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Resumen

En los ultimos anos se ha disparado la cantidad de aplicaciones que aprovechan
la ubicacién de dispositivos moéviles con distintos fines, ya sean comerciales, educa-
tivos, o de entretenimiento. La fuente mas utilizada para localizar los dispositivos
es el GPS (Global Positioning System), pero el mismo presenta dificultades para
conseguir buena precisién dentro de entornos cerrados. Este trabajo tiene como
foco estudiar el problema de localizacion de dispositivos mdviles en interiores, en
una aplicacién concreta.

Se contintia con lo presentado en el proyecto de grado “Localizaciéon Indoor
Basada en Wi-Fi” (mayo 2019) en el que se utilizé un sistema basado en WiFi que
proponia una solucién efectiva para el problema en cuestién. El sistema conté con
una aplicaciéon para brindar una soluciéon al Museo Nacional de Artes Visuales,
proporcionando contenido audiovisual en funcién de la posiciéon del usuario.

En este proyecto se estudian e implementan alternativas a la solucién previa-
mente mencionada, buscando mejorar la precisién y estabilidad del sistema de
localizacion a través de la utilizacién de Redes Neuronales Recurrentes. Se ha-
ce foco especialmente en técnicas de aprendizaje automaético que se nutran de la
informacién temporal de la trayectoria del usuario. Por otro lado, se estudian técni-
cas de crowdsourcing y crowdsensing que alimenten al sistema con la informacién
alternativa recopilada activa o pasivamente por los usuarios del sistema. En par-
ticular, se implementa una solucién de crowdsourcing que se encuentra adecuada
al contexto de trabajo.

Se realizan diversas evaluaciones dentro de un espacio cerrado disponible en
Facultad de Ingenieria, UdelaR. Se elige trabajar en este lugar debido a que la si-
tuacién sanitaria del pais imposibilita trabajar en centros culturales como el Museo
Nacional de Artes Visuales. Las evaluaciones realizadas nos llevaron a concluir que
se puede alcanzar un error menor a 2 m en la localizacion del usuario, contando
unicamente con la infraestructura WiFi ya existente en Facultad.

Ademas, se realizan estudios comparativos entre el desempeno del sistema di-
sefiado en el proyecto anterior y las soluciones aqui presentadas. Bajo las mismas
condiciones, se logré mejorar la precisién en un 30 %.
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Prefacio

El objeto de estudio de la presente tesis, propuesto por los Directores de Te-
sis, generé un gran interés en el grupo por el estudio de técnicas de aprendizaje
automatico que tan vasto uso se observa en la ingenieria de hoy en dia para la
resolucién de problemas de todo tipo. Esto dltimo, sumado a la cercania de algu-
nos integrantes del grupo a las redes inalambricas, llevé a la decisiéon de retomar
el trabajo realizado previamente por otros estudiantes de Facultad de Ingenieria
para el Museo Nacional de Artes Visuales.

Lamentablemente, considerando la situacién sanitaria del pais presente en el
transcurso de este proyecto, no fue posible trabajar en una solucién para el Museo
Nacional de Artes Visuales. En su lugar, se buscé un espacio disponible en Facultad
de Ingenieria, UdelaR, para realizar los estudios necesarios para el desarrollo del
sistema de localizacién y comparaciones de funcionamiento respecto al sistema
original.

En este escenario se pierde en cierta medida el requerimiento del cliente, mas
alla de la localizacion en si misma, sin intereses secundarios como los habia pre-
viamente en el recorrido a ciegas de la muestra “Aqui Soné Blanes” del Museo
Nacional de Artes Visuales. De cualquier manera, se puede tomar este trabajo co-
mo base para realizar una aplicacién de navegacién en Facultad de Ingenieria, til
para aquellos estudiantes poco familiarizados con las instalaciones y que necesiten
mayor orientacién dentro de sus instalaciones.

Equipo Locindoor
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién

Actualmente, la gran mayoria de las personas contamos con un dispositivo
movil con el cual accedemos a Internet. Obtener con precisiéon las posiciones de
estos dispositivos (usuarios) se puede aprovechar para la promocién de diversas
aplicaciones comerciales, industriales, educativas o de salud. Centros comerciales,
aeropuertos y campus universitarios pueden utilizarla para darle a sus clientes
un sistema de navegacién dentro de sus edificaciones, acompanado de diversas
aplicaciones. Incluso se puede realizar analitica sobre el flujo de personas, sitios
més concurridos, horarios de mayor actividad y perfiles de usuarios que pueden ser
utiles a la hora de toma de decisiones en estas instituciones. Ademéas de usuarios
de aplicaciones méviles, se puede incluso extender su uso a la rama del Internet
de las Cosas (IoT por su sigla en inglés) para realizar trazabilidad de los multiples
dispositivos que una empresa pueda tener conectados a su red.

