:df:9e:ec | Router 3 -72

Tabla 4.1: Ejemplo de Tabla RSSI

Time Stamp | Usuario | X Y Z
1 (8:31:57) M -0.299 | 0.036 | 1.237
2 (8:31:58) N 0.230 | -0.025 | 1.739

Tabla 4.2: Ejemplo de coordenadas de esqueleto (en metros)
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La estructura de los datos RSSI registrados contiene el Identificador de Conjunto
de Servicio Bésico, Basic Service Set Identifier (BSSID), el Identificador de Conjunto
de Servicio, Service Set Identifier (SSID), el valor RSSI y la marca de tiempo (time
stamp). BSSID esta formado por el Control de Acceso a Medios, Media Access Control
(MAC), de cada AP. SSID corresponde al nombre utilizado por los APs.

El BSSID se utiliza en lugar del SSID, ya que el SSID es informativo y diferentes
APs pueden tener el mismo nombre en la red WLAN. Los datos RSSI, SSID y
BSSID son recogidos por los dispositivos portatiles que utilizan la capa 802.11. Al
mismo tiempo, los dispositivos portatiles deben establecer una conexion a alguna red
accesible, como puede ser una red WiFi o una red de datos inalambrica de telefonia
(3G, 4G, etc.), con el objetivo de comunicar los datos RSSI. Los dispositivos envian
datos, a través del protocolo SOAP y la capa de aplicacién, a un servidor web. Este
servidor web tiene acceso a la camara RGB-D, aunque no necesariamente tiene que
estar en la misma red que los dispositivos, ya que los servicios web que proporciona
estan disponibles en Internet, y son accedidos por los dispositivos méviles utilizando
la conexién de red que hayan establecido.

Diferentes entradas de datos RSSI, asi como de datos de esqueletos, se pueden
producir de forma sincrona en el mismo time stamp, como se puede observar en la
Tabla .1y Tabla [£.2]

Como se mencioné anteriormente, se consideran tres modos de funcionamien-
to diferentes: Modo Bdsico, Modo Mejorado sin Trayectoria y Modo Mejorado con

Trayectoria. Sus respectivas caracteristicas se analizan en los siguientes parrafos.

Modo Bdasico: Solo WPS

En este modo, las mediciones RSSI se obtienen de dispositivos portétiles (es
decir, teléfonos) y se comparan con los valores almacenados en la base de datos
fingerprint. Para ello, se calcula un error basado en la distancia euclidea entre el
vector RSSI medido y los vectores RSSI del centroide de cada celda. La celda WPS
estimada es la que se corresponde con el error mas bajo. La Ecuacién muestra
cdmo se obtiene este error a partir de dos vectores RSSI: el primero leido por el

dispositivo portatil y el segundo correspondiente al centroide de cada celda. Cada
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vector tiene n componentes correspondientes a cada AP. La variable v, ne\ representa
el componente del vector para un AP, donde se encuentra el usuario, mientras que

Up,co,cy» T€Presenta el componente del vector centroide para ese AP, en cada celda

(vacy)'

oo = 1 J > (Vpmew — Vpery) (4.2)

n pEAP set

Modo Mejorado sin considerar Trayectoria de Usuario: combinando WPS con depth

maps

En este modo, la informacién proporcionada por los depth maps ayuda a deter-
minar en qué celda se encuentra el usuario. Ademas, es util para aclarar su posicién
exacta. La combinaciéon de ambos métodos mejora el posicionamiento en interiores
de una manera sencilla.

Se estudian dos casos diferentes, dependiendo del nimero de usuarios dentro
de la sala: si solo hay un usuario en la sala, el depth map permite obtener una
correspondencia univoca entre la posicion del movil y la del esqueleto. El dispositivo
proporciona la identificaciéon correcta del usuario.

Cuando hay dos o mas usuarios, como se muestra en la Figura [4.4] se obtienen
varios esqueletos. Al mismo tiempo, el mévil envia un grupo de mediciones RSSI al
servidor. Inicialmente, el sistema no sabe qué esqueleto estd vinculado a cada grupo
de datos RSSI. El método propuesto calcula la distancia euclidea entre los datos
RSSI, enviados por los teléfonos, y el centroide RSSI de la celda donde se encuentra
cada esqueleto. Entonces, el sistema busca la mejor combinacion entre cada esqueleto
y las medidas de RSSI obtenidas de cada dispositivo portatil. Esto ocurre cuando la

suma de las distancias euclidianas alcanza el minimo, como se muestra en la Ecuacién

E3l

minZsij . dEij N Sij S {O, ].} N st]‘ =1A ZSiy =1 (43)
Y

Z?] T
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donde s;; representa el emparejamiento entre cada esqueleto y un dispositivo
movil, y puede tomar los valores 0 y 1. dg,; representa la distancia euclidea entre el

esqueleto 7 y la posicion del dispositivo 7, calculada a partir del mapa WPS.

Figura 4.4: Esquema de dos personas en la habitacion

Modo Mejorado con Trayectoria: considerando la trayectoria del usuario con WPS y

depth maps

En este modo, la combinacion de los depth maps y WPS permite también
obtener dos trayectorias diferentes. La ruta del usuario con WPS representa las
celdas que el usuario ha visitado previamente, segin datos del sistema. La ruta
del usuario, en el mapa de profundidad, esta formada por un grupo de esqueletos,
obtenidos cada uno de ellos en un instante de tiempo (time stamp) diferente. Ambas
trayectorias (WPS y esqueletos) se sincronizan con sus marcas de tiempo, por lo que,
cada instante de tiempo tiene una coleccién de esqueletos junto con otra coleccion
de valores RSSI, de todos los usuarios.

Cuando dos o mas usuarios estan simultdneamente en la sala, el sistema inicial-
mente no sabe qué esqueleto estd vinculado a cada dispositivo mévil. Sin embargo,

puede calcularlo de acuerdo con una extensién de la Ecuacion [4.3] como se explica a
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continuacién.

De acuerdo con [106], la distancia euclidea sincronizada, del inglés Synchronized
FEuclidean Distance, representa un método para calcular la distancia entre conjuntos
de puntos en time stamps idénticos. Si se obtienen dos trayectorias (WPS y RGB-D),
con puntos diferentes obtenidos en las mismas marcas de tiempo, el error total se
mide como la suma de las distancias euclideas entre cada par de puntos tomados en

el mismo time stamp, como se muestra en la Ecuacién [4.4]

o= ﬁ_";dEw(t» P(#) (4.4)

La Figura[4.5l muestra las trayectorias WPS y de esqueleto de 2 usuarios en 4 time
stamps, donde P;(t) representa la posicion WPS del usuario i en el time stamp t, y
P
la Figura representa la trayectoria del usuario 1 (P;(t), P,(t)) y la trayectoria

del usuario 2 (Py(t), P,(t)), las trayectorias de cada usuario no estdn enlazadas. El

(t) representa la posicién del esqueleto del usuario j en dicho time stamp. Aunque

sistema inicialmente no sabe si Py(t) estd asociado a P;(t) o P,(t), ni tampoco si
Py(t) esta asociado a P|(t) o P,(t).

Para resolver este problema, se utiliza la Ecuacién

minZsij- ZdE(R(t), P)J/(t)) VAN Sij S {0, 1} VAN Zszj =1A Zsiy =1 (45)
i, t=1 z Y

La Expresién tiene en cuenta la distancia euclidea sincronizada, calculando
la suma de distancias entre cada par de puntos (trayectorias WPS y de esqueleto) y
buscando por la mejor combinacion entre las trayectorias WPS y las trayectorias de
los esqueletos, que minimiza la suma de todas las distancias de todas las trayectorias.
La Figura[d.5 muestra todas las distancias euclideas sincronizadas, que son calculadas
para 4 time stamps, donde hay dos usuarios con diferente trayectoria de esqueleto y

WPS, respectivamente.
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Figura 4.5: Ejemplo de trayectorias de n = 2 usuarios en m = 4 time stamps,
incluyendo las distancias euclideas entre la combinacién de P;(t) y Pj/» (t)

4.2. Posicionamiento WPS mediante RGB-D en

entornos complejos

El objetivo principal del sistema, en este apartado, es identificar y estimar la
posicion de los usuarios en escenarios complejos habitados, donde varias personas
navegan simultaneamente. Ambas tecnologias, WPS y camaras de profundidad, estan
conectadas a un servidor central como se muestra en la Figura [4.6] Se sigue la
estrategia presentada en la seccion anterior, incluyendo mayor ntimero de dispositivos
RGB-D, y evaluando los movimientos de usuarios en un edificio completo. E1 WPS
hace uso de varios APs (ej., routers) ubicados alrededor del entorno, que estén al
alcance de los teléfonos moviles de los usuarios. Los teléfonos miden el nivel de
las seniales recibidas y envian los datos a un servidor web. Simultaneamente, cada
sensor RGB-D registra una parte del escenario, mediante una camara y un sistema de
proyeccion infrarroja, obteniendo mapas de profundidad. Dichos mapas se procesan
para identificar los esqueletos de las personas y afinar los resultados obtenidos por el

WPS, proporcionando valores mas precisos para el posicionamiento. Finalmente, el
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servidor central obtiene las posiciones de las personas y las devuelve a los teléfonos

moviles.

Figura 4.6: Escenario del sistema

El proceso de trabajo del sistema desarrollado se divide en dos fases principales:

Fase de Aprendizaje y Fase de Ejecucion, las cuales se detallan a continuacion.

4.2.1. Fase de Aprendizaje

Durante la Fase de Aprendizaje, un usuario se mueve libremente en el entorno.
La Figura [4.7 muestra, con un diagrama de actividades, los diferentes pasos durante
el proceso. Los valores RSSI de los teléfonos, junto con su posicion estimada por los
sensores de profundidad, son grabadas en el fingerprint map.

A partir de los mapas de profundidad, se extraen las articulaciones del cuerpo y se
consideran las coordenadas correspondientes al cuello (x,,, Y, z,), como se muestra
en la Tabla . Ademds, un Sistema de Coordenadas Universal (UCS, del inglés
Universal Coordinate System) se ha definido para el escenario completo. Al igual
que en el caso anterior (Seccién , los esqueletos se obtienen mediante las técnicas

presentadas en [91], 92].
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Figura 4.7: Diagrama de actividades durante la Fase de Aprendizaje

Time Stamp | RGB-D Sensor Tp Un Zn
1478460903017 E -0.307 | 0.023 | 1.048
1478460975826 E 0.502 | -0.022 | 1.895
1478460985055 E 0.476 | -0.018 | 1.802
1478460993665 E 0.328 | -0.014 | 1.702
1478461036995 E 0.063 | 0.007 | 1.400
1478461042276 E 0.069 | 0.008 | 1.384
1478461053002 E -0.046 | 0.019 | 1.138
1478461204741 E 0.017 | 0.002 | 1.466
1478461213664 E -0.003 | 0.008 | 1.361
1478461221343 E -0.218 | 0.025 | 1.007
1478461231829 E 0.301 | -0.016 | 1.837

Tabla 4.3: Ejemplo de coordenadas del cuello de un usuario obtenidas por un
sensor RGB-D denominado F para diferentes time stamps (en metros)

Por otro lado, la estructura de los datos RSSI registrados contiene: el BSSID, el
SSID, la intensidad RSSI y la marca de tiempo o time stamp. E1 BSSID esta formado
por el MAC de cada AP. Como se muestra en la Tabla el SSID corresponde al

nombre utilizado por los APs.
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Time Stamp BSSID SSID RSSI (dBm)
00:22:2d:02:70:8¢c | ROUTER_1 -49
00:80:5a:47:13:a8 | ROUTER_2 -59
02:53:7¢:25:2¢:37 | ROUTER.-3 -69
84:9c:a6:fe:0e:34 | ROUTER 4 -50

1478460903017 | 8c:0c:a3:45:38:5f | ROUTER_5 -85
b2:46:fc:78:e1:a8 | ROUTER._6 -89
b4:75:0e:96:¢3:9d | ROUTER.7 -88
de:53:7¢:25:2¢:36 | ROUTER_8 -68
8:8€:85:29:21:12 | ROUTER_9 -80
00:22:2d:02:70:8¢ | ROUTER_1 -49
00:80:5a:47:13:a8 | ROUTER_2 -75
02:53:7¢:25:2¢:37 | ROUTER_3 -55
84:9c:a6:fe:0e:34 | ROUTER. 4 -49

1478460975826 | 8c:0c:a3:45:38:5f | ROUTER_ 5 -86
b2:46:fc:78:e1:a8 | ROUTER_6 -81
b4:75:0e:96:¢3:9d | ROUTER.7 -89
de:53:7¢:25:2¢:36 | ROUTER.8 -55
£8:8e:85:29:21:12 | ROUTER_9 -81

Tabla 4.4: Ejemplo de tabla RSSI por Time Stamp

Durante el escaneo WiF1i, los dispositivos portatiles obtienen los valores RSSI para
cada AP y envian los datos al servidor. Simultaneamente, se inicia el escaneo RGB-
D, en cada uno de los k sensores diferentes. Este proceso devuelve las coordenadas,
anteriormente mencionadas (z,, Y., z,), de la persona detectada en la sala. Estas
coordenadas se transforman al UCS general. Si hay esqueletos duplicados, obtenidos
por dos o més sensores RGB-D, no se consideran. Para determinar si los esqueletos
estan duplicados se considera la distancia euclidea entre las coordenadas de dos
usuarios, obtenidas por diferentes sensores. Si la distancia estda por debajo de un
umbral (50 cm), solo se considera que un usuario esté en esa posicién. A continuacion,
el sistema guarda los datos de RSSI y la posicién del usuario en el fingerprint map.

Cuando el usuario detiene el bucle de la Fase de Aprendizaje (ver Figura ,
con el objetivo de simplificar el proceso de posicionamiento, sin pérdida significativa
de precision, otra tarea esencial se lleva a cabo al final de esta etapa: el escenario
completo se divide en celdas de 1 x 1 metro y, los datos RSSI son agrupados en
cada celda, utilizando la posicion del esqueleto. Se crea un vector RSSI para cada

celda, donde cada componente representa el centroide de las mediciones RSSI de
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un determinado AP. Los escaneos RSSI se agrupan de acuerdo con la distancia
entre su esqueleto original asociado y las coordenadas del centro de cada celda.

De esta manera se reduce el tamano del fingerprint map, mejorando el rendimiento

del sistema (ver Tabla [4.5).

Xves Yues Valores RSSI
BSSID RSSI (dBm)
50:7e:5d:43:15:ca -73.00
de:53:7¢:25:2¢:36 -53.13
£8:8¢:85:29:21:12 -78.25
00:80:5a:47:13:a8 -60.31
3.5 metros | 4.5 metros 02:53:7¢:25:2¢:37 -53.69
b2:46:fc:78:e1:a8 -84.80
b4:75:0e:96:¢3:9d -86.67
00:22:2d:02:70:8¢ -63.88
8c:0c:a3:45:38:5f -88.69
{8:8e:85:6b:ee:6a -62.31
84:9c:a6:fe:0e:34 -46.94

Tabla 4.5: Ejemplo de valores para el fingerprint map reducido en la celda (3, 4)

Hay que tener en cuenta que, en esta etapa, solo un usuario esta registrado
en el fingerprint map por cada camara RGB-D. Ademas, se almacenan los valores
RSSI obtenidos por su dispositivo portatil y las coordenadas de su esqueleto. Sin
embargo, si varios usuarios estdn involucrados en la creacion del fingerprint map,
el sistema registrara los datos de posicionamiento, para cada usuario, siempre que
estén situados en salas diferentes. Esto implica que una camara RGB-D no detectara
mas de un esqueleto y por lo tanto, no habra conflicto entre esqueletos y valores de
WPS. El sistema también podria ser entrenado usando marcadores para mas de un
usuario. Por ejemplo, podria identificar el esqueleto de cada usuario en funcién del
color de la camisa que lleva. De una manera similar, en el trabajo [3] se rastrea a los
trabajadores de la construccion considerando cascos de construccion, de diferentes

colores, codificados como una clave para diferenciar al personal.
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4.2.2. Fuase de Ejecucion

Esta etapa representa el modo de trabajo habitual del sistema. Como se muestra
en la Figura [1.8] el proceso de obtener la posicién de los usuarios se inicia cada
s segundos. El sistema considera que n usuarios se mueven libremente alrededor
del escenario y, de forma sincrona, envian sus valores RSSI al servidor web central.
Simultaneamente, se ejecuta el proceso de escaneo RGB-D con el fin de obtener
los esqueletos de personas detectadas en el escenario completo. Las coordenadas
devueltas por los sensores RGB-D se transforman al UCS, y los esqueletos duplicados
obtenidos por dos o mas sensores RGB-D se descartan. Finalmente, después de m
time stamps, si el nimero de trayectorias de WPS y el niimero de esqueletos coinciden
(es decir, igual a n usuarios), el IPS estima la posicién de cada usuario. En caso
contrario, el sistema contintia obteniendo esqueletos y datos RSSI hasta que, coincida

el nimero de trayectorias obtenidas por ambos métodos.