La tecnologia de GPS (Sistema de Posicién Global) se ha convertido en una
herramienta de posicionamiento muy utilizada en el dia a dia. Sin embargo, la
misma no es adecuada para la localizaciéon en interiores, ya que obstaculos como
edificios y paredes bloquean las senales.

Algunas de las estrategias cominmente utilizadas para el posicionamiento en
interiores se basan en las senales recibidas por el dispositivo, ya sean Wi-Fi, Blue-
tooth, tecnologia celular 2/3/4/5G, campo magnético y hasta GPS. Se predice
entonces la localizacién del usuario, utilizando métodos directos como triangula-
cién o indirectos como la comparacién con medidas tomadas previamente en el
recinto de interés. Otras estrategias se basan en la utilizacién de los sensores inter-
nos del dispositivo, como el acelerémetro y el giroscopio, para calcular variaciones
de distancia realizadas por el usuario a partir de una ubicacién inicial conocida.
Como no se pueden realizar calculos precisos debido al patrén de movimiento va-
riable entre distintos usuarios y escenarios (caminar, subir una escalera, utilizar un
ascensor), muchas veces se utiliza como método complementario a los anteriores
con el fin de mejorar la precisién de las estimaciones realizadas [24].

Considerando los frecuentes despliegues de redes WLAN (Wireless Area Net-
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works) en muchos escenarios interiores de interés, parece casi natural pensar en
aprovechar la senial recibida por el dispositivo de los distintos Access Points Wi-Fi
(AP) y trabajar con los valores de RSSI (Received Signal Strenght Indicator) per-
cibidos. En este sentido, se encuentran dos esquemas de trabajo entre los cuales
optar: el escaneo activo y el escaneo pasivo de la senal.

El escaneo activo del RSSI refiere a que el dispositivo reporta al sistema las
potencias de las seniales de los APs para luego recibir su ubicacién estimada. Este
tipo de escaneo es el adecuado para resolver el problema sin tener control de la
red Wi-Fi desplegada en el sitio. La alternativa es el esquema de escaneo pasivo
del RSSI, en el que los APs miden la senal enviada por el dispositivo y la envian
al sistema encargado de estimar la ubicacién. Es adecuado si se tiene control de la
red Wi-Fi desplegada, y deslinda al sistema de incluir una aplicacién mévil para
el dispositivo.

La utilizacién de métodos que comparan las medidas de senal para el usuario
en una ubicacién determinada, ya sea de manera activa o pasiva, son un buen
acercamiento al problema pero presentan problemas de estabilidad y precisién.
Las medidas para una misma ubicaciéon pueden variar en el tiempo, y confundirse
con ubicaciones cercanas. Esto se podria intentar corregir teniendo en cuenta la
informacién que se tiene de considerar las medidas del usuario en instantes de
tiempo anteriores al que se estd intentando clasificar actualmente.

Dado que el usuario se mueve por una trayectoria continua y con una veloci-
dad limitada dentro de un recinto, la ubicacién actual del dispositivo esta corre-
lacionada con las ubicaciones anteriores. Por este motivo, la utilizacion de Redes
Neuronales Recurrentes para aprender de las mediciones secuenciales de RSSI a
lo largo de trayectorias determinadas, podrian llegar a mejorar la precisiéon de la
localizacién del dispositivo y reducir los “rebotes” entre ubicaciones adyacentes
que se perciben en predicciones que no consideran la informacién pasada.

1.2.  Antecedentes

En mayo de 2019, Antonio Bracco, Federico Grunwald y Agustin Navcevich,
presentaron en Facultad de Ingenieria, UdelaR, el proyecto de grado “Localiza-
cién indoor basada en Wi-Fi”. El trabajo propuso una soluciéon al problema de
localizacién de dispositivos méviles en interiores, utilizando medidas de RSSI del
dispositivo referenciadas a distintos Access Points Wi-Fi en la zona determinada
como de interés [11].

El proyecto antes mencionado parte del framework de FIND3 [5]. El mismo
propone una arquitectura de servidores, cuenta con una aplicacion Android de-
nominada “Posifi APP Scanner” adaptada para la recoleccion de senales RSSI y
otra aplicacién Android denominada “MNAVegante” [12] para el usuario final. Es-
ta dltima tomaba las medidas de RSSI del dispositivo, las enviaba al servidor y
devolvia la ubicacién estimada para luego mostrarle al usuario el contenido multi-
media acorde a la misma.

La prediccion de la ubicacion se basé en un sistemas de huellas digitales, que
es un enfoque para resolver el problema de localizacién indoor en redes WLAN
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sin tener que modelar la propagacién de la senal. Se utiliza el escaneo activo de la
sefial de RSSI en una serie de puntos dentro de la zona de interés. Mediante una
etapa de aprendizaje intermedia, el sistema genera un mapa de huellas digitales
asociadas a las distintas ubicaciones. Este mapa es luego utilizado para estimar la
posicién de las huellas que el usuario enviara en futuras instancias.

El problema entonces se transforma en uno de clasificacién. Primero se realiza
un mapeo del sitio, en donde se divide el drea de interés en distintas zonas, cuyos
centros serdn los Puntos de Referencia (de aqui en adelante, PR). Se procede
a tomar un vector de huellas de RSSI obtenidas de los distintos APs en cada
uno de los PR. Luego de procesar y depurar estos datos, se busca comparar el
vector enviado por el usuario con los del mapa de huellas e inferir mediante algtiin
algoritmo de qué zona es la més probable que haya venido ese vector.

El sistema presentado implement6 un meta-algoritmo de aprendizaje automati-
co denominado AdaBoost (Adaptive Boosting) [25]. AdaBoost utiliza diversos sub-
algoritmos (clasificadores) para aprender a tomar decisiones a partir de ellos y
utiliza como estrategia ponderar a cada clasificador en funcién de qué tan buena
fue su estimacién, en un subconjunto de medidas de entrenamiento, evaluadas so-
bre un subconjunto de medidas de evaluacion. Entre los algoritmos utilizados se
encuentran algunas técnicas de aprendizaje automatico supervisados, como KNN
(K-Nearest Neighbour) [7] y redes neuronales como el perceptrén [26].

El sistema implementado alcanzé un 96,8 % de exactitud utilizando el indice
de Youden [11]. Sin embargo, se observé que las predicciones tenian problemas
de estabilidad, porque en ciertos momentos variaban con rapidez entre dos zonas
contiguas. Es por esto que se tuvo que acompanar esta implementaciéon con un
modulo que compare la nueva prediccién con las diez anteriores y decida si tomarla
como valida o no.

Se consideran estos resultados con el fin de tomarlos como punto de partida
para el presente proyecto, teniendo en cuenta que se trabajard en un nuevo esce-
nario. Los mismos fueron conseguidos tomando 10.000 huellas en el relevamiento,
distribuidas entre 16 zonas de tamafio variable, en una red de 15 APs (al menos
3 APs cada 50 m) en donde en cada zona se detectaron al menos 3 APs. Los
APs no detectados se fijaron con un valor de -90 dBm por defecto. Unicamente se
consideraron APs de ANTEL configurados con potencia fija.

También se consideré el sistema filtrando las MACs de los APs que operan en
5GHz (dejando tnicamente aquellos que operan en 2.4 GHz, ya que es la que todos
los dispositivos méviles del mercado cuentan) alcanzando una precisién del 92 %.
Por ltimo, se redujo a 10 APs llegando a una precisién de 94 % (incluyendo la
banda de 5 GHz).

1.3. Planteamiento del Problema y Principales Resulta-
dos

El presente trabajo tiene como objetivo principal mejorar la precision y es-
tabilidad de localizacion de usuarios en interiores mediante una aplicacién movil
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para Android, tomando como referencia el proyecto “Localizacién indoor basada
en Wi-Fi”, realizado en el periodo 2018/19. Para esto se evaldan e implementan
distintas técnicas de aprendizaje automatico con el fin de considerar simultanea-
mente la relacion espacial y la relacion secuencial temporal. Adicionalmente, se
realiza un estudio de las técnicas disponibles de crowdsourcing y croudsensing que
se podrian integrar al sistema. Crowdsourcing refiere a una contribucion activa
de los usuarios de la aplicacién, en la que se aporta informacién necesaria para
ampliar el mapa de huellas digitales, ya sea en cantidad de huellas por localizacién
o en cantidad de puntos de referencia. En cambio, crowdsensing refiere a que esta
contribucién sea pasiva, con algoritmos que corran en segundo plano mientras la
aplicacion esta siendo utilizada.