Figura 4.8: Diagrama de actividades durante la Fase de Ejecucién

Como se mencion6 anteriormente, cada usuario lleva un smartphone con una
aplicacion que envia de forma sincrona y peridédica sus valores RSSI al servidor cen-

tral, a través de un servicio web. Este servidor web aloja la base de datos completa,
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registrando los valores RSSI. Al mismo tiempo, este servidor central crea varios
subprocesos para llamar a diferentes servicios web, uno para cada sensor RGB-D,
siguiendo el diagrama de la Figura[d.9] Ademds, cada dispositivo RGB-D esté conec-
tado a un servidor web diferente que envia los datos al servidor central. Finalmente,
este servidor central calcula el resultado de la posicion que combina resultados WPS

y RGB-D para cada time stamp.

Figura 4.9: Esquema de las llamadas a web services

Hay que tener en cuenta que, la presencia de varias personas que se mueven
en un entorno amplio implica requisitos adicionales. Por ejemplo, en algunos casos
se rastrea la trayectoria de los usuarios por medio de més de un sensor RGB-D,
obteniéndose un conjunto de coordenadas de usuario 3D para cada time stamp. Estos
valores (es decir, coordenadas de esqueletos), que pertenecen a la misma persona, se
sintetizan y transforman al mismo sistema de coordenadas, tal como se propone en
[107]. En el caso de que la distancia euclidea entre las coordenadas de dos usuarios,
obtenidas por diferentes sensores, esté por debajo de un umbral (50 cm ha sido
considerado como el cilindro imaginario donde las personas encajan mientras estan
de pie), solo se considera que un usuario estd en esa posicién. Ademds, si un usuario

es detectado por dos o méas sensores RGB-D, todos ellos rastrean sus movimientos vy,
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por lo tanto, sus trayectorias. Esto es especialmente util cuando las personas salen

de una habitaciéon y otro RGB-D identifica sus movimientos.

Algoritmo de emparejamiento de posiciones

Un aspecto importante del método propuesto es como asociar los datos de po-
sicionamiento procedentes del WPS, con los datos de posicionamiento procedentes
de los sensores RGB-D. Como se ha explicado anteriormente, existen datos, tanto
de dispositivos WPS como RGB-D, correspondientes a varios usuarios que se han
registrado al mismo tiempo. Es necesario, por tanto, combinar adecuadamente am-
bos tipos de datos para ofrecer informacién de posicionamiento correcta, y tunica,
para cada usuario en cada time stamp. El algoritmo desarrollado para resolver este

problema tiene en cuenta las siguientes consideraciones:

= Sea n el nimero de usuarios detectado y m el nimero de time stamps regis-
trados en el experimento. Ambos sistemas de posicionamiento proporcionan
sus correspondientes medidas de posicion, para todos los usuarios en cada time

stamp.

» Sea P;(t) la posicién de un usuario ¢ provista por el WPS en el time stamp t,
y sea Pj'(t) la posicién del esqueleto de un usuario j provista por los sensores
RGB-D en el time stamp t. Es importante tener en cuenta que la numeracion de
usuarios del WPS no es la misma que la de los sensores RGB-D, lo que significa
que inicialmente P;(t) puede no estar asociado a P, (t) sino a otro Pj/(t) El
problema consiste en determinar, para todos los time stamp considerados, cudl
es el indice ¢ asociado a cada indice j. La Figura [4.10| muestra un ejemplo de
las trayectorias de tres usuarios diferentes con sus correspondientes caminos

WPS y RGB-D para 6 time stamps.

» Sea s;; el elemento binario de la Matriz de Emparejamiento, S, en la fila ¢,
columna j. Dicho elemento empareja la trayectoria de un usuario ¢, provista
por WPS, y la trayectoria de un usuario j, provista por el sistema de sensores
RGB-D.

= La solucion del algoritmo es encontrar la matriz S, valida para el conjunto

completo de datos del experimento, tal que:
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sijii=1mnj=1-nAs; €{0,1}AY s, =1A> s =1
= v

Figura 4.10: Celdas con trayectorias WPS y RGB-D durante la Fase de Ejecucion

Para encontrar la matriz S, todos los m time stamps considerados deben ser
tenidos en cuenta, de forma que el problema es una optimizacién de la combinaciéon
entre las trayectorias WPS y las de los esqueletos para todos los usuarios. La mejor
combinacion se define como la que consigue que la suma de distancias entre todas

las trayectorias de usuarios sea minima, como se muestra en la Ecuacién

w503 de(R(0). Pi0) (4.6)

donde dg representa la distancia euclidea entre un esqueleto y una celda WPS. Esta
se mide como la distancia entre las coordinadas del cuello del esqueleto y el centroide
de la celda WPS. Esta expresién (4.6) considera la distancia euclidea sincronizada

[106], calculando la suma de distancias entre cada par de puntos WPS y de esquele-
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to. El problema se resuelve utilizando programacion lineal, y mas concretamente el
Algoritmo Aditivo de Balas [108]. Este método permite discernir qué trayectoria de
un grupo es mas similar a otra.

La solucién permite relacionar cada usuario con sus posiciones de esqueleto en el
UCS. Aunque algunas celdas estén situadas entre dos o mas salas, el sistema obtie-
ne la posicion final de los usuarios segtin los sensores Kinect. Esto significa que, el
sistema relaciona cada trayectoria de WPS con la trayectoria del esqueleto respecti-
vo, pero usando las coordenadas de los esqueletos como las posiciones reales de los
usuarios, y considerando la informacion WPS solo para obtener sus identificaciones.

Si dos 0 mas sensores RGB-D detectan el mismo usuario, el usuario considerado
estard situado en la misma posicién del UCS (como se ha mencionado anteriormente,
se considera un error de 0.5 metros para discernir dos usuarios). Una restriccién del
modelo implica que si un sensor RGB-D detecta z esqueletos, los resultados deben
concluir que hay z usuarios en el rango de ese sensor. De lo contrario, el sistema
podria detectar un usuario en la habitacién adyacente, si su posicion esta cerca de
la pared y esta restricciéon no se aplica. Esto ocurre porque el piso ha sido dividido
en celdas en el UCS general, y algunas de estas celdas estan, al mismo tiempo, en
diferentes salas. Por tultimo, el algoritmo considera que el nimero de trayectorias

WPS debe ser igual al nimero de trayectorias de esqueletos.

Algoritmo de emparejamiento extendido

Una de las limitaciones del algoritmo presentado anteriormente es que, el niimero
de usuarios detectados a través de las camaras RGB-D debe ser similar al detectado
utilizando WPS. En esta seccién, se va a presentar una modificacion del algoritmo
para que éste sea valido en diversas situaciones, como puede ser el caso de personas
no detectadas por los sensores RGB-D pero si por WiFi, o personas detectadas por
los sensores RGB-D pero que no portan teléfono mévil.

El algoritmo desarrollado para resolver este nuevo problema tiene en cuenta las

siguientes consideraciones:

= Sea ny el numero de usuarios detectado a través de WPS, y ny el nimero de

usuarios detectados por las camaras RGB-D.
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= Sea m el nimero de time stamps registrados en el experimento. Ambos sistemas

de posicionamiento proporcionan sus correspondientes medidas de posicién pa-
ra determinados usuarios en cada time stamp (para n; usuarios en WPS y ngy
usuarios en RGB-D).

Sea P;(t) la posicién de un usuario i provista por el WPS en el time stamp
t, v sea P]'(t) la posicion del esqueleto del usuario j provista por los sensores
RGB-D en el time stamp t. Al igual que en el algoritmo anterior, hay que tener
en cuenta que la numeracion de usuarios de la WPS puede no ser la misma
que la de los sensores RGB-D, lo que significa que inicialmente P;(¢) puede no
estar asociado a P, (t) sino a otro P]'- (t). El problema, también en este algoritmo,
consiste en determinar para todos los time stamp considerados, cudl es el indice

1 asociado a cada indice .

Sea s;; el elemento binario de la Matriz de Emparejamiento, S, en la fila ¢,
columna j. Dicho elemento enlaza la trayectoria del usuario ¢, provista por
WPS, y la trayectoria del usuario j, provista por el sistema de sensores RGB-
D.

La solucién del algoritmo es encontrar la matriz S, valida para el conjunto

completo de datos del experimento, tal que:

Vi=1, S 80y =1
r=1

n2
sing >mng, ¢ Vi=1,...,n: 2—31 Siy < 1 (4.7)
ni no v=
Z E Sgy = T2
rz=1y=1
. ni
Vi=1,..,ng: 3 s55=1
=1
. n2
Sjn1:n2:n7 Vi = 1,...,%1 : Z:lsiyzl (48)
ny ng v=
> Sgy = N
r=1y=1



=1
n2
Sing > niy, Vi = 1a ceey M1 2 21 Siy = 1 (49)
ni ng v=
Z Z Szy ny
rz=1y=1

El caso ny = ny = n corresponde al algoritmo presentado anteriormente, ya que el
numero de usuarios de los dos sistemas es similar. Graficamente, se puede ver en la
Figura[4.11| una matriz S, donde n; > ns. En la imagen se observa cémo los calculos

coinciden con las consideraciones indicadas.

Figura 4.11: Ejemplo de matriz S para un distinto nimero de usuarios WPS y
RGB-D.

Al igual que en el algoritmo anterior, para encontrar la matriz S, todos los m time
stamps considerados deben ser tenidos en cuenta, de forma que el problema es una
optimizacién de la combinacion entre las trayectorias WPS y las de los esqueletos,
para todos los usuarios. Al igual que en caso anterior, la mejor combinacién es la
que consigue que la suma de distancias entre todas las trayectorias de usuarios sea
minima, como se muestra de nuevo en la Ecuacién 4.10] adaptada a este nuevo

algoritmo.
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ny n2 m

minZZsij-ZdE(.Pi(t),P]f(t)) (4.10)
i=1j=1  t=1

donde dg representa la distancia euclidea entre un esqueleto y una celda WPS. Esta
se mide como la distancia entre las coordinadas del cuello del esqueleto y el centroide
de la celda WPS. El algoritmo nuevamente se resuelve utilizando el Algoritmo Aditivo

de Balas [108].
Al haber un distinto niimero de usuarios detectados por WPS y RGB-D, algin
usuario no sera enlazado. Esto podria ocurrir, por ejemplo, si un usuario no lle-
va consigo un movil pero es detectado por las camaras. Como el sistema busca la

combinacion éptima, se minimizaran los posibles falsos positivos.

4.2.3. Transformacion de coordenadas bajo un unico UCS

Como se ha mencionado anteriormente, el sistema generalizado de posicionamien-
to requiere un sistema universal de coordenadas (UCS). Las coordenadas obtenidas
por los sensores RGB-D de las diferentes salas se transforman en un tnico UCS,
proceso que se realiza antes de obtener posiciones y trayectorias de los usuarios.

Las coordenadas de los esqueletos obtenidos representan en el eje Xgap_p v
ZraB-p la posicién en el plano respecto al sensor, mientras que Yrgp_p representa
la altura (ver Figura [4.12).

Se considera un UCS tnico para todos los sensores. Por esta razén, todas las coor-
denadas obtenidas por los sensores RGB-D tienen que ser transformadas a ese UCS.
Debido a que solo se consideran coordenadas 2D en este sistema de posicionamiento,
el eje Yrap_p se ignora mientras que los ejes Xrap_p Vv Zrap—p corresponden a los
ejes X'pap_p € Yieap_p por medio de una transformacion, como se vera posterior-
mente en la Seccion del Capitulo [l El eje Yrgp—p se ignora porque representa
la altura del usuario.

Para transformar las coordenadas obtenidas por cada camara en el UCS, es nece-
sario utilizar el 4ngulo de la cdmara y la distancia al punto central universal P(0,0).
En la Subseccién del Capitulo [5] se muestra el proceso de transformacién de

dichas coordenadas.
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Figura 4.12: Los ejes XgraB_bD, YraB-D, ¥ ZraB—p respecto a la direcciéon del
sensor RGB-D

4.3. Prediccion de movimientos

Dado que la trayectoria del esqueleto se conoce, a partir de los sensores RGB-D,
es posible predecir los movimientos del usuario. Esta prediccion es 1til para estimar
hacia donde va el usuario y, por lo tanto, que sea capaz de ejecutar diversas acciones,
como: abrir o cerrar una puerta, encender o apagar una luz, o bien activar o desactivar
el calentador, segiin las preferencias del usuario de una manera proactiva. Aunque
los movimientos de las personas a veces parecen aleatorios, varias técnicas pueden
ser utilizadas para estimar predicciones. Estos métodos se basan en la trayectoria del
individuo, teniendo en cuenta los 1ltimos puntos donde ha estado. Posibles técnicas
a emplear incluyen la regresién [65] o el filtro de Kalman [66]. Otras utilizan métodos
de aprendizaje automatico [109], el conocimiento sobre los movimientos del usuario
a través de redes neuronales [67, [IT10], modelos de probabilidad bayesianos [111], 112],
modelos de Markov [I13], o considerando patrones de movimiento [63], 64, 68].

La regresion es una técnica que permite obtener una funcion para aproximarse a
los tltimos puntos de una trayectoria. Siguiendo esta funcion, es posible predecir las
posiciones siguientes. La trayectoria del usuario puede definirse como un conjunto de
puntos P(z,y), donde cada eje puede expresarse como una funcién de tiempo: X (t)
e Y (t) . La regresion se aproxima a cada funcién, aplicada para cada eje X (t) e Y (¢),
combinando los valores predictivos como un nuevo punto P(X(t'),Y (t')), donde ¢’

es la siguiente marca de tiempo.
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La regresion lineal simple ajusta los datos a una funcién con la forma de la
Ecuacion mientras que la regresion polindémica con grado n = 2 ajusta los datos
a la Ecuacion y la regresion polinémica con el grado n = 3 se ajusta a la Ecuacién
4. 15

y = a+bx (4.11)
y = a+br+ca’ (4.12)
y = a-+bxr+cr®+da? (4.13)

Por otro lado, el filtro de Kalman y el filtro extendido de Kalman [66] son técnicas
que permiten estimar la siguiente ubicacién de un objeto o persona a partir de su
trayectoria. Este filtro considera el ruido y otras inexactitudes y ayuda a rectificar
las senales, dando la posibilidad de obtener una predicciéon. El filtro de Kalman
se implementa mediante un algoritmo recursivo de dos fases: durante la primera
fase el algoritmo predice el estado del sistema, mientras que en la segunda fase
utiliza las mediciones de ruido de cara a ajustar la estimacién del estado del sistema.
Para la estimacion utiliza series temporales mediante estadistica bayesiana [114] y
calcula una distribucién de probabilidad conjunta, sobre las variables, para cada
marca de tiempo. El vector de estado inicial incluye las coordenadas del usuario y el
desplazamiento entre marcas de tiempo consecutivas.

De entre los distintos métodos, las redes neuronales ofrecen buenos resultados en
prediccién de movimientos [I15]. Son modelos computacionales que intentan imitar
el comportamiento, observado en los axones de las neuronas, de los cerebros biolégi-
cos. Para ello, implementan un conjunto de neuronas, denominadas perceptrones,
situadas en distintas capas y que se conectan entre si a través de un conjunto de
funciones de activacion. El principal objetivo de las redes neuronales es clasificar un
vector en una clase minimizando el posible error mediante un entrenamiento super-
visado. A partir de un conjunto de valores de entrada, la red devuelve una salida

valida para clasificar al grupo.
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Las redes neuronales de propagacion hacia atras tienen una fase de aprendizaje, en
la cual se configuran los distintos pesos y valores necesarios para la operacién normal
de la red, y una fase de clasificacion, donde a partir de una entrada especifica, se
genera una salida concreta. Como se observa en la Figura de una red neuronal
de dos capas ocultas, cada perceptron de las capas intermedias se conecta con todos

los perceptrones de la capa anterior y todos los perceptrones de la capa siguiente.

Figura 4.13: Red neuronal multicapa.

Durante la fase de aprendizaje, una vez que se ha aplicado un patrén a la entrada
de la red, como estimulo, éste se propaga desde la primera capa a través de las capas
superiores de la red, hasta generar una salida. La senal obtenida se compara con la
esperada y se calcula una senal de error para cada una de las salidas. Las salidas
de error se propagan hacia atras, calculando el error asociado a cada perceptron.
Los perceptrones de las capas ocultas solo reciben una fraccién de la senal total del
error, calculada en funcién de la contribucion relativa que haya aportado al error
total. Una vez calculados los errores de cada perceptrén, se recalculan los pesos de
la red. A medida que se entrena la red, los perceptrones de las capas intermedias se

organizan entre si, aprendiendo a reconocer distintas caracteristicas del espacio total
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de entrada. Después del entrenamiento, cuando se les presente un patrén arbitrario
de entrada que contenga ruido o que esté incompleto, los perceptrones de las capas
ocultas de la red responderan con una salida activa si, la nueva entrada contiene
un patrén que se asemeje a aquella caracteristica que los perceptrones individuales

hayan aprendido a reconocer durante su entrenamiento.

Durante el proceso de propagacién del estimulo de entrada, el valor de cada
perceptrén se calcula a través de la Ecuacién [£.14], donde z; representa el valor de
cada perceptrén de la capa anterior, w;; el peso asociado entre el perceptréon i y
el j, b representa un valor constante de ganancia asignado a cada perceptron, y p
el nimero total de perceptrones de la capa anterior. Al valor obtenido se le aplica
una funcién de activacién, representada en la Ecuacion por f(n). La funcién de
activacion utilizada en esta tesis ha sido la sigmoidea, la cual hace que el perceptron

tome valores entre 0 y 1.