En este contexto, se decide mantener ciertas hipdtesis respecto al trabajo de
referencia que nos permitan enfocar en nuevos métodos de aprendizaje automatico,
investigando en particular la incorporacion de la informacion temporal del usuario
(trayectorias). Se mantiene el esquema de escaneo activo de los datos, es decir que el
dispositivo del usuario es quien toma las sefiales recibidas. En particular, la eleccién
de la senal RSSI como parametro de entrada para la toma de decisiones sigue siendo
la mejor alternativa en este contexto, dado que en Facultad de Ingenieria existen
varias redes de Wi-Fi con cobertura en amplias zonas del edificio.

Este trabajo plantea el enfoque de huellas digitales (en inglés fingerprinting)
con distintos métodos de aprendizaje automatico, en particular redes RNN (Recu-
rrent Neuronal Networks). De esta manera se pretende llegar a predicciones més
consistentes con la movilidad de un usuario dentro del area de interés, buscando
aprovechar unicamente la infraestructura existente de facultad (que tiene menor
densidad de APs que el MNAV) y buscando minimizar los trabajos en campo para
la fase de relevamiento.

Una red neuronal recurrente es una clase de red neuronal artificial, donde los
resultados de salida dependen no solo del valor de entrada actual sino también de
los datos histéricos. Se utilizan en situaciones donde los datos tienen una correla-
cion secuencial. Considerando que en localizacién de interiores el usuario se mueve
por una trayectoria continua y con una velocidad limitada, la ubicacion actual del
mismo estd efectivamente correlacionada con las ubicaciones anteriores. Se consi-
dera entonces que las redes RNN son una buena forma de tomar las mediciones
secuenciales de RSSI a lo largo de una trayectoria, a fin de calcular la ubicacion
del dispositivo con una mejor la precision que otros métodos.

En primer lugar se implementan tres de los modelos estudiados: MIMO (Mul-
tiple Input, Multiple Output), P-MIMO (una variacién del MIMO que se detallard
més adelante) y DL-RNN (Deterministic Linearized Recurren Network). La loca-
lizacién del dispositivo en estos métodos se expresa en términos de coordenadas
cartesianas expresadas en metros, por lo que el error es medible de forma objetiva.
Luego se procede a la recoleccion y tratamiento de los datos en campo, para poder
realizar la evaluacion de los modelos. Se estudian diversas variables que podrian
afectar en el error del sistema, como son el largo de la trayectoria considerada, el
tamano de las zonas, la cantidad de trayectorias utilizadas para el entrenamien-
to de la redes, la cantidad de huellas recolectadas en cada zona y la cantidad de
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Access Points visibles en en &rea de interés. El error mds bajo obtenido fue de
1,6 m.

Seguido de esto, se implementd la solucion utilizando el modelo que se encontro
mas adecuado para el caso de estudio y con mejor precision. Para esto se definié
una arquitectura del sistema, incluyendo la configuracién de los servidores en la
nube, conectividad e implementacién de los algoritmos seleccionados. Se realizaron
diversas adaptaciones para que el sistema almacene la trayectoria del usuario.
También se implementé una interfaz web para cargar al servidor el contenido
multimedia a mostrar al usuario en los servidores.

Por tdltimo, se adapté la aplicacion MNAVegante al contexto actual: nuevo
cliente, nuevo contenido multimedia y nueva cadencia de envio y recepcion de
datos. Se realizé una actualizacién al sistema operativo Android 9 y posteriores
para funcionar en dispositivos del mercado actual, y se agregdé un moédulo con
técnicas de crowdsourcing que permitan al usuario contribuir con informacién 1til
para volver a entrenar las redes neuronales.
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Capitulo 2
Estado del Arte

En este capitulo se detallan las técnicas, métodos y conceptos estudiados para
la implementacion realizada. En primer lugar se analizan las distintas técnicas de
posicionamiento en interiores consideradas. Luego se explica el framework FIND3
utilizado y por ultimo se realiza una introduccién a las Redes Neuronales Recu-
rrentes, en particular a los modelos especificos de interés para la resoluciéon del
problema de posicionamiento en interiores.

2.1. Técnicas de Posicionamiento en Interiores

Si bien el presente trabajo se enfocé en utilizar redes Wi-Fi para resolver la
localizacion del usuario, existen diversas tecnologias que permiten atacar este pro-
blema, y pueden llegar a brindar informacién complementaria. En particular se
detallan a continuacién aquellas caracteristicas en las que se encontré que no era
necesario agregar infraestructura dedicada para el proyecto, sino que aprovechan
los sensores del terminal y las condiciones del entorno [24] [37] .

= Acelerémetro y giroscopio

Con el avance de la tecnologia integrada a los dispositivos moviles perso-
nales, cada vez es mas frecuente encontrar que los mismos incluyan uno o
ambos sensores inerciales. El acelerémetro permite detectar la orientacién
del terminal (si el mismo estd horizontal, vertical, boca arriba, boca abajo,
etc.) y la velocidad a la que se mueve, con lo que podemos construir las
trayectorias recorridas por el usuario, si sabemos su punto de partida. A
esto se le puede complementar con la informacién que brinda el giroscopio,
el cual permite detectar los giros del dispositivo.

La desventaja de trabajar con estos sensores, es que los patrones de movi-
miento varian usuario a usuario (largo y cadencia del paso) y entre diferentes
entornos (escaleras, ascensores, corredores), con lo que es dificil conseguir un
algoritmo lo suficientemente robusto y versatil a la vez [31] .

= Magnetometro
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Otro sensor que hoy en dia la mayoria de los terminales traen integrado,
es el magnetémetro. Con él se pueden detectar las variaciones del campo
magnético terrestre que son causados por las estructuras metalicas de los
edificios. Si bien las medidas del campo magnético no son Unicas para una
posicién del edificio (puntos alejados del drea a trabajar pueden presentar el
mismo valor de senal recibida), en dreas suficientemente reducidas, incluir
este pardametro puede ayudar a desambiguar la prediccién entre zonas que
presentan una huella de RSSI similar. La desventaja mayor que presenta
es la sensibilidad a interferencias causadas por mobiliario metélico, u otros
factores que puedan llegar a modificar el entorno [35].

= Camaras fotograficas

Algunos sistemas utilizan reconocimiento de imdgenes para comparar foto-
grafias que el usuario pueda enviar de ciertos puntos de referencia, estimando
una posible distancia a estos puntos. Esto podria ayudar a mejorar la pre-
cisién en la localizacién del dispositivo pero es mas frecuente utilizar la in-
formacién en conjunto con la prediccion por Wi-Fi obtenida en ese instante,
para luego corregir o mejorar los algoritmos de prediccién principales [36].

2.1.1. Triangulacién vs Huellas Digitales

Ya sea que se esté trabajando en un esquema de escaneo activo o pasivo de
los valores de RSSI en una red WLAN (Wireless Local Area Network), para cada
instante en que se realice la obtencién de datos tendremos un conjunto de valores
de senal: los vistos por cada AP dentro de la solucién para la MAC del dispositivo
o los que ve el dispositivo para cada AP del cual recibe senial. Este conjunto de
medidas sera enviada a un servidor que utilizara alguna estrategia para estimar la
ubicacién del usuario. Las dos mas utilizadas se detallan a continuacién [24]:

s Triangulacién de los datos

La estrategia aqui consiste en estimar la distancia entre el terminal y cada
AP a partir del valor de RSSI percibido, para luego utilizar un algoritmo de
trilateraciéon que permita obtener una ubicacién aproximada del mismo.

Por mas que se tengan en cuenta los complejos modelos de propagacién
disponibles, las estimaciones que se pueden obtener suelen ser muy variables.
Aqui no solo influye el recorrido por el aire que realice la senal de Wi-F1i, sino
que también se pueden ver afectados por rebotes y obstaculos, sobretodo en
areas interiores donde paredes, personas y mobiliario estaran presentes. No se
encontrd adecuado realizar una implementacion de modelos de triangulacién
para el contexto de este trabajo, debido a que se entiende que seria muy
complejo de realizar en recintos interiores.

= Sistema de Huellas digitales

La segunda estrategia estudiada se basa en la idea de utilizar algoritmos
que comparen las medidas obtenidas en cierto instante, con una base de da-
tos que cuente con una gran cantidad de medidas realizadas previamente.
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Esto agrega el trabajo de realizar una fase previa (que denominaremos “of-
fline”) de relevamiento donde se recogen las denominadas huellas digitales
que formaran un “mapa”’ de ubicaciones y niveles de senal. El mapa debe
ser discretizado en zonas acotadas para que el relevamiento sea factible, y
se obtendran una o varias huellas en el PR (Punto de Referencia) de cada
zona.

Los algoritmos son entonces entrenados con las huellas obtenidas y testeados
para obtener una precisiéon estimada de lo dispositivos. Luego, en el momen