1=p

nj =y (wij- ;) +b; (4.14)

i=1

a; = fi(n;) = 1 = ! ) (4.15)

1 . =

i=1

El célculo del error de cada perceptron de salida se representa por la Ecuacién
donde t; representa la salida obtenida y o; la salida esperada.

5i = ti — 05 (416)

El error de cada perceptrén de las capas anteriores a la de salida, durante la fase
de aprendizaje, se obtiene con la Ecuacion , donde wj; representa el peso entre
el perceptron calculado j y el perceptrén de la capa siguiente i, §; representa el error

de dicho perceptron, y ¢ indica el niimero total de perceptrones de la siguiente capa.

60



(2

0; = i (wji - 6;) (4.17)

1=

—_

Finalmente, el recalculo de los pesos se realiza segin la Ecuacion donde w;;
es el peso anterior, n es el coeficiente de velocidad de aprendizaje de la red neuronal,
d; es el error calculado en el perceptrén j, df(n) es la derivacion de la funcién de

activacion sigmoidea, y finalmente x; es el valor del perceptroén i.

df (n)
dn i

4.3.1. Red neuronal para problema de posicionamiento

Para el problema de posicionamiento, se utiliza una red neuronal basada en un
perceptrén multicapa (ver Figura , donde hay una capa de entrada con 6 neu-
ronas, una capa oculta con 13 neuronas y una capa de salida con 2 neuronas. El
suelo del escenario se divide en celdas, y la capa de entrada de la red representa
los desplazamientos de celdas producidos en cada eje, entre dos marcas de tiempo
consecutivas, pudiendo tomar valores 0 o 1. La capa de salida representa los des-
plazamientos entre las dos tultimas posiciones durante el aprendizaje, y representa
el desplazamiento entre la 1ltima posicién y la prediccion de la préxima ubicacién,
durante la fase de operacion de la red.

Para el diseno de la red se utiliza una capa oculta, siguiendo la regla de la pirami-
de geométrica para el calculo del nimero de neuronas de la capa oculta, donde se
utiliza la Ecuacién [£.19] siendo n el nimero de neuronas de entrada, m el nimero
de neuronas de salida, y h el nimero de neuronas de la capa oculta. h se ha incre-
mentado en una neurona por su mejora en los resultados. La red neuronal emplea
una funcién de activacion sigmoidea bipolar y la regla de aprendizaje se basa en la

retropropagacién con momentos [116].

h=m-n (4.19)
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Figura 4.14: Red neuronal para la prediccién de posicionamiento

Durante la etapa de aprendizaje, la capa de entrada de la red representa los
desplazamientos entre las ultimas posiciones de usuario, para cada eje X e Y. La
capa de salida de la red representa el desplazamiento entre las dos tltimas posicio-
nes del usuario. Si se consideran cinco marcas de tiempo para el aprendizaje, las
neuronas de entrada reciben: Ap,(t —4,t —3), Ap,(t —4,t —3), Apy(t —3,t —2),
Apy(t —3,t —2), Apy(t —2,t — 1)y Ap,(t — 2, — 1), mientras que las de salida son:
Ap,(t —1,t) y Ap,(t —1,t) . Durante la etapa de operacion, la entrada de la red
consiste en los desplazamientos entre las cuatro tltimas posiciones de usuario (cuatro
marcas de tiempo), mientras que la salida devuelve el desplazamiento previsto del
usuario. Ese desplazamiento se anade a la tltima posicién del usuario, para obtener

la siguiente prediccién de la posicion del mismo.
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Capitulo 5
Experimentacion

En este capitulo se detallan los distintos experimentos realizados, cuyo objeti-
vo es evaluar el comportamiento del sistema de posicionamiento desarrollado. En la
Seccion se analiza la variabilidad de los datos RSSI, producidos por los teléfo-
nos maviles, asi como los datos de posicion devueltos por el dispositivo Kinect. A
continuacion, en la Seccion se presentan los experimentos realizados con posi-
cionamiento WPS, sin el uso de camaras RGB-D. Después, se presentan los experi-
mentos con el método de posicionamiento desarrollado, combinando datos WPS y
Kinect, tanto para ubicacién en una habitacion (Seccién , como para posiciona-
miento en entornos mas complejos, formados por habitaciones adyacentes conectadas
por un pasillo (Seccién . Finalmente, se muestran los experimentos realizados en

prediccién de movimientos de personas (Seccion [5.5)).

5.1. Analisis de datos de posicionamiento

En primer lugar, se ha llevado a cabo un analisis que ha consistido en determinar
las fluctuaciones de la medicién RSSI, procedente de distintos puntos de acceso Wi-
Fi, posicionandose el usuario en una tnica localizacién. Este analisis ha permitido
comprobar la variabilidad de las muestras y ver si las mediciones RSSI son estables a
lo largo del tiempo. Para ello, se ha desarrollado una aplicacion mévil, con el objetivo
de analizar como se comportan los datos RSSI obtenidos por un teléfono.

La aplicacién obtiene, cada 2 segundos, los valores RSSI correspondientes a todos
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los puntos de acceso WiFi. Con cada escaneo, u obtencion de datos realizada, se hace
una llamada a un servicio web alojado en un servidor, que graba los datos con el fin
de analizarlos posteriormente, como se muestra en la Figura [5.1] Cuando se pulsa
en el botén Salir, o se alcanza un nimero de mediciones determinado, la aplicacion

finaliza.

Figura 5.1: Esquema de aplicacion desarrollada

Se han realizado 1000 medidas con el teléfono ubicado en una posicién determi-
nada, las cuales han producido una tabla de 11000 registros, almacenando en cada
uno, un valor RSSI para un AP en un instante de tiempo. En cada medicién se
registran multiples datos correspondientes a cada AP, y la senal de puntos de acceso
lejanos puede no detectarse, por lo que si no hay senal para un AP, se deja el valor de
intensidad en blanco en el campo de la tabla. La estructura de los registros incluye
el BSSID, el SSID, el valor RSSI y la fecha. De entre los parametros mencionados
anteriormente, el BSSID se crea a partir del MAC (Media Access Control) de cada
AP inaldmbrico. Su tamano es de 48 bits (6 bloques hexadecimales). Por otro lado,
el SSID se corresponde al nombre utilizado por el propio AP (ver Tabla . De
entre los valores registrados, el indicador de fuerza de la senal recibida, o RSSI, es

una escala de referencia, en la cual un nivel de 0dBm es igual a 1 mW (milivatio),
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que sirve para medir el nivel de potencia de las senal recibida por un dispositivo de
un punto de acceso, como puede ser un router WiFi. La escala tiene el valor 0 como
centro; representado como 0 RSSI, 6 0 dBm. Aunque tedricamente pueden medir-
se valores positivos, generalmente la escala se expresa dentro de valores negativos;
cuanto mas negativo es un valor, mayor es la pérdida de senal. Los valores RSSI

pueden interpretarse como se muestra en la Tabla [5.2]

BSSID SSID Valor RSSI (dBm) Fecha Hora
dc:53:7¢:25:2¢:36 NUBE -47 03/05/2015 | 07:56:02
02:53:7¢:25:2¢:37 | _AUTO_ONOWiFi -47 03/05/2015 | 07:56:02
3e:d9:54:28:4£:53 | JAZZTEL_AF89 -67 03/05/2015 | 07:56:02
£8:8e:85:fd:fa:72 | MOVISTAR _FAT71 -87 03/05/2015 | 07:56:02
€0:91:53:5f:1e:85 WLAN_95 -84 03/05/2015 | 07:56:02

Tabla 5.1: Mediciones de registros RSSI

Senal RSSI Calidad esperada | Descripcion
0dBm 100 % Senal ideal, dificil de lograr en la practi-
ca. Un nivel de 0dBm es igual a 1 mW
(milivatio).
-40dBm a -60dBm 100% a 80 % Senal idénea con tasas de transferencia
estables.
-60dBm 80 % Enlace bueno. Ajustando la potencia de

transmisién (TX) y basic rates se puede

lograr una conexién estable al 80 %.

-70dBm 60 % Enlace normal-bajo. Es una senial me-
dianamente buena, aunque se pueden

sufrir problemas con lluvia y viento.

-80dBm 40 % Es la senal minima aceptable para es-
tablecer la conexién; pueden ocurrir
caidas, que se traducen en corte de co-
municacién (pérdida de llamada, perdi-
da de datos, mensajes (SMS) corruptos
o ilegibles).

-90dBm a -100dBm 20% a 0% Es précticamente imposible establecer

conexién

Tabla 5.2: Interpretacion de los valores RSSI
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5.1.1. Datos RSSI de un punto de acceso préximo

El primer andlisis ha consistido en el estudio de la senal RSSI recibida por el
teléfono movil, de un AP concreto cercano. En este caso, se ha empleado el punto de
acceso denominado NUBE, un punto situado a 3 metros de distancia, en la misma
habitacién que el mévil. Al ser un AP proximo al mévil, se han obtenido valores
RSSI altos para cada uno de los 1000 escaneos realizados. A partir de los datos
RSSI obtenidos, se ha estimado una funcién de densidad de probabilidad, como se
muestra en la Figura [5.2] en la que se agrupan el nimero de datos RSSI obtenidos,
para cada senal, en una clase de un histograma, el cual permite distinguir claramente

la concentracién de valores tomados por cada intensidad medida.

Figura 5.2: Estimacion de la densidad de probabilidad RSSI (dBm) sobre NUBE en
una localizacién concreta

A continuacion, se ha obtenido la estimacion de densidad de RSSI sobre una
funcién de distribucion normal, generada automaticamente. A efectos practicos, la
obtencién de la distribucién normal, segin la Expresién [5.1], permite simular el com-
portamiento de la senal RSSI ante un tnico AP y desde una misma posicién. Dicha
distribucién normal ha seguido la Expresién en el caso concreto, con un valor
medio calculado para las 1000 muestras de p = 49.35 dBm y una desviacion estandar
de o0 = 2.33. Esta simulacién de datos RSSI permite realizar un despliegue simulado
de APs.
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La Figura [5.3| muestra la estimacién simulada de la densidad de probabilidad,
donde se han generado distintos valores RSSI utilizando la distribucién normal pre-
sentada. Comparada con la distribucion real, los datos se agrupan de una manera

mas uniforme respecto a la media.

Figura 5.3: Estimacion simulada de la densidad de probabilidad RSSI en una
localizacion concreta para un router préximo

Las conclusiones que se pueden extraer de este analisis son:

= Sin tener en cuenta el ruido, cuanto mas cerca se encuentra el movil al punto de
acceso WiF1i, menor es el valor absoluto de la intensidad RSSI. Por ejemplo, un

AP con un RSSI de -45dBm estd més préximo al usuario que otro con -90dBm.

= En un punto de acceso préximo al mévil, los datos siguen una distribucion

normal, produciéndose pocos outliers o elementos atipicos.
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= Debido a que la distribucién de datos obtenidos puede aproximarse o ajustar-
se mediante una ecuacion, es factible generar un simulador que represente la

intensidad RSSI recibida por un dispositivo mévil.

5.1.2. Datos RSSI de un punto de acceso lejano

El segundo anélisis ha consistido en el estudio de la senial RSSI recibida por el
teléfono mévil, de un AP concreto lejano. En este caso, se ha empleado el punto de
acceso denominado MOVISTAR_FAT71, un punto situado a 25 metros de distancia,
en otro piso diferente al del teléfono movil. Para este AP también se han registrado
1000 valores RSSI, si bien su intensidad ha sido inferior a la obtenida para NUBE,
debido a la distancia y a la existencia de muros. De forma similar al caso anterior, se
ha estimado una funcién de densidad de probabilidad, como se muestra en la Figura
b.4] en la que se agrupan el nimero de datos RSSI obtenidos para cada senal en una
clase del histograma. Para la generacion del mencionado histograma, se han creado
10 clases, de las cuales 2 se representan a la izquierda del grafico y muy alejadas del
centro al reunir valores atipicos, al salirse de los datos habituales para un AP alejado
segun los valores reflejados en la Tabla

Figura 5.4: Estimacion de la densidad RSSI (dBm) sobre MOVISTAR_FAT71 en una
localizacién concreta

El siguiente paso ha consistido en obtener la estimacion de densidad de RSSI sobre
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una funciéon de distribucién normal, generada automaticamente. Como en el caso
anterior, la obtencion de la distribucién normal permite simular el comportamiento de
la senial RSSI ante un tinico AP lejano y desde una misma posicién. Dicha distribucién
normal ha seguido la Expresion [5.3, con un valor medio calculado para las 1000
muestras de p = —86.63 dBm y una desviacion estandar de o = 2.07. La Figura
muestra la estimacion simulada de la densidad de probabilidad. Al igual que en
el caso anterior, se han generado distintos valores RSSI utilizando la distribucién
normal presentada. Comparada con la distribucién real, los datos se agrupan de una

manera mas uniforme respecto a la media.

1 e_%(z—(—smzx))?

e 2.07
I 2.07V27

Figura 5.5: Estimacion simulada de la densidad de probabilidad RSSI en una
localizacién concreta para un router lejano

Las conclusiones que se pueden extraer de este andlisis son:

» El comportamiento de un punto de acceso lejano también sigue una distribucion
normal, lo que permite simular su comportamiento. En funciéon de qué tipo de

AP se quiere simular, es necesario tener en cuenta la media y la desviacién

segtin Tabla [5.3]
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Punto de Acceso

RSSI media (dBm)

Calidad

Distribucién Normal Simulada

Préximo (3m) -49.35 100 % N(49.35, 2.33)
Media distancia (15m) -68 64 % N(68, 2.2)
Distante (25m) -86.63 27% N(86.63, 2.07)

Tabla 5.3: Interpretacion de los valores RSSI

= La dispersion entre los datos en un punto de acceso lejano es mayor que en
uno cercano, como se muestra en la Figura 5.0, donde las cajas se representan
entre el valor minimo y maximo registrados de senal RSSI, la linea gruesa de

cada caja representa la mediana de los datos, y los circulos alejados de la caja

representan valores atipicos.

Figura 5.6: Diagrama de cajas de la distribucién de los datos

5.1.3. Analisis de datos Kinect

De la misma manera que se ha realizado un anélisis de la senal RSSI recibida
por los teléfonos moéviles, en esta seccién se presenta el andlisis realizado sobre los
datos obtenidos de un sensor Kinect. El andlisis ha consistido en determinar las
fluctuaciones de la medicién de las coordenadas, de un punto del esqueleto devueltas

por el sensor Kinect, de una persona que se encontraba en una posicién fija de la
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sala. Este andlisis ha permitido comprobar la variabilidad de las muestras y ver si

dichas mediciones Kinect son estables en el tiempo.

Se han realizado 50 mediciones desde el mismo punto, las cuales se han almacena-
do en una tabla que incluye las tres coordenadas de posicion, del cuello del esqueleto,

generadas por la Kinect respecto al propio sensor (como se muestra en la Figura|5.7)).

Figura 5.7: Sistema de coordenadas, tomando el sensor Kinect como origen

Como en casos anteriores, para el estudio de la intensidad de la senal RSSI, se ha
procedido a obtener una estimacion de la densidad de probabilidad de las mediciones.
Para cada eje, se han agrupado las mediciones en distintas clases de un histograma,

como se puede ver en la Figura [5.8]

Los datos analizados muestran que las mediciones obtenidas oscilan entre + 3
centimetros, lo cual representa una variacion aceptable dentro de las necesidades del
sistema de posicionamiento desarrollado, donde los datos de dos esqueletos obtenidos
por dos sensores diferentes se consideraban el mismo si la distancia en el UCS era

inferior a 50 cm.

Se ha podido establecer que los datos obtenidos mediante el dispositivo Kinect
siguen una distribucién normal, donde se utiliza la Expresion [5.4] para el eje X, la
Expresion [5.5] para el eje Y, v la Expresion [5.6] para el eje Z.
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(a) Eje X (b) Eje Y

(c) Eje Z

Figura 5.8: Estimacion de la densidad de probabilidad de los 3 ejes Kinect

1 _;(1—04155)2
- e 2\ 0.004 5.4
Jxw 0.004v/27 (54)
1 -i(zpamy (5.5)

v = o0avas



o = ()’
N 0.006v27

Las Figura muestra las 3 distribuciones de probabilidad.

(a) Eje X (b) Eje Y

(c) Eje Z

Figura 5.9: Estimacion simulada de la densidad de probabilidad de los 3 ejes Kinect
en una posicién concreta

5.2. Experimentacion de posicionamiento con WPS

Para evaluar el posicionamiento de personas mediante WPS, se han realizado dos

experimentos: el primero ha consistido en determinar mediante WPS la habitacién
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donde se encontraba una persona con su teléfono mévil; el segundo ha consistido en
determinar, con ayuda del sensor Kinect, la celda virtual en la que se encontraba la
persona dentro de la habitaciéon. Estos experimentos han permitido evaluar el Modo

Basico de posicionamiento, explicado en la Seccion del capitulo anterior.

5.2.1. Determinacion de la habitacion donde se encuentra la

persona

En un escenario compuesto por 9 habitaciones, segin el esquema de la Figura
se ha realizado un experimento para detectar la habitacion en la que se encon-
traba una determinada persona. Para ello, se ha realizado un mapa fingerprint de

mediciones RSSI.

Figura 5.10: Esquema de entorno para detecciéon de habitacion

En total, se han tomado 525 mediciones, repartidas de manera uniforme entre
las distintas salas. Una persona se ha desplazado por distintos puntos de las habita-
ciones, utilizando una aplicacién mévil que le ha permitido introducir manualmente
el nimero de habitacion y obtener los valores RSSI. Cada vez que la persona ha
pulsado en el boton de Realizar escaneo, se han grabado las mediciones RSSI obte-

nidas y el nimero de habitacion en una base de datos, alojada en el propio teléfono.
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Una vez obtenidos los datos del mapa, se han generado 47 mediciones para probar el
posicionamiento, realizadas en distintos puntos de cada habitacién. Estas mediciones
se han obtenido utilizando la misma aplicacion.

La técnica utilizada calcula la distancia euclidea entre los valores RSSI obtenidos
en una posicién y los valores RSSI obtenidos en las distintas posiciones del mapa.
Se han probado dos métodos: busqueda de la posicion mas cercana entre todas las
almacenadas en el mapa, y comparativa de una medicién con los centroides de cada
sala. Ademas, en el caso de la comparativa con todas las posiciones del mapa, se ha
considerado el caso de APs con una intensidad de senal RSSI superior a un valor
dado (-88 dBm).

Los resultados obtenidos se pueden ver en la Figura |5.11, El mejor comporta-
miento se ha producido cuando se han considerado solo los AP, con una intensidad
de senal superior a -88dBm, y la deteccion se ha realizado buscando la medicién mas
cercana entre todas las almacenadas en el mapa fingerprint. El resultado indica que
se detecta correctamente la sala donde se encuentra el usuario en un 87.23 % de los
casos. De entre las distintas pruebas, el caso que ofrece peores resultados ha sido el
de la habitacién 9, ya que como se aprecia en la Figura la sala se distribuye a
lo largo de todo el escenario y sus senales RSSI pueden ser, en determinados puntos,
parecidas a las de otras habitaciones contiguas.

Cabe destacar que la utilizacion del centroide de la sala no ofrece resultados
satisfactorios, ya que debido a la forma de las habitaciones, es posible que un grupo
de senales se encuentre mas cerca del centroide de otra sala diferente. Para ubicar
al usuario de una forma mas precisa, el escenario se ha dividido en celdas como se

muestra en la siguiente seccion.
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Figura 5.11: Porcentaje de éxito en la deteccion de la habitaciéon donde se
encuentra el usuario



5.2.2. Determinacion de la celda donde se encuentra una

persona

Para evaluar el comportamiento de WPS fingerprinting dentro de una habitacion,
dividida en celdas, se ha utilizado el sensor Kinect para obtener la posicion de la
persona y compararla con la obtenida mediante WPS. Como se muestra en la Figura
el suelo se ha dividido en celdas virtuales que han agrupado los valores RSSI,
obtenidos cuando la persona se encontraba dentro de ellas. Se han creado 10x10
celdas de 0.37m de lado, que permiten ubicar a una persona sobre una celda concreta.

Durante el experimento, 8 APs han estado accesibles.

Figura 5.12: Divisiéon del suelo de la habitacion en celdas virtuales

En este experimento, como se muestra en la Figura [5.13] se ha desarrollado una
aplicacion que enviaba los valores de posicionamiento movil RSSI a un servidor web,
cada vez que el usuario pulsaba un botén de escaneo de datos. El servidor web ha
estado conectado al sensor Kinect, y cada vez que recibia datos RSSI, obtenia los
valores de posicionamiento devueltos por la Kinect, siendo estos valores la posicion

tridimensional del cuello de la persona.
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Figura 5.13: Esquema de aplicacién desarrollada para determinacién de la celda
donde se encontraba una persona

La habitacion donde se ha desarrollado el experimento tiene unas dimensiones de
4.7 x 4.3 metros. El campo de visién horizontal del sensor Kinect v2 es 70°, por lo
que, como se muestra en la Figura |[5.14] solo es capaz de detectar a las personas en
una seccion de la habitacién. Esta seccion tiene un tamano de 3.71 x 3.71 metros.
La persona bajo estudio, se ha movido por la habitacién, registrando los distintos
valores RSSI y RGB-D, y desplazandose desde puntos cercanos a la Kinect hasta los
puntos mas alejados del sensor en la habitaciéon. A continuacién, se han obtenido los
valores maximos y minimos de cada coordenada del cuello.

Para el anélisis de datos, se han utilizado las mediciones de un tnico esqueleto.
De las tres coordenadas calculadas por la camara RGB-D, se ha prescindido de y,
que corresponde a la altura del cuello respecto a la Kinect. x y z representan las
coordenadas en el plano horizontal X Z.

Durante una primera fase del experimento, se han grabado las mediciones corres-
pondientes a los valores RSSI en una tabla, como se muestra a modo de ejemplo en
la Tabla y las mediciones correspondientes a las lecturas Kinect en otra, como
se puede ver en la Tabla [5.5] Las dos tablas se cruzan por el niimero de medicién,

que se crea cada vez que el usuario ha pulsado en el boton de escaneo.
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Figura 5.14: Esquema de la habitacién donde se han realizado los experimentos

Medicién BSSID SSID Valor RSSI (dBm) Fecha Hora
1 dc:53:7¢:25:2¢:36 NUBE -49 12/05/2015 | 12:35:37
1 02:53:7¢:25:2¢:37 | _AUTO_ONOWIFi -49 12/05/2015 | 12:35:37
1 3e:d9:54:28:4£:53 | JAZZTEL_AF89 -69 12/05/2015 | 12:35:37
1 8c:0c:a3:35:6b:19 | MOVISTAR_6B19 -85 12/05/2015 | 12:35:37
2 dc:53:7¢:25:2¢:36 NUBE -45 12/05/2015 | 12:35:41
2 02:53:7¢:25:2¢:37 | _AUTO_ONOWiFi -45 12/05/2015 | 12:35:41
2 3e:d9:54:28:4f:53 | JAZZTEL_AF89 -64 12/05/2015 | 12:35:41
2 8c:0c:a3:35:6b:19 | MOVISTAR_6B19 -84 12/05/2015 | 12:35:41

Tabla 5.4: Ejemplo de mediciones de registros RSSI

Medicién X Y Z
1 0.102 | 0.008 | 1.138
2 0.098 | 0.003 | 1.160

Tabla 5.5: Ejemplo de mediciones de registros Kinect (en metros)

A partir de los valores maximos y minimos de x y z, se ha creado una matriz de
posicionamiento dividida en 10x10 celdas (ver Figura [5.13). En cada celda se han

grabado las distintas mediciones RSSI obtenidas por el dispositivo movil, de acuerdo
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al nimero de celda calculado a partir de las coordenadas devueltas por el sensor

Kinect, segtin la Expresién , donde E(x) representa la funcién parte entera.

Cx = E(10 - X-minx
o g 57
Cz = E(10- 52 %0%)

De todas las mediciones RSSI que se han obtenido dentro de cada celda, se ha
calculado el centroide para cada grupo de valores RSSI devueltos por cada AP. Cada
celda tiene, por lo tanto, un conjunto de valores RSSI asociados correspondientes a
cada AP, como se muestra en la Tabla para la celda C, =4, C, = 5.

Gy | C BSSID SSID Centroide RSSI (dBm)
4 | 5 | de:53:7c:25:2¢:36 NUBE -49
4 5 | 02:53:7¢:25:2¢:37 | _AUTO_ONOWiFi -49
4 | 5 | 3e:d9:54:28:4f:53 | JAZZTEL_AF89 -69
4 | 5 | 8c:0c:a3:35:6b:19 | MOVISTAR_6B19 -85
4 | 5 | e0:91:53:5f:1e:85 WLAN_95 -83
4 | 5 | 9¢:80:df:b9:3a:b7 JUAN -86
4 | 5 | 50:7e:5d:43:15:ca Orangel5C8 -85

Tabla 5.6: Centroides RSSI para una celda

Durante una segunda fase del experimento, el teléfono movil ha obtenido las
mediciones RSSI y se ha buscado la celda en la que debia encontrarse segin la base
de datos. Para ello, se ha calculado el error de posicionamiento como la distancia
euclidea entre los vectores RSSI de la nueva medicién y del centroide de cada celda,
segin la Expresién [5.8, donde rssi, representa la seial recibida de un AP p, y
rssip c, c, representa el centroide, previamente calculado de la senal recibida de un

AP p para la celda C,,C,. La celda estimada es en la que se produce menor error.

1
total_APs

Z (rssi, — rssip,cmcz)z (5.8)

pEAPs

67’7’07’Cm’02 =

Los datos obtenidos a partir del sensor Kinect han permitido obtener la celda

RGB-D donde se encontraba la persona, y compararla con la celda obtenida mediante
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WPS. Se ha calculado el error producido entre la obtencién de la celda WPS y
la celda RGB-D, de acuerdo al sensor Kinect. La Tabla recoge las pruebas de
localizacion, donde los resultados obtenidos mediante posicionamiento fingerprinting
no ofrecen resultados precisos a priori, de acuerdo a las celdas obtenidas por RGB-D.
En la Figura [5.15|se muestran, para cada posicién considerada, flechas desde la celda
obtenida por WPS hasta la celda RGB-D. Cada flecha tiene un indicador, referente
al nimero de posicionamiento considerado, y un color distinto en funcién del error

entre las dos tecnologias.

Posicionamiento Celda WPS Celda RGB-D Error (metros)
(mediante fingerprinting) | (mediante Kinect)
Posicionamiento 1 C(6,2) C(4,5) 1.33
Posicionamiento 2 C(5,1) C(8,9) 3.16
Posicionamiento 3 C(3,5) C(4,1) 1.53
Posicionamiento 4 C(9,5) C(5,1) 2.09
Posicionamiento 5 C(9,5) C(5,1) 2.09
Posicionamiento 6 C(10,10) C(7,7) 1.57
Posicionamiento 7 C(2,5) C(9,10) 3.18
Posicionamiento 8 C(2,5) C(5,1) 1.85
Posicionamiento 9 C(3,3) C(3,3) 0.00
Posicionamiento 10 C(4,2) C(5,1) 0.52

Tabla 5.7: Posiciones mediante fingerprinting

Figura 5.15: Diferencia entre posicionamiento WPS y RGB-D
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Como conclusién al andlisis de datos Kinect y RSSI, hay que mencionar que los
datos Kinect tienen menor variabilidad que los datos RSSI, en los cuales se presentan
algunos valores atipicos. Ademas, el posicionamiento WiFi mediante fingerprinting
no ofrece resultados precisos, como se muestra en la Tabla [5.7] ya que una persona
puede ser detectada incluso en otra habitacién distinta de la que se encuentra. Los
sensores RGB-D permiten mejorar el posicionamiento WiFi, como se muestra en el

siguiente apartado.

5.3. Experimentos de posicionamiento WPS con
RGB-D en una sala

Con el objetivo de evaluar la combinaciéon de WPS con RGB-D, se han llevado
a cabo varios experimentos en la habitacion presentada en el apartado anterior, una
habitacién de 4.7 x 4.3 metros, donde 8 APs fueron posicionados en distintas ubica-
ciones del edificio (ver Figura [5.14). A diferencia del caso anterior, varios usuarios

han participado en el proceso utilizando teléfonos moviles.

Figura 5.16: Sensor Kinect montado en una plataforma de madera

Adicionalmente, en estos experimentos se ha empleado un sensor RGB-D de tipo

Kinect v2. Como en el caso anterior, el campo de visién horizontal de este sensor
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RGB-D es 70°, por lo que, solo es capaz de detectar a las personas en una seccién
de 3.71 x 3.71 metros. Como se indica en la siguiente seccién (Seccién , para
cubrir una habitacion completa se necesitan dos o més sensores RGB-D. Los sensores
utilizados en los experimentos se han montado en tripodes, sobre plataformas de
madera, como se observa en la Figura |5.16,

Durante la etapa de aprendizaje, un usuario ha generado el mapa fingerprint y
la correspondencia con los esqueletos. El usuario se ha movido alrededor de la sala
para producir 1000 mediciones diferentes.

Al final de la etapa de aprendizaje, el mapa se ha dividido en 25 celdas (5 x 5
celdas cuadradas de 0.74 metros de lado) y se han calculado los centroides RSSI para
cada celda, donde los escaneos RSSI se han agrupado de acuerdo a la distancia entre
su esqueleto asociado original y el centro de cada celda.

En este experimento se han considerado dos modos de funcionamiento del sis-
tema, durante la etapa de posicionamiento, como se ha explicado en la Seccién 4.1
del capitulo anterior: un Modo Mejorado sin Trayectoria, donde no se considera la
trayectoria que las personas han seguido por la habitacién; y un Modo Mejorado con
Trayectoria, donde se consideran las trayectorias WPS y RGB-D, como se muestra

en la Figura [5.17]

Figura 5.17: Trayectorias en la habitaciéon donde se han realizado los experimentos
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Para probar el sistema, se han realizado 250 pruebas, considerando 2 y 3 usua-
rios en la habitacion, en diferentes experimentos. Un usuario ha grabado distintas
trayectorias, como se muestra en la Figura [5.18] moviéndose por la habitacion y
almacenando los datos WPS y RGB-D para cada una de las trayectorias. Posterior-
mente, se han combinado las trayectorias en grupos de 2 6 3 de cara a simular una
situacién con 2 y 3 usuarios respectivamente. Cuando no se utilizan las trayectorias
de los usuarios, en el Modo Mejorado sin Trayectoria, los resultados muestran que
se detectan correctamente dos usuarios en el 73% de los casos, y tres en el 46 %
de los casos, representando dicho porcentaje el emparejamiento correcto entre rutas
WPS y RGB-D. Cabe destacar que la mayoria de los errores se producen cuando
los usuarios estan en la misma celda. Cuando se tienen en cuenta las trayectorias de
los usuarios, en el Modo Mejorado con Trayectoria, los resultados mejoran conside-
rablemente, como se muestra en la Tabla [5.8] Para el caso en el que se utilizan las

trayectorias de los usuarios se han considerado mediciones en 4 time stamps.

Figura 5.18: Algunas de las trayectorias seguidas por los usuarios

84

Uso de Exitos Exitos
trayectoria | (2 usuarios) | (3 usuarios)
No 73 % 46 %

Si 89% 1%

Tabla 5.8: Resultados de experimento WPS con RGB-D




Los resultados muestran que, el mejor rendimiento se obtiene cuando los usuarios
estan en diferentes celdas. Cuando el niimero de usuarios aumenta, el rendimiento
es menor porque hay més trayectorias de esqueleto para cada trayectoria de WPS,
dentro de un espacio pequeno (4.7 m x 4.3 m). A diferencia del caso anterior, se han
utilizado celdas de mayor tamano para reducir el error de posicionamiento mediante

WPS ya que, como se vio anteriormente, era alto para celdas de 0.37 metros de lado.

5.4. Experimentacion de posicionamiento WPS con

RGB-D en entornos complejos

Para los experimentos en entornos complejos también se han utilizado sensores
Kinect v2. Los experimentos se han llevado a cabo en una oficina de 80m?, con 8
habitaciones y un pasillo central, donde 20 camaras RGB-D, Kinect v2, han sido
desplegadas cubriendo todos los puntos accesibles del espacio (ver Figura donde
las cdmaras son representadas con circulos etiquetados). Los experimentos se han
desarrollado teniendo en cuenta los ejes X e Y ya que todas las salas estan situadas
en el mismo piso. Como se indica posteriormente en la Subseccién [5.4.1], este des-
pliegue se ha realizado de manera simulada. De esta forma, a partir de 2 sensores
RGB-D disponibles que se han movido entre las distintas habitaciones, se han simu-
lado 20 sensores en los experimentos. Ademas, la transformacién de las coordenadas

devueltas por la Kinect al UCS se lleva a cabo a través de las técnicas presentadas
en la Subseccién (.42

En cuanto al sistema de posicionamiento inaldmbrico, hay que indicar que los
usuarios han utilizado smartphones Lenovo A936, con sistema operativo Android 4.4
Kitkat. Se han instalado varios routers de diferentes tipos: Conceptronic C54BRS4,
SMCT7908A, Linksys WRT54G, etc. Todos estos routers se pueden encontrar habi-
tualmente en instalaciones domésticas o profesionales. Un servidor Apache Tomcat
8.0.27 se ha instalado en el servidor central y en los servidores conectados a cada
sensor RGB-D.
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Figura 5.19: Plano de la oficina donde se han realizado los experimentos

Los teléfonos de los usuarios han establecido una conexién a la red WiFi local,
y aunque todos los experimentos se han llevado a cabo en dicha red, la conexién
entre los smartphones y el servidor central puede realizarse también por medio de
la red de telefonia mévil (3G, 4G, etc.). Los teléfonos han obtenido las intensidades
RSSI de cada AP sin necesidad de estar conectados a una red, pero han necesitado
una conexion de datos para comunicarse con el servidor central. Una vez obtenidos
los datos RSSI, estos se han enviado de forma sincronizada al servidor web central,
a través del protocolo SOAP [I17] y utilizando la red local. Al mismo tiempo, este
servidor central ha iniciado 20 hilos de ejecucion diferentes, uno por cada sensor
RGB-D, como se muestra en la Figura [5.20] cada uno de los cuales ha llamado a
un servicio web diferente para obtener los esqueletos. Estos servicios web han sido
alojados en los servidores respectivos conectados a cada Kinect asociada. Cuando
estos hilos han terminado, la informacion completa se ha guardado y procesado.
La utilizacion de los hilos de ejecuciéon permite realizar en paralelo el proceso de

obtencién de todos los esqueletos en todos los sensores RGB-D.
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Figura 5.20: Diagrama de secuencia del sistema

Para llevar a cabo el experimento, se ha desarrollado una aplicacion Android, con
los modos de aprendizaje y de ejecucion, que rastrea la posicion del usuario mediante
WPS y el IPS desarrollado (ver Figura . Durante el modo de aprendizaje, la
aplicacion envia datos RSSI al servidor central, para generar el mapa. Durante el mo-
do de ejecucion, la aplicacién envia datos RSSI al servidor y recibe datos de posicién
que muestra en pantalla. En pantalla muestra la celda WPS y la posicion RGB-D,
que el sistema de posicionamiento ha obtenido para el usuario, junto con los célculos

de la distancia euclidea sincronizada y el nimero de time stamps considerados.

El rendimiento del sistema ha sido evaluado por un grupo de hasta 20 usuarios que
han sido rastreados simultaneamente en los experimentos, los cuales han recorrido
mas de 50 trayectorias diferentes. Como se ilustra, a modo de ejemplo, en la Figura
[5.22] se han grabado diez marcas de tiempo para cada trayectoria, con un intervalo

de 2 segundos entre mediciones consecutivas.
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Figura 5.21: Captura de la aplicacion desarrollada para dispositivos Android

Figura 5.22: Algunas de las trayectorias seguidas por los usuarios

La sincronizacién entre los teléfonos y el servidor central se ha realizado con un
servicio externo de sincronizacién de tiempo (time.nist.gov), mediante el protocolo
de tiempo de red, Network Time Protocol (NTP). Se han considerado intervalos de
2 segundos entre los time stamps para obtener las mediciones y esqueletos RSSI.
Cada servidor conectado a una Kinect se sincroniza con el servidor central mediante
un servicio interno de sincronizacion de tiempo. El servidor central actiia como con-
trolador de dominio y representa la fuente de tiempo autoritativa para el resto de

equipos de la subred interna.
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Con el fin de evaluar el sistema para varios usuarios, se han registrado diver-
sas trayectorias y se han combinado para completar, mas de un millén de posibles
situaciones aleatorias por ntimero de usuarios.

Los siguientes apartados muestran las distintas herramientas o métodos que se
han utilizado durante los experimentos de posicionamiento en entornos complejos,
presentando: el despliegue simulado de sensores (Subseccién, la transformacién
de las coordenadas de cada sensor al UCS (Subseccién [5.4.2), el cdlculo de la distan-

cia euclidea sincronizada (Subseccién [5.4.3)) y, finalmente, los resultados obtenidos

(Subseccién [5.4.4)).

5.4.1. Despliegue simulado de sensores y trayectorias

Para la realizacion de los experimentos se ha contado con dos sensores RGB-
D. Por este motivo, se han tenido que ir moviendo de habitacién en habitacién
hasta completar el despliegue de 20 camaras. En cada habitacion se han grabado
previamente los valores RSSI y las posiciones Kinect para generar el mapa fingerprint
de las senales WiFi, asi como un conjunto de trayectorias posibles. En la Figura
[5.23] se pueden ver las trayectorias generadas en cada habitacién, donde cada punto
corresponde a una marca de tiempo donde se ha efectuado la medicién. Esto es
posible ya que, las mediciones han registrado los datos cuando el usuario presionaba
un botén de la aplicacién moévil. Posteriormente, las trayectorias se han combinado
para generar trayectorias con al menos 10 marcas de tiempo, ya que en el experimento
se consideran trayectorias con 10 time stamps.

La Tabla[5.9 muestra las distintas combinaciones de trayectorias individuales que
se han realizado. Las trayectorias estan compuestas de las mediciones de los sensores
Kinect y de los valores WPS, los cuales sirven para la realizacién de las posteriores
evaluaciones. Cuando en la trayectoria se muestra un niimero entre paréntesis, por
ejemplo F(2)(3), quiere decir que se seleccionan las mediciones 2 y 3 de la trayectoria
referida, para generar la nueva. Asi, en el caso D — F(2)(3) — Inv(F'), se indica que
la nueva trayectoria estara formada por 6 time stamps de D, 2 time stamps de E
(el 2 y el 3) y, finalmente, 2 time stamps de F' invertida. Como la trayectoria F' se
ha generado en sentido inverso (ver la flecha de F'), serd necesario invertir el orden

de los time stamps y seleccionar las 2 primeras mediciones para completar 10 time
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stamps en total. La funcién Inv(x) refleja la inversién de la trayectoria.

Figura 5.23: Trayectorias generadas durante la simulacion de los experimentos

C—FE

Inv(E) — Inv(C)

C — E(1) — Inv(A)

A— E(1) = Inv(C)

A— E — Inv(G

G — Inv(E) — Inv(A)

K —F— Inv(E

I — F — Inv(E)

)
E — Inv(F) — Inv(I)

)
E — Inv(F) — Inv(K)
J—= F — Inv(E)

E — Inv(F) — Inv(J)

E — Inv(F) — Inv(H)

H — F — Inv(E)
A— E — Inv(F)

B — E — Inv(F) — Inv(H)

L— H— F — Inv(E)

D — E(2)(3) = Inv(F)

B — E(1)(2) — Inv(D)

(
F — Inv(E) — Inv(A)
(

L—H— F(1) = Inv(K)

L— H— F(1)— Inv(J)

I — F(1) = Inv(H)

H— F — E3) — Inv(G)

F — E(3)(2) = Inv(D)

G — Inv(E) — Inv(C)

C — E — Inv(G)

C — E(1)(2) — Inv(D)

D — E(2)(1) — Inv(C)

B — E(1) — Inv(C)

C — E(1) — Inv(B)

B — E(1) = Inv(A) - A

A— E(1) — Inu(B) — B

A4)(5) - E—Inv(F) —- H(5)(4) | B— E — Inv(E) — Inv(B) K — Inv(J)
J = Inv(K) A— E — Inv(E) — Inv(A) D — E(2)(1) = Inv(A)
C — Inv(C) D — Inv(D) A — Inv(A)
H — Inv(H) G— EQB)—= Inv(F) = Inv(K) | G — E3) = Inv(F) — Inv(H)
G — E(3) = Inv(F) — Inv(J) C — Inv(C) D — Inv(D)
A — Inv(A) H — Inv(H)

Tabla 5.9: Composicion de las distintas trayectorias

A partir de las 50 trayectorias generadas, es posible realizar experimentos com-

binandolas de distintas maneras. Asi, por ejemplo, para evaluar el posicionamiento
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de dos usuarios, se combinan y evalian aleatoriamente una trayectoria WPS, con
sus datos RGB-D, con otra distinta, con sus datos WPS y RGB-D, para ver si los
resultados del sistema emparejan correctamente la trayectoria WPS con su trayecto-
ria RGB-D. Esto es posible ya que al grabar manualmente los time stamps, se tiene
asociada cada medicion WPS con su esqueleto.

Si hay un conjunto de n elementos distintos, y se quiere calcular todos los posibles
subconjuntos de dicho conjunto que tengan m elementos, sin importar el orden de
dichos m elementos, se dice que hay C' combinaciones de n elementos tomados de m
en m (o bien nimero combinatorio n sobre m). La Expresion [5.9| muestra el cdlculo

del nimero combinatorio n sobre m.

o ( " ) = .

En el caso de combinaciones de 2 usuarios sobre las 50 trayectorias distintas,
el numero total de posibilidades es de 1,225. Cuando 10 usuarios se encuentran en
el entorno bajo estudio, se obtiene un numero combinatorio de 50 sobre 10, que
resulta en 1.02 - 10'° posibilidades. Finalmente, cuando 20 usuarios se encuentran
simultaneamente, se obtiene un nimero combinatorio de 50 sobre 20, que resulta
en 4.71 - 10'3 posibilidades. En los experimentos se han evaluado situaciones hasta
con 20 usuarios en el entorno bajo estudio. Como se puede apreciar en todos los
casos, el nimero de combinaciones es muy alto, por lo que se ha establecido un
limite de calculo de 1 millon de combinaciones, para lo cual ha sido necesario un dia
de computo para obtener todos los resultados. Las combinaciones utilizadas se han

generado de manera aleatoria y sin repeticiones.

5.4.2. Ubicacion de los sensores en el UCS

Cada sensor RGB-D tiene una pose diferente (posicién y orientacién) con respecto
al UCS. Como se ha mencionado anteriormente, en todos los experimentos realizados
con camaras RGB-D se han utilizado sensores de tipo Kinect v2, los cuales tienen
un angulo limitado de trabajo de 70°. Para obtener un maximo rango de trabajo de

varios sensores en una sala, se han orientado los sensores de manera que cubran toda

91



la superficie, como se muestra en la Figura [5.24].

Figura 5.24: Ubicacién de los sensores y rango de trabajo dentro de una habitacion

En la Figura[5.25] los valores Xpos, Yros representan la posicién del sensor res-
pecto de la esquina. Kinect v2 tiene 25 cm de ancho. Una matriz de rotacién permite
girar las coordenadas obtenidas por el sensor RGB-D respecto al UCS, rotando el
angulo w en el sentido de las agujas del reloj. El angulo w se calcula a partir de ¢,
obtenido en la Ecuacién [5.10f Ambos dngulos pertenecen a un tridngulo, con otro

angulo de 90°, por lo que el valor de w es el mostrado en la Ecuacion [5.11]

: XPOS>
= 5.10
€ = arcsin ( 55 (5.10)
X
w=90° — e =90° — arcsin ( ggs) (5.11)

La matriz de rotacion general en dos dimensiones viene determinada por la Ex-

presién [5.12| El angulo de giro que considera es en contra de las agujas del reloj.

cos . —sinp
R(u) = [ . ] (5.12)
sinj  cosp
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Figura 5.25: Transformacién mediante matriz de rotacion y traslacion de las
coordenadas al UCS

El vector de traslacion, respecto al origen de coordenadas de la sala, viene deter-

minado por T'(Cx, Cy), cuyas coordenadas se calculan segin la Ecuacion [5.13]

Cy = Yros
{ xT e (5.13)

X
Cy = 13203

Aplicando primero la rotacién, segin las agujas del reloj, y después la traslacion,

se obtienen las coordenadas del sensor respecto a la sala, segin la Expresién [5.14]

Cx

Y

(5.14)

;zGB_D] _ [cos(—w) —sin (~w)

sin (—w)  cos (—w)

XgraB-D }

ZRGB-D

/
YRGBfD

Utilizando la Ecuacién [5.15]se pueden obtener las expresiones finales que transfor-
man las coordenadas obtenidas, por el sensor, en coordenadas del UCS (ver Expresion
5.16|), donde XcornEr € YoornEr representan el desplazamiento de la esquina don-

de se encuentra el sensor respecto al UCS. Como los sensores devuelven los valores
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en la misma unidad que se utiliza en el UCS, es decir metros, no es necesario realizar

un escalado. La Tabla [5.10] muestra los valores de posicién de los sensores Kinect

en la sala, Xpog e Ypos, asi como la distancia de la esquina donde se encuentra el

sensor respecto al UCS, y los valores del vector de traslacion, Cx y Cy-.

!
Xves = Xcorner + Xpap_bD

/ (5.15)
Yvos = Ycorner + Y re-D
Xyes | | cos(—w) —sin(—w) XraB-D
YUCS Sin(—w) COS(—C«)) ZRGB—D
(5.16)
N Cx XCORNER
Cy YcornER |

Sensor  Distancia  Distancia  Desplazamiento Desplazamiento Cx  Cy

RGB-D  Xcorner  YCORNER Xpos Yros
A 0.00 6.10 0.21 0.14 0.07 0.10
B 3.60 9.10 -0.22 -0.13 0.06 0.11
C 3.60 7.10 0.13 0.21 0.06 0.11
D 5.10 9.10 -0.13 -0.21 0.06 0.11
E 3.60 7.10 0.13 -0.21 0.07 0.11
F 6.10 7.10 -0.13 -0.21 0.07 0.11
G 6.10 5.70 0.13 0.21 0.07 0.11
H 8.30 9.10 -0.14 -0.21 0.07 0.10
I 1.70 6.10 -0.13 -0.21 0.06 0.11
J 0.00 3.90 0.13 0.21 0.06 0.11
K 1.70 4.70 0.14 0.21 0.07 0.10
L 5.00 5.70 -0.14 -0.21 0.07 0.10
M 5.00 4.70 0.14 0.21 0.07 0.10
N 8.30 5.70 -0.14 -0.21 0.07 0.10
O 0.00 3.90 0.21 -0.14 0.07 0.10
P 2.60 0.00 -0.21 0.14 0.07 0.10
Q 4.90 4.70 -0.13 -0.21 0.07 0.11
R 2.60 0.00 0.13 0.21 0.07 0.11
S 4.90 0.00 0.14 0.21 0.07 0.10
T 9.20 0.00 -0.14 0.21 0.07 0.10

Tabla 5.10: Tabla de pardmetros de emplazamiento de los sensores Kinect (en
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5.4.3. Calculo de la distancia euclidea sincronizada

Como se muestra en la Seccién del Capitulo [4] diferentes usuarios tienen
sus rutas correspondientes de WPS, P;(t), y RGB-D, Pj/» (t), para varios time stamps.
Aunque inicialmente no es posible discernir qué trayectoria de RGB-D corresponde
a cada trayectoria WPS, este emparejamiento de trayectorias se obtiene buscando la
menor distancia euclidea sincronizada, que es la suma de las distancias entre pares

de puntos, en time stamps idénticos.

La Expresion [5.17 correspondiente a la distancia euclidea sincronizada [106], se
ha resuelto mediante programacion lineal con el Algoritmo Aditivo de Balas [108].
En estos experimentos ha habido hasta 20 usuarios (n=20), y se han utilizado los
diez 1ltimos time stamps consecutivos para cada célculo de posicién (m=10). Para
la resolucién del problema, se han considerado las restricciones mostradas en la

Expresion [5.18|

s1 - 2 dg(Pi(t), Pi(t)) + ... + 81 - z dp(Pi(t), B, (t)+
min (5.17)
s 2 dp(Pa(t), Pi(t)) + ... + Sun - z dp(P.(t), P,(t))
S11 c (0, 1)
S1in & (O, 1)
n1 € (0,1
restricciones sm € (0, 1) (5.18)
Snn € (0,1)
S11 + S12 + ... + 81, = 1
Sp1 F S+ ... F S =1

Las distancias euclideas son valores fijos, calculados como la distancia entre las
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coordenadas del cuello del esqueleto obtenido por la Kinect, en el UCS, y el centroide
de la celda WPS donde el usuario ha sido detectado de acuerdo con el posiciona-
miento WPS. En la Expresion [5.19 se muestra el calculo de la distancia, donde las
coordenadas del cuello de un usuario 7 en un time stamp t estan determinadas por
(xvesi(t), yuesi(t)), mientras que las coordenadas del centroide de la celda WPS,

donde el usuario j ha sido detectado, estan determinadas por (zwps,;(t), ywpsj(t)).

/

de(Pi(t), P)(1) =\ (zvesi(t) — awps; (D) + (yoesa(t) — ywrsy (1) (5.19)

A su vez, la celda WPS se obtiene calculando las distancias euclideas entre los
valores RSSI, obtenidos por el teléfono moévil, y los vectores RSSI almacenados en el
mapa fingerprint. Durante la etapa de aprendizaje, el mapa se reduce para obtener un
vector RSSI por celda. De esta manera, un vector RSSI esta asociado al centroide de

la celda y el sistema funciona mas rapido durante la etapa normal de posicionamiento.

5.4.4. Resultados

Los experimentos de posicionamiento WPS con RGB-D, en entornos complejos,
se han llevado a cabo considerando 10 time stamps consecutivos (separados entre
si 2 segundos). Como se muestra en la Tabla , los experimentos con un menor
nimero de time stamps no ofrecen buenos resultados para la comparacion entre
trayectorias RGB-D y WPS, especialmente cuando el niimero de usuarios aumenta.
Un experimento es calificado de exitoso, cuando todos los usuarios considerados han
sido emparejados correctamente entre WPS y RGB-D, devolviendo su posicién segin

el sensor Kinect.

Cuantos mas time stamps son considerados en la trayectoria, mejores son los
resultados obtenidos. El sistema es capaz de localizar e identificar con precision
hasta 10 usuarios en un 95% de los casos, y hasta 15 usuarios en un 95% de las

situaciones.
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Time stamps
Usuarios 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
2 82.24 | 85.55 | 90.37 | 92.98 95.10 95.96 | 97.80 | 98.24 | 99.59 | 99.84
3 56.53 | 60.95 | 72.87 | 80.44 | 86.30 | 83.12 | 94.36 | 95.06 | 98.74 | 99.62
4 30.89 | 38.59 | 52.85 | 64.81 | 73.03 | 77.52 | 87.92 | 90.22 | 97.54 | 99.08
5 15.04 | 20.20 | 32.35 | 49.21 | 59.31 | 65.39 | 80.72 | 84.72 | 96.00 | 97.96
6 5.32 8.12 17.14 | 34.11 | 45.45 | 53.87 | 73.07 | 77.44 | 94.14 | 97.84
7 3.64 6.20 | 14.66 | 31.13 | 44.89 | 53.17 | 72.01 | 75.04 | 93.70 | 97.32
8 0.94 2.04 5.64 | 1888 | 31.79 | 39.73 | 61.55 | 65.75 | 91.04 | 95.98
9 0.50 1.06 2.86 | 13.64 | 24.86 | 32.81 | 57.69 | 61.61 | 89.48 | 95.04
10 0.50 1.02 2.98 | 13.22 | 25.59 | 33.55 | 56.87 | 60.69 | 88.96 | 94.64
11 0.18 0.34 1.92 10.04 | 23.84 | 30.77 | 54.21 | 55.47 | 87.32 | 93.48
12 0.14 0.16 1.28 8.42 | 20.84 | 27.69 | 52.11 | 52.73 | 86.06 | 92.50
13 0.04 0.14 0.48 6.34 | 17.38 | 23.20 | 48.17 | 48.35 | 85.22 | 91.20
14 0.00 0.08 0.30 4.70 | 1546 | 21.62 | 45.05 | 44.03 | 83.20 | 90.08
15 0.00 0.04 0.14 2.88 | 11.30 | 17.36 | 40.01 | 37.41 | 81.00 | 87.74
16 0.00 0.00 0.04 1.40 7.10 | 12.04 | 32.89 | 3241 | 77.42 | 87.40
17 0.00 0.00 0.00 0.66 3.82 7.28 | 26.83 | 25.93 | 73.55 | 84.36
18 0.00 0.00 0.00 0.54 2.86 5.36 | 22.38 | 22.56 | 71.45 | 82.74
19 0.00 0.00 0.02 0.10 2.22 430 | 21.42 | 20.00 | 68.91 | 81.18
20 0.00 0.00 0.00 0.10 0.52 1.80 | 12.98 | 13.72 | 63.75 | 78.00

Tabla 5.11: Porcentaje de éxito en funcién del nimero de usuarios y time stamps

En cuanto al error cometido en el posicionamiento, varios autores [211, 49, 50] se

refieren a este valor como la distancia entre la posicién obtenida del usuario y la real.

Considerando un error de posicionamiento de 0.2m, para usuarios satisfactoriamente

localizados (como se ha visto anteriormente, la Kinect ofrece un error de 0.03m), y

2.0m para el resto (error con WPS), se puede calcular un error medio, mostrado en

la Tabla 512

Nimero de usuarios 1 5 10 15 20
1 time stamp 0.2 | 1.73 | 1.99 | 2.00 | 2.00
2 time stamps 0.2 | 1.64 | 1.98 | 2.00 | 2.00
3 time stamps 0.2 | 1.42 | 1.95 | 2.00 | 2.00
4 time stamps 0.2 | 1.11 | 1.76 | 1.95 | 2.00
5 time stamps 0.2 1093 | 1.54|1.80 | 1.99
6 time stamps 0.2 082 1.40 | 1.69 | 1.97
T time stamps 0.2 1055|098 | 128 | 1.77
8 time stamps 0.2 047 091 | 1.33 | 1.75
9 time stamps 0.2 | 0.27 | 0.40 | 0.54 | 0.85
10 time stamps 0.2 10.23 | 0.29 | 0.42 | 0.59

Tabla 5.12: Error de distancia medio (metros) para diferente niimero de usuarios y
time stamps
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Algoritmo de emparejamiento extendido

Cuando el niimero de personas detectado por las camaras RGB-D no es igual al
numero de usuarios detectados por WPS, es necesario aplicar el Algoritmo de em-
parejamiento extendido. Este algoritmo permite obtener el emparejamiento éptimo
de rutas WPS con RGB-D para aquellos usuarios detectados mediante ambas tecno-
logias. El resto de usuarios son posicionados de acuerdo a la ubicacién devuelta por
el método que los detecta, WPS o RGB-D.

En los experimentos llevados a cabo, se muestra en la Tabla [5.13] el éxito al
emparejar correctamente las rutas WPS con las RGB-D. Para este experimento,

se han utilizado rutas con 10 time stamps, y se ha variado el nimero de usuarios

detectados por WPS y RGB-D entre 6 y 20.

RGB-D
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
WPS
6 97.84 94.76 | 93.00 | 91.00 | 89.12 | 85.94 | 83.42 | 81.70 | 79.08 | 78.26 | 74.95 | 72.43 | 71.87 | 69.61 | 67.43
7 94.50 97.32 | 94.30 | 91.50 | 88.64 | 86.38 | 83.96 | 81.24 | 78.90 | 76.84 | 73.69 | 72.23 | 69.99 | 68.09 | 65.01
8 91.72  93.66 | 95.98 | 93.34 | 90.62 | 86.82 | 83.90 | 80.82 | 76.84 | 74.05 | 72.99 | 70.03 | 67.41 | 65.95 | 61.01
9 89.36  90.42 | 92.92 | 95.04 | 91.78 | 88.68 | 85.60 | 81.06 | 78.28 | 75.08 | 72.13 | 68.61 | 65.45 | 62.93 | 61.83
10 86.80 | 86.66 | 87.62 | 90.34 | 94.64 | 90.50 | 85.44 | 82.26 | 78.72 | 75.88 | 72.39 | 68.31 | 65.23 | 62.35 | 60.65
11 84.56 | 85.06 | 84.68 | 86.98 | 89.70 | 93.48 | 88.56 | 83.62 | 80.48 | 76.20 | 73.35 | 69.33 | 67.37 | 63.59 | 62.25
12 81.58 | 81.70 | 81.58 | 83.64 | 84.72 | 87.88 | 92.50 | 88.30 | 82.96 | 78.82 | 74.85 | 71.61 | 68.69 | 65.43 | 60.79
13 79.20 | 79.40 | 79.56 | 79.66 | 81.14 | 83.44 | 85.94 | 91.20 | 86.10 | 80.46 | 77.48 | 73.29 | 69.57 | 66.07 | 62.91
14 76.74 | 77.18 | 75.08 | 75.00 | 77.76 | 77.98 | 80.88 | 84.82 90.08 | 85.42 | 80.44 | 75.00 | 70.77 | 67.53 | 61.87
15 75.12 | 75.20 | 73.33 | 72.89 | 72.59 | 75.04 | 75.68 | 78.86 | 83.98 | 87.74 | 82.32 | 77.56 | 73.33 | 68.13 | 62.99
16 75.60 | 72.87 | 70.67 | 70.17 | 69.45 | 70.99 | 71.61 | 73.79 | 76.84 | 81.36 | 87.40 | 80.66 | 75.78 | 69.81 | 65.65
17 73.39 | 71.79 | 68.17 | 66.83 | 66.49 | 66.65 | 66.73 | 67.91 | 71.49 | 75.86 | 79.78 | 84.36 | 78.82 | 73.45 | 68.83
18 69.73 | 68.29 | 65.41 | 63.91 | 63.15 | 63.27 | 63.17 | 63.25 | 66.09 | 68.37 | 73.37 | 77.54 | 82.74 | 77.58 | 71.31
19 69.35 | 67.35 | 64.21 | 62.61 | 59.55 | 58.85 | 58.33 | 60.97 | 62.83 | 64.01 | 66.45 | 70.27 | 74.95 | 81.18 | 74.57
20 67.13 | 65.33 | 62.05 | 59.37 | 58.01 | 56.73 | 57.33 | 58.99 | 57.53 | 60.61 | 62.27 | 63.83 | 68.01 | 73.29 | 78.00

Tabla 5.13: Exito al emparejar correctamente usuarios WPS con RGB-D para m =
10 time stamps

5.5. Experimentos en prediccion de movimientos

Se han realizado varios experimentos, con la finalidad de predecir los movimientos
de los usuarios del sistema. Para ello, se han aplicado las distintas técnicas presenta-
das en la Seccién [4.3] del Capitulo [4 regresion lineal y polinémica, filtro de Kalman

y redes neuronales.
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Los experimentos han consistido en determinar, para una persona que se ha estado
moviendo en el interior de una habitacion, la siguiente posicién que va a ocupar. Para
simplificar el proceso de posicionamiento y prediccion, el piso del area de trabajo se ha
dividido en celdas, como se ha explicado en secciones anteriores. Después de obtener
el mapa fingerprint, se han creado 25 celdas (5 x 5 celdas cuadradas de 0.74 m de
lado). La divisién en celdas permite obtener facilmente la posicién del usuario y se
utiliza para el proceso de prediccion. De esta manera, el sistema predice en qué celda
se situard el usuario durante la siguiente marca de tiempo. Para los experimentos, se
han considerado las cuatro tltimas posiciones en las que el usuario ha estado situado,
obtenidas en las ultimas cuatro marcas de tiempo. Dichas posiciones se han obtenido

mediante las coordenadas del esqueleto devueltas por el sensor Kinect.

» Las primeras técnicas consideradas han sido las relacionadas con la regresion.
Como se indica en la Seccién cada eje ha sido considerado independiente-

mente para el proceso de regresion.

= La segunda técnica empleada ha sido el filtro de Kalman, donde el vector de
estado inicial incluye las coordenadas del usuario y el desplazamiento, entre

posiciones de usuario consecutivas, en varias marcas de tiempo.

= Para el experimento con redes neuronales, se ha utilizado la red presentada en
la Seccién [4.3.1] Se han registrado 200 coordenadas de usuario para entrenar a
la red, que consisten en varios patrones de movimientos que los usuarios han
realizado. Con ellos, se han anadido otros patrones, de movimientos preesta-
blecidos, a la base de datos para el proceso de aprendizaje. Los resultados de
los experimentos se muestran usando la divisién en celdas, creada durante el

experimento de posicionamiento WPS con RGB-D en una habitacién.

La Figura [5.26| muestra cinco situaciones en las que se representan varias trayec-
torias. Las flechas con lineas discontinuas senalan las predicciones obtenidas con los
diferentes métodos. Las celdas en verde més claro representan la posicion real del
usuario en el tiempo de prediccién. En algunos casos, los métodos obtienen una pre-
diccién fuera del area de trabajo. La regresién polindémica con grado n = 3 produce
valores atipicos mientras que los otros métodos producen predicciones mas precisas.

En estas cinco situaciones, las redes neuronales ofrecen los mejores resultados.
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Figura 5.26: Resultados de la prediccion de trayectorias de los esqueletos
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Si hay obstaculos estaticos en el espacio de trabajo que impiden el movimiento

del usuario, como una mesa o un armario, las redes neuronales ofrecen mejores pre-

dicciones porque solo aprenden movimientos reales posibles. Durante el aprendizaje,

los usuarios evitan los obstaculos. El filtro de Kalman y la regresiéon no tienen en

cuenta los obstaculos y no son capaces de tratar con ellos.

Cuando hay obstaculos dindmicos en el espacio de trabajo, como una silla o

una caja, ninguno de estos métodos los evita. Los resultados de los experimentos se

muestran en la Tabla [(.14]

Técnica Exitos
Regresion linear simple 76 %
Regresion polindmica (gradon =2) | 80%
Regresién polinémica (gradon =3) | 36 %
Filtro de Kalman 84 %
Red Neuronal 92 %

Tabla 5.14: Exitos en la prediccién de movimientos en interiores.
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Capitulo 6

Integracion del IPS con la

plataforma Europeana

En este capitulo se presenta el diseno de una aplicacién, donde se pone de mani-
fiesto la utilidad del sistema de posicionamiento desarrollado. Esta aplicacion permite
ubicar a los usuarios dentro de museos y mostrar informacion sobre las obras de arte
que tienen enfrente de ellos, sin necesidad de teclear el nombre de la obra o pulsar
algin boton de busqueda en un dispositivo multimedia. La utilizacién de Europea-
na, la plataforma digital de la Uniéon Europea para el patrimonio cultural, con una
ontologia concebida para enlazar el IPS desarrollado con dicha plataforma, permite

explotar la informacién disponible dentro de la aplicacion.

Un usuario se mueve libremente por un museo portando un teléfono moévil con
la aplicacién en ejecucién. El IPS desarrollado o las API de Google proporcionan la
posicion del usuario, la cual permite calcular la distancia a los objetos. Cuando la
persona se encuentra cerca de una obra, la aplicacion moévil ofrece informacién sobre
los Objetos del Patrimonio Cultural (CHO, del ingés Cultural Heritage Objects), re-
cuperando dichos datos de Europeana. Esta informacién incluye imégenes de la obra,
datos de nombre, autor, ano, material, etc. Esta aplicacion permite a los usuarios
conocer los detalles de las obras de un museo, de una manera rapida y sencilla. La
utilizacion de una ontologia, para conectar el IPS con Europeana, facilita un com-
portamiento dinamico, anadiendo nuevas funcionalidades de una manera simple sin

tener que modificar el modelo de datos.
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Aunque se han realizado diferentes aproximaciones seméanticas, en relacion con
el problema de encontrar el camino éptimo dentro de un escenario con IPSs [73l-
75], o estudiar las tareas del usuario en posiciones concretas [76], en este capitulo
se muestra un nuevo enfoque que integra el posicionamiento en interiores con la
visién semantica de los objetos culturales. La nueva ontologia desarrollada enriquece
la experiencia del usuario y ofrece una nueva forma de disfrutar del arte. El uso de
ontologias es particularmente eficaz porque el sistema es flexible para establecer las
relaciones existentes, los valores conocidos, y para inferir el conocimiento necesario
en base a dichas relaciones y valores. En el caso de la aplicacién disenada, dicho
conocimiento son los datos de las obras de arte.

A lo largo del capitulo se hace una breve introduccién a Europeana (Seccién ,
se muestra como se utilizan los datos de Europeana con la ontologia desarrollada
y se integran con un sistema de posicionamiento (Seccién , se presenta la apli-
cacién moévil desarrollada (Seccién |6.3)) y, finalmente, se muestran los experimentos
realizados dentro de un museo (Seccién [6.4)).

6.1. FEuropeana

Europeana [118] es la plataforma digital de la Unién Europea para el patrimo-
nio cultural, que da acceso a diferentes tipos de contenidos en varias instituciones.
Maés de 3.000 instituciones de toda Europa han contribuido a la plataforma. Las
colecciones permiten a los usuarios explorar el patrimonio cultural y cientifico de
Furopa desde la prehistoria hasta la actualidad. Los objetos digitales en Europeana
se almacenan en la institucién cultural y se alojan en sus redes. Europeana recopila
informacion contextual, o metadatos, sobre los items. Los datos abiertos vinculados
(Linked Open Data) de Europeana (data.europeana.eu) contienen metadatos sobre
aproximadamente 2.4 millones de textos, imagenes, videos y sonidos.

Europeana es un proyecto desarrollado por la Comisién Europea para incenti-
var, a los estados miembros, a digitalizar y mejorar la preservacién digital en Eu-
ropa. El portal ofrece acceso gratuito a una amplia gama de contenidos digitales.
La plataforma tiene varias formas de recuperar datos: mediante REST API Stan-
dard sobre HTTP, que devuelve datos JSON, o por Annotations REST API, que
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devuelve JSON-LD; mediante recoleccion de datos OAI-PMH a través del protoco-
lo OAI-PMH; mediante consultas de datos abiertos vinculados (Linked Open Data
Queries), a través de SPARQL. Los datos también se pueden enlazar con fuentes ex-
ternas de informacién, tales como el Swedish Cultural Heritage Aggregator (SOCH),
GeoNames, GEMET thesaurus o DBPedia.

En lugar de desarrollar un sistema ontolégico completo, para reflejar el lugar
donde se encuentra cada obra, se ha planteado utilizar Europeana como fuente de

CHO, que proporciona informacién global sobre la ubicacién de los objetos.

6.1.1. Consultas contra Europeana

En este trabajo, se han utilizado consultas SPARQL para recuperar informacion
sobre las obras. Por ejemplo, si se busca informacion sobre el famoso cuadro de
Diego Velazquez, Las Meninas, una consulta SPARQL proporciona los resultados
mostrados en la Tabla [6.11

CHO http://data.europeana.eu/proxy/provider/2059101/MP_P01174
title “Las meninas, o La familia de Felipe IV’ Qes

creator “Velazquez, Diego Rodriguez de Silva y”

date “1656" Qes

type “Pintura”

subject “Retrato”

format “Lienzo” Qes

description | “Las meninas, o La familia de Felipe IV”

publisher “Museo Nacional del Prado”

extent “Alto: 318 cm.; Ancho: 276 cm.” @Qes

latitude “40.41369”

longitude “-3.69241”

mediaURL | “https://www.museodelprado.es/uploads/tx_gbobras/P01174.jpg”

Tabla 6.1: Resultados para la consulta de Las Meninas

Las consultas a través de Europeana permiten obtener la longitud y la latitud
de los edificios, como el Museo del Prado, pero no la posicién de una pieza concreta

dentro del museo. Como se detalla en la Seccién se necesita crear otra relacion,
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mediante una nueva ontologia, que dé la sala concreta y la posiciéon de una obra
maestra, para ser utilizada con el sistema desarrollado. La nueva ontologia no es solo
una relacion entre un objeto CHO y su posicién en un museo en particular, sino que

es capaz de proporcionar mas informacién interrelacionada con los diferentes casos.

6.2. Nueva ontologia para integrar el IPS con Eu-

ropeana

Una ontologia es una especificacién de una conceptualizacion [83, 84], que defi-
ne y clasifica conceptos y entidades, y las relaciones entre ellos. Las ontologias se
componen de entidades (por ejemplo, clases, relaciones, funciones u otros objetos)
y axiomas formales que limitan la interpretacién y el uso bien formado de estos
términos.

Las clases proporcionan un mecanismo de abstraccién para agrupar recursos con
caracteristicas similares. En este caso en particular, se han predefinido dos identifi-
cadores de clase en el lenguaje Web seméntico OWL: las clases Thing y No Thing.
La extensiéon de Thing es el conjunto de todos los individuos, mientras que para No
Thing es el conjunto vacio. En consecuencia, cada clase OWL es una subclase de
Thing [85]. Los individuos, en la extensién de la clase, se denominan las instancias
de la clase. Si una clase se define como una subclase, el conjunto de individuos que
acepta debe ser un subconjunto, de aquellos individuos en la clase padre.

OWL distingue dos categorias principales de propiedades que se definen en una
ontologia: propiedades de objeto, que vinculan individuos a individuos; y las propie-
dades de tipo de datos, que vinculan a los individuos con los valores de los datos.

Por otro lado, dominio y rango son axiomas utilizados en el proceso de inferen-
cia, que es el proceso de deducciéon que permite obtener conocimiento a partir de los
datos conocidos y las relaciones existentes en la ontologia. Ambos se definen como
propiedades integradas. Un axioma de dominio vincula una propiedad a una des-
cripcién de clase, e indica que los sujetos de tales declaraciones de propiedad deben
pertenecer a la extension de la clase indicada. Un axioma de rango vincula una pro-
piedad a una descripcién de clase o a un rango de datos, indicando que los valores

de esta propiedad deben pertenecer a la extension de la clase, o a valores de datos
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en el rango especificado.

En esta seccién se presenta la ontologia propuesta (Subseccién , mostrando
ejemplos a partir de datos obtenidos del Museo del Prado, que incluye cerca de 90
obras maestras en Europeana, representando a artistas como Velazquez o Goya. A

continuacion, se muestra como se integra dicha ontologia con Europeana (Subseccién

6.2.2), y como se integra la ontologia con distintos tipos de IPSs (Subseccién [6.2.3]).

6.2.1. Ontologia propuesta

La ontologia representada en la Figura ha sido concebida para dar soporte a
la integracion entre diferentes IPS, incluyendo el desarrollado en capitulos anteriores
o los sistemas de posicionamiento de Google. Como se detalla a continuacion, esta

ontologia permite recuperar distintos tipos de informacién.

Figura 6.1: Ontologia implementada

Hay seis subclases generales de Thing: Persona, Objeto, Edificio, Piso, Sala y
Posicion. Al mismo tiempo, Persona tiene una subclase Creador y Objeto tiene una

subclase CHO (Cultural Heritage Object). Los axiomas de dominio se muestran con
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flechas verdes en la Figura [6.1] mientras que los axiomas de rango se indican con

flechas negras.

La Persona se refiere a todo tipo de individuos, pero el Creador solo se refiere
a los creadores recuperados principalmente de Europeana. La propiedad de datos
“nombre” del tipo < string > acepta valores como “Velazquez, Diego Rodriguez de
Silva y”.

Objeto se refiere a todo tipo de objetos que se pueden ubicar en algin lugar:
un ordenador o una mesa en una sala, una pantalla o TV, una pintura en una
pared, etc. CHO son objetos particulares que tienen un identificador para enlazar
con Europeana. La propiedad de datos “identificador”, de tipo < string > acepta
valores como “http://data.europeana.eu/ proxy / provider / 2059101 / MP_P01174”

identificador de Europeana.

Un Edificio es el lugar relacionado con el editor en Europeana. Tiene la propiedad
de datos “procedencia” de tipo < string > que acepta valores como “Museo Nacional
del Prado”. Como se ha visto anteriormente, el uso de consultas SPARQL contra
Europeana permite obtener la longitud y la latitud del edificio. También hay clases

para Piso y Sala.

La clase Posicion indica la posicion de un objeto con referencia a una Sala,
un Piso o un Fdificio. Contiene tres propiedades de datos: “X”, “Y” “Z”, de tipo
< double >, que mediante la propiedad de objeto “esRelativoA” se indica que son
relativas a una sala, piso o edificio. Las otras dos propiedades de datos, “longitud”
y “latitud”, de tipo < double >, no son relativas a un edificio, piso o edificio. Estos
valores se utilizan para posicionarse con las API de Google, como se explica mas
adelante. La propiedad de objeto “esParteDe” esta relacionada con el lugar donde
se encuentran las salas o los pisos. Una sala es parte de un piso y también de un

edificio y, al mismo tiempo, un piso es parte de un edificio.

Esta ontologia permite considerar varias posibilidades dependiendo de las ne-
cesidades de la aplicaciéon movil. Por ejemplo, una posicién “posiciéonl” puede ser
relativa a un piso “pisol” y otra posicién “posicion2” puede ser relativa a una sala
“salal”, pero ambas pueden estar relacionadas con el mismo objeto. “objetol” puede
estar situado en “posiciénl”, pero también en “posicién2”. El sistema es flexible y

permitiria incluir relaciones como “objetol” esta situado en “pisol”.
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Piso y Sala también tienen identificadores para conocer su nombre particular.
Por ejemplo, la sala con el identificador “12”, en el Museo del Prado, es en la que
esta situada la pintura “Las meninas”. Esta sala es parte del piso con el identificador
“Primer piso”. Otra propiedad del objeto consiste en “esCreadoPor”. Un CHO es
creado por un Creador. E1 CHO con el identificador “http://data.europeana.eu/
proxy / provider / 2059101 / MP_P01174”, que se refiere a “Las meninas”, ha sido
creado por el creador, cuya persona tiene el nombre “Veldzquez, Diego Rodriguez de
Silva y 7.

La propiedad del objeto “esRepresentadoEn” indica que un creador tiene ilustra-
ciones en una sala o edificio en particular. Por ejemplo, el creador cuya persona tiene
el nombre de “Velazquez, Diego Rodriguez de Silva y” esta representado en la sala
con el identificador “12”, que es parte del piso con el identificador “Primer piso”,
que forma parte del edificio con la “procedencia”: “Museo Nacional del Prado”. Al
mismo tiempo, el creador esta representado en el edificio, ya que hay varias salas con
sus obras de arte.

Esta ontologia es capaz de representar multiples combinaciones y permite vincu-
larse con Europeana y otras fuentes de conocimiento. Dependiendo de los diferentes
casos, es posible utilizar algunas clases, algunas propiedades de datos o algunas pro-
piedades del objeto.

El codigo [6.1] muestra diferentes instancias y relaciones creadas para el cuadro

“Las Meninas” en la ontologia desarrollada.

Listado 6.1: Anadiendo “Las Meninas” a la base de conocimiento

creadorl esInstanciaDe Persona

creadorl .nombre = ”Veldzquez, Diego Rodriguez de Silva y”

pintural esInstanciaDe CHO

pintural .identificador =”http://data.europeana.eu/proxy/
provider /2059101 /MP\_P01174”

pintural esCreadoPor creadorl

edificiol esInstanciaDe Edificio

edificiol . procedencia = ”Museo Nacional del Prado”

pisol esInstanctiaDe Piso

pisol .identificador = ”Primer piso”

pisol esParteDe edificiol

salal2 esInstanciaDe Sala

salal2.identificador = 712”7

salal2 esParteDe edificiol

salal2 esParteDe pisol
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creadorl esRepresentadoEn salal?2
posiciénl esInstanciaDe Posicién
posiciénl . X = 7.50

posicionl.Y = 25.00

posiciénl esRelativoA salal2
pintural esSituadoEn posiciénl
pintural esSttuadoEn salal2
pintural esSituadoEn pisol

pintural esSituadoEn edificiol

6.2.2. Integracion de la ontologia con Europeana

Con el fin de recuperar la informacion sobre un conjunto de obras de arte préxi-
mas, se ha creado la Consulta 6.2, que obtiene la obra mé&s cercana respecto al
usuario, filtrando las piezas situadas a menos de 5 metros. Este cédlculo se realiza por
medio de la distancia euclidea, entre la posicién del usuario y la posicién de la obra

de arte. La posicién del usuario considerada es la obtenida por el IPS desarrollado.

Listado 6.2: Consulta para obtener el CHO més cercano combinando la presente

ontologia con Europeana

PREFIX mp: <http://www. amenofis.com/ontology/master_piece.owl#>
PREFIX dc: <http://purl.org/dc/elements/1.1/>

PREFIX dc_e: <http://purl.org/dc/terms/>

PREFIX edm: <http://www. europeana.eu/schemas/edm/>

PREFIX ore: <http://www. openarchives.org/ore/terms/>

PREFIX wgs84_pos: <http://www.w3.org/2003/01/geo0/wgs84_-pos#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf—schema#>

PREFIX rdf: <http://www.w3.org/1999/02/22— rdf—syntaz—ns#>
PREFIX afn: <http://jena.hpl.hp.com/ARQ/function#>

SELECT 7CHO ?7title 7creator ?7date

(GROUP.CONCAT(? type ; SEPARATOR=" — ”) AS ?type-final)
(GROUP.CONCAT(? subject ; SEPARATOR=" — ”) AS ?subject_final)
(GROUP.CONCAT(? format ; SEPARATOR=" — ”) AS ?format_final)

?description ?publisher 7extent ?latitude 7longitude 7mediaURL
?0bjetoCHO ?posicion ?X 7Y ?sala

(afn:sqrt ( (POSICION_USUARIO X — ?X) * (POSICION_.USUARIOX — ?X) +
(POSICION_USUARIO_-Y — ?Y) * (POSICION_.USUARIO.Y — ?7Y) )

AS ?distance)

WHERE {
?0bjetoCHO mp: esSituadoEn ?posicion;

mp: identificador 7id.
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?posicion mp:X 7X;
mp:Y ?7Y;
mp: esRelativoA 7sala.
FILTER (
afn:sqrt ( (POSICION_USUARIO X — ?X) =x
(POSICION_USUARIOX — ?X) +
(POSICION_USUARIO.Y — ?Y) =x
(POSICION_USUARIO.Y — ?Y) ) < 5 ).

SERVICE <http://sparql.europeana.eu> {
?7CHO edm:type "IMAGE” ;
ore:proxyln ?proxy;
dc: title 7title ;
dc:identifier ?7id ;
dc:creator ?creator ;
dc:date ?date ;
dc:type ?7type ;
dc:subject ?subject ;
dc: format ?format ;
dc:description ?description ;
dc:publisher ?publisher ;
dc_e:extent 7extent ;
edm: currentLocation ?7location
?7location wgs84_pos:lat 7latitude ;
wgs84_pos:long ?longitude
?proxy edm:isShownBy ?mediaURL
FILTER (regex(?publisher, ”"Prado”)) }

} GROUP BY ?CHO ?title ?creator ?date ?description
?publisher ?7extent ?latitude ?longitude ?mediaURL
?0bjetoCHO ?posicion ?X 7Y ?sala

ORDER BY DESC (?distance)

LIMIT 1

Para acceder al endpoint remoto de SPARQL de Europeana se hace uso de con-
sultas federadas [I19] (ver el enlace SERVICE dentro de la consulta). Se utilizan las
funciones AQR [120] para implementar la raiz cuadrada y el célculo de la distancia
euclidea. Se ha creado un servidor Jena de SPARQL [I2I] para soportar la propia

ontologia, la cual se ha implementado utilizando Protégé 5.1.

6.2.3. Integraciéon de IPSs con la ontologia

La ontologia presentada se puede conectar a dos tipos de IPSs diferentes: uno

de ellos basado en posicionamiento global y otro orientado a posicionamiento local.
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La diferencia entre ellos consiste en el tipo de coordenadas, globales o relativas a la
Tierra, o locales y relativas a un edificio, espacio o sala.

Los sistemas de posicionamiento locales son mas precisos en entornos interiores.
Por esta razon, se puede utilizar un sistema de posicionamiento global, como Google
API, para identificar si el usuario estd en un edificio concreto, como los Museos
Reales de Bellas Artes de Bélgica, el Museo del Prado o el Louvre. Entonces, el IPS
local, como el presentado en capitulos anteriores, es utilizado para el posicionamiento
interior devolviendo coordenadas mas precisas.

El sistema presentado avisa al usuario cuando una obra de arte estd a menos de
una distancia concreta del usuario, por ejemplo 10 metros. La distancia se calcula
por medio de la distancia euclidea entre la posicion real del usuario y la posicion de
la obra de arte.

A continuacién se presenta el posicionamiento mediante las APIs de Google y

Android.

Estimacion de la posicién mediante las APIs de Google y Android

Android proporciona una API en android.location [104] que permite obtener la
posiciéon del usuario tanto en interiores como en exteriores. La API de Android
devuelve la posicion segin tres métodos diferentes: GPS, ID de celda y WiFi. El
sistema devuelve la posicién a un objeto, del tipo Location Listener, que invoca un
método cada vez que se recibe un nuevo objeto Location. La determinacién de la
mejor ubicacién, si hay varios resultados de los diferentes métodos, se decide con la
precision, la velocidad y el estado de la bateria. El movimiento del usuario también
se toma en cuenta para volver a estimar la ubicacion del usuario. El objeto Location
proporciona informacién sobre la precisién y un método para calcular la distancia
con otro objeto Location.

Por otro lado, Google proporciona una API de servicios de ubicacion [122], parte
de Google Play Services. De acuerdo con la API de localizacién de Android [123],
la API de servicios de ubicacién de Google proporciona una infraestructura més
potente y de alto nivel, que controla autométicamente los proveedores de ubicacién,
el movimiento del usuario y la precision de la ubicacion.

Finalmente, la API de geolocalizacién de Google Maps [57] proporciona un servicio
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web mediante HTTPS y mediante POST, el cual recibe como entrada una lista de
torres de telefonia moévil y una lista de routers WiFi, con su intensidad de senal
respectiva. El servicio devuelve la ubicacion con longitud y latitud, y la precision.
Las comunicaciones con el servicio se establecen utilizando el formato JSON. Esta
técnica requiere que el cliente obtenga datos sobre las torres de telefonia moévil y los
routers WiFi. Respecto a las torres de telefonia moévil, la informacién que se tiene
que enviar al servicio es: el identificador de celda, el cédigo de area de la ubicacién, el
codigo del pais movil, el cédigo de la red mévil y la intensidad de la senal. Respecto
a las redes WiFi, el cliente tiene que enviar la direccion MAC y la intensidad de la

senal.

Estos sistemas anteriores (Android Location API, Google Location APy Google
Maps API) devuelven la ubicacién del usuario tanto en interiores como en exteriores
utilizando la longitud y la latitud, las cuales permiten calcular la distancia absoluta
ente dos puntos. La férmula de Haversine [124] (ver expresion [6.1|y siguientes) es un
método para calcular la distancia entre dos localizaciones de una manera simple. Asi
mismo, las férmulas de Vincenty [125] son dos métodos iterativos utilizados en la

geodesia, para calcular la distancia entre dos puntos en la superficie de un esferoide.

R = RadiusgarrH (6.1)

Alat = laty — laty (6.2)

Along = longs — long; (6.3)

a = sin? <Aéat> + cos (laty) - cos (laty) - sin® (Along) (6.4)

c=2-atan2 (\/E, V1-— a) (6.5)
d=R-c (6.6)

La ontologia creada es flexible y es capaz de asignar un valor de longitud y latitud
a una instancia de Posicion. Al mismo tiempo, es posible obtener la longitud y la
latitud del edificio por medio de Europeana. Con el fin de combinar las API de
Google con la ontologia presentada, la aplicacion mévil obtiene el museo, donde se

encuentra el usuario, mediante las formulas de Vincenty, y posteriormente obtiene el
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CHO mas cercano por medio de la férmula de Haversine.

Algunas bibliotecas, como [126], o el uso de Javascript embebido [127] permiten
extender las funcionalidades de SPARQL para realizar calculos con distancias. Asi
por ejemplo, la funcién ldodds:Distance calcula la distancia entre dos coordenadas
geograficas basadas en longitud y latitud.

Finalmente, cabe destacar que la aplicacién movil permite obtener el posicio-

namiento en el museo, mediante el IPS presentado en capitulos anteriores (Seccién

13).

6.3. Desarrollo de una aplicaciéon movil para inte-

grar un IPS con la plataforma Europeana

Se ha desarrollado una aplicacion maévil con el objetivo de evaluar la integracion
de un IPS (Google API, o el IPS desarrollado) con la plataforma Europeana. La
aplicacion tiene dos modos de funcionamiento: uno para registrar la posicion de las
obras de arte dentro de la ontologia creada, y otro modo normal de deteccién donde
se avisa al usuario cada vez que una obra es detectada. Antes de comenzar a utilizar
el modo de deteccién, es necesario que un usuario registre las obras en la ontologia.

En la Figura [6.2] se muestra el esquema de la aplicacién desarrollada. En el
modo de Base de Datos un usuario registra una obra de arte cada vez que pulsa el
botén Registrar, introduciendo un identificador de Europeana asi como la procedencia
de la obra. A continuacién, la aplicacion busca la ubicacién donde se encuentra el
usuario utilizando alguno de los IPSs. Finalmente, la aplicaciéon registra los datos en
la base de conocimiento, utilizando el identificador de Europeana, la procedencia, y
las coordenadas de ubicacion.

En el modo de Deteccion, la aplicacion obtiene la ubicacién del usuario cada 2
segundos. A partir de dicha ubicacién, realiza una busqueda en Europeana y la base
de conocimiento generada, utilizando una consulta SPARQL federada, como se ha
visto en la seccién anterior. Este tipo de consultas permiten obtener informacion de
dos fuentes de datos distintas. Finalmente, si se encuentra una obra de arte a menos

de 5 metros, la aplicacion se la muestra al usuario.
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Figura 6.2: Esquema de aplicacion desarrollada

6.3.1. Obtener el camino 6ptimo entre dos salas

La aplicacion presentada permite también obtener el camino éptimo entre dos
salas. Como se aprecia en la Figura [6.1], las salas estdn conectadas con otras salas,
pasillos o escaleras. Tanto el algoritmo de Dijkstra [I128] como el algoritmo A* [129]
permiten obtener el camino mas corto entre dos salas, las cuales son consideradas
como nodos en un grafo. Los usuarios pueden seleccionar un CHO en el catalogo y

el sistema calcula el camino 6ptimo desde su posicién actual.

A modo de ejemplo, en la Figura |6.3, el algoritmo A* devuelve el camino 6pti-
mo para ir desde la sala “David” de los Museos Reales de Bellas Artes de Bélgica,
donde se encuentra el cuadro “Marat Assassiné”, de Jacques-Louis David, a la sa-
la “70_Weyden”, donde los usuarios pueden encontrar el cuadro “Déploration” de
Weyden.

Las salas son subclases de FEspacio, y en la Figura [6.3] el enlace entre ellas es

representado por la propiedad de objeto “esConectadoA”, mostrado en la ontologia
previa (ver Figura|6.1]).
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Figura 6.3: Obteniendo el camino 6ptimo entre dos salas en los Museos Reales

6.4. Experimentacion

Con el objetivo de evaluar la ontologia propuesta, se ha realizado un experimento
en los Museos Reales de Bellas Artes de Bélgica, con mas de 6000 piezas en Europea-
na. En concreto, se han realizado los experimentos en el Museo de Pintura Antigua,
uno de los museos que forman parte de los Museos Reales, y que esta dedicado a
pintores europeos de los siglos XV a XV III.

El experimento ha tenido dos etapas, como se explica a continuaciéon. Primero,
un usuario se ha movido por el museo, registrando la localizacion de cada pintura de
Europeana, por medio de una aplicacién Android desarrollada para este propdsito
(ver Figura [6.4a]). La ubicacién de cada obra maestra se ha obtenido utilizando la
libreria Google API y se ha almacenado en la base de datos. Este proceso solo se ha
realizado una vez, y no es necesario repetirlo excepto en el caso de que las pinturas se
cambien de ubicacién en el museo. Cuatro pinturas han sido elegidas y sus posiciones
se han grabado en la base de datos.

A continuacion, otro usuario ha navegado por las habitaciones del museo, recupe-
rando informacién de Europeana con la aplicacién Android instalada en el smartp-

hone. Las cuatro pinturas seleccionadas se han visitado 5 veces, devolviendo la in-
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formacién correcta en la pantalla del teléfono, cada vez que el usuario se encontraba
a menos de 5 metros de las pinturas. La Figura muestra un ejemplo donde el

sistema detecta el cuadro “The Census at Bethlehem” de Pieter Bruegel.

(a) Aplicacién Android (b) Detectando pintura

Figura 6.4: Experimentos desarrollados usando Google Location Services API.
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Capitulo 7
Conclusiones

Esta tesis presenta un método para posicionamiento en interiores, en entornos
complejos. Se presenta, inicialmente, un algoritmo que ha funcionado exclusivamente
en una sala, utilizando un tnico sensor RGB-D para obtener los mapas de profundi-
dad del entorno y, posteriormente, estimar la posicion de las personas en la estancia
con la ayuda del posicionamiento WiFi. De esta primera configuracién, se extrae que
el método propuesto permite detectar la posicion correcta de dos personas, segin
el sensor RGB-D, en un 89 % de los casos, y de tres personas en un 70 %. A con-
tinuacién, se presenta el método que permite obtener el posicionamiento dentro de
un entorno mas complejo. Se ha realizado un despliegue en parte simulado de 20
sensores RGB-D para obtener los esqueletos. La combinacion de redes inaldmbricas
con esqueletos es un método simple y econémico para aumentar el rendimiento de
WPS en interiores. Cada esqueleto, que se obtiene a partir de mapas de profundi-
dad, se compone de las coordenadas de las diferentes articulaciones de una persona:
cuello, hombros, codos, rodillas, etc. Los experimentos desarrollados permiten ubicar
a mas de 10 personas correctamente, con un éxito superior al 95 % en un escenario
con multiples salas, siendo el éxito la ubicacion correcta de todas las personas, de

acuerdo al posicionamiento de los sensores RGB-D.

La tesis también presenta el algoritmo extendido, para casos donde el niimero
de personas detectadas mediante WPS y RGB-D no es igual. Esta situacién puede
ocurrir si una persona no lleva la aplicacién movil activa o si no es detectada por

los sensores RGB-D. Los resultados indican que el éxito decrece cuanto mayor es la
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diferencia entre el nimero de personas detectadas por cada sistema.

De acuerdo con la taxonomia establecida por [§], el sistema desarrollado obtiene
una posicion fisica con respecto a un sistema universal de coordenadas, opera re-
conociendo personas y procesa datos en servidores remotos. Considerando que los
edificios estan actualmente equipados con routers, la precision, coste y limitaciones
son establecidos por los sensores RGB-D utilizados. El sistema es escalable, permi-
tiendo su uso en diferentes tipos de entornos. El sensor utilizado en los experimentos,
Kinect v2, tiene un alcance limitado de unos pocos metros, por lo que es necesario
utilizar més de un dispositivo. Otros dispositivos comerciales, de bajo coste, permiten
obtener mapas de profundidad en rangos mas amplios, siendo un ejemplo Peregrine
3D LIDAR Vision System [96], una cdmara ligera capaz de capturar un mapa en
5 nanosegundos con la ayuda de un laser clase I. Este sistema puede funcionar con
lentes de 60° y un rango de més de 1 km.

El método propuesto esta abierto al crowdsensing [I1], ya que es posible agregar
conocimiento sin hacer un nuevo aprendizaje. Por lo tanto, cuando hay solo una
persona en la sala, el sistema puede recalcular los centroides RSSI para cada una de
las celdas en las que se divide el entorno, utilizando los nuevos datos obtenidos del
movil y el esqueleto (valores RSSI y esqueleto). Esta técnica ajusta los pardmetros
continuamente durante el funcionamiento del sistema.

Este método también es valido para identificar personas en sistemas como Open-
PTrack [4], donde la gente es rastreada en tiempo real por medio de multiples sensores
RGB-D.

La tesis presenta un estudio sobre técnicas de prediccion de los movimientos
de personas utilizando el IPS presentado. Entre estas técnicas, las redes neuronales
ofrecen resultados mas precisos. Estas predicciones ofrecen una ubicaciéon mas rica
que aumenta la conciencia del contexto. En la computacion ubicua, las estrategias
proactivas, como las predicciones del movimiento de los usuarios, ofrecen una solucién

para reducir el consumo de energia o para mejorar la experiencia de los usuarios.
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7.1. Aplicaciones del método propuesto

Adicionalmente, esta tesis presenta a mayores una aplicacién concreta del IPS
desarrollado. En la aplicacion, se ha desarrollado una nueva ontologia para conectar
el IPS y FEuropeana, la plataforma digital de la UE para la gestién del patrimonio
cultural. La ontologia propuesta puede ser utilizada en un museo para mejorar la
experiencia del usuario, y también para inferir conocimiento sobre objetos del patri-
monio cultural utilizando el IPS, o los servicios ofrecidos por las distintas APIs de
posicionamiento de Google.

El IPS presentado en esta tesis, requiere que el museo instale camaras RGB-D y
que los usuarios lleven teléfonos moviles con la aplicacion desarrollada. El software
puede recopilar la posicién del usuario, las preferencias de acuerdo con su perfil, la
orientacién del esqueleto y otros datos con el fin de ofrecer informacién mas precisa,
definiendo rutas entre piezas de arte concretas. Los experimentos, detallados en el
Capitulo @ (Seccién , se han llevado a cabo con datos obtenidos de los Museos
Reales de Bélgica, que incluyen mas de 6000 objetos. El camino 6ptimo, entre la
posicion del usuario y una pintura en el museo, se calcula utilizando dos tipos de
algoritmos conocidos, Dijkstra o A*, y considera las salas como nodos de un grafo.
Los experimentos se han llevado a cabo utilizando la API de localizacién desarrollada
por Google. Se ha desarrollado una aplicacion mévil y, aunque el sistema ha funcio-
nado correctamente utilizando la senal WiFi y de telefonia movil para las pinturas
indicadas, la instalacion de més puntos de acceso WiFi mejoraria el posicionamiento,
al haber sido detectados pocos APs accesibles. El uso de ontologias es muy eficaz, ya
que el sistema es flexible para establecer las relaciones o valores conocidos e inferir

el conocimiento necesario.

7.2. Publicaciones

Los resultados obtenidos con la tesis han dado lugar a 3 articulos en publicaciones

anglosajonas de alto impacto de los cuartiles Q1 y Q2 del JCR:

= “Indoor Positioning System using Depth Maps and Wireless Networks” [33] en

publicacién “Journal of Sensors”, Hindawi, Junio de 2016 (Factor de Impacto:
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1.704 en SCI-JCR (Q2) en 2016), DOL: 10.1155/2016,/2107872

= “A New Strategy for Navigation in Museums: Locating the User and Decip-
hering Egyptian Hieroglyphs” [I30] en publicacién “Sensors”, MDPI, Marzo
de 2017 (Factor de Impacto: 2.677 en SCI-JCR (Q1) en 2016), DOI: 10.3390/
s17030589

= “An Improved Indoor Positioning System Using RGB-D Cameras and Wireless
Networks for Use in Complex Environments” [I31] en publicaciéon “Sensors”,
MDPI, Octubre de 2017 (Factor de Impacto: 2.677 en SCI-JCR (Q1) en 2016),
DOI: 10.3390/s17102391

Asimismo, se han presentado las siguientes publicaciones en congresos interna-

cionales:

= “People Positioning System with Low Cost 3D Cameras and Wireless Devices

for Indoor Environments” en el congreso “Robocity”, Madrid, Mayo de 2016.

= “Locating Multiple Camera Sensors and Wireless Access Points for a Generali-
zed Indoor Positioning System” [I32] publicado por “The Thirteenth Interna-
tional Conference on. Wireless and Mobile Communications”, Niza (Francia),

ICWMC Julio de 2017.

= “A Semantic Approach to Enrich User Experience in Museums Through In-
door Positioning” [133] publicado por “International Conference on Ubiquitous
Computing and Ambient Intelligence”, UCAMI, Filadelfia (EEUU), Noviembre
de 2017.

Y también se ha conseguido la participaciéon en otros congresos nacionales:

» “Localizacién de personas mediante cdmaras RGB-D y redes inalambricas”
[134] publicado por el “Comité Nacional de Automédtica”, 2015. Obtuvo el
premio INFAIMON 2015, otorgado al mejor trabajo en vision arti-
ficial. Congreso “Jornadas de Automatica”, Bilbao, Septiembre de 2015.
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= “Indoor Positioning Prediction System based on Wireless Networks and Depth
Sensing Cameras” en el congreso “Jornadas de Automatica”, Madrid, Septiem-

bre de 2016.

= “Experiencias de Prediccion para un Sistema de Posicionamiento de uso en Re-
cintos de Interior basado en Camaras 3D de Bajo Coste y Redes Inalambricas”

en las “Jornadas Nacionales de Robdtica”, Valencia, Junio de 2017.

= “Mejoras en el algoritmo de posicionamiento en interiores mediante sensores
RGB-D y redes WiFi” en el congreso “Jornadas de Automatica”, Badajoz,
Septiembre de 2018.

Finalmente, cabe destacar la apariciéon en diversos medios de prensa, como en
el periédico La Razon, y television, como en el canal Cuatro, de la noticia sobre la

publicacién del articulo de traduccién de jeroglificos egipcios [130].

7.3. Trabajos futuros

Un trabajo futuro consistiria en utilizar cAmaras RGB en lugar de cdmaras RGB-
D. Existen trabajos que estudian el posicionamiento de objetos a través de visién
3D estereoscépica en planos 2D [135] [136], trabajos que intentan reconstruir el po-
sicionamiento 3D de individuos a través de métodos probabilisticos [137, 138], o de
la trayectoria [139], o utilizando cdmaras estéticas Pan-Tilt-Zoom (PTZ) [140)], e
incluso soluciones comerciales como TRACAB, utilizada en determinados deportes
para seguir la trayectoria de los balones o jugadores [141]. Aunque los sistemas de
multiples camaras normales ofrecen un error previsiblemente mayor que los obteni-
dos por camaras RGB-D, seria interesante evaluar el sistema presentado en esta tesis
con dichas tecnologias. E1 WPS podria mejorar el propio sistema de posicionamiento
de camaras normales.

Dentro de entornos industriales, se podria evaluar el uso del sistema de posi-
cionamiento de cara a la mejora de la productividad y a la reduccién de riesgos
laborales.

También seria interesante evaluar la propia posicion y orientacion de los usuarios,

para ofrecerles una mejor interaccién con el sistema. En el sistema presentado de
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conexion con Europeana, la orientacion, por ejemplo, permitiria saber si el usuario
estd mirando una obra de arte concreta.

Dentro del problema de la predicciéon de movimientos, las camaras RGB-D per-
miten obtener posibles obstdculos, siendo necesario combinar esta informacién con
el sistema de prediccién, para obtener una posicion mas precisa y evitar los posibles
nuevos obstaculos estaticos y dinamicos.

Finalmente, aunque el emparejamiento de rutas presentado en este trabajo inte-
gra trayectorias de personas obtenidas mediante WPS y RGB-D, se plantea como
trabajo futuro el estudio del algoritmo con rutas obtenidas mediante otros sistemas
de posicionamiento, como pueden ser el GPS o las senales de las torres de telefonia

movil.
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Glosario

126

AP: Puntos de Acceso, del inglés Access Point. Habitualmente son routers
WiFi.

BEIDOU: Es el sistema de posicionamiento desarrollado por China. Utiliza
satélites en orbita geoestacionaria. Esto implica que el sistema no requiere una
gran constelaciéon de satélites. Esto limita su cobertura sobre la tierra a la zona
visible por los satélites, China en este caso. BEIDOU calcula las coordenadas

unicamente con dos satélites y una estacion en tierra.

Crowdsensing: es una ampliacién de fingerprinting que recolecta continua-
mente los datos obtenidos por los teléfonos moviles que llevan los usuarios con

el fin de actualizar la base de datos de posicionamiento.

Dead Reckoning Systems: utiliza datos de los acelerémetros de los dispo-
sitivos para obtener el desplazamiento inercial asi como el sensor de campo

magnético para obtener la direccion.

Depth map: Un mapa de profundidad es una matriz bidimensional que con-
tiene valores de distancias. En todos los aspectos, un mapa de profundidad
es equivalente a una imagen, aunque en vez de almacenar valores de color,

almacena distancias.

Fingerprinting: El objetivo de esta técnica es generar un mapa del entorno
con las intensidades de senal WiFi, Received Signal Strength Indication (RSSI),

registradas en diversos puntos del area.

Galileo: Galileo es el sistema de posicionamiento desarrollado por la Unién

Europea, siendo interoperable con los sistemas GPS y GLONASS. El usuario



puede calcular su posiciéon con un receptor que utiliza satélites de distintas
constelaciones. Al ofrecer dos frecuencias en su version estandar, Galileo ofrece
una precision del orden de 1 metro para el sistema gratuito, y hasta 1 cm en el
de pago. Galileo es un sistema que ofrece mayor precision en el posicionamiento

en interiores.

GLONASS: Sistema Global de Navegacion por Satélite, del inglés Global Na-
wigation Satellite System. Es el sistema de posicionamiento desarrollado por la

Unién Soviética, siendo hoy administrado por la Federacién Rusa.

GNSS: Sistema Global de Navegacion por Satélite, del inglés Global Navigation
Satellite System.

GPS: Sistemas de Posicionamiento Global, del inglés Global Positioning Sys-
tems. Funciona mediante una red de 24 satélites en orbita sobre la Tierra. Estos
satélites operan a 20200 km de altura, cubriendo trayectorias sincronizadas so-

bre la superficie de la Tierra.

IPS: Sistemas de Posicionamiento en Interiores, del inglés Indoor Positioning

Systems.

RGB: Imagen Red-Green-Blue. El sistema RGB permite representar imagenes
utilizando tres colores diferentes para cada punto: Rojo-Verde-Azul. La com-
binacién de distintas intensidades de dichos colores permite generar el abanico

completo de los colores que habitualmente muestra una imagen.

RGB-D: Son imagenes formadas por la propia imagen RGB y el mapa de
profundidad o depth map.
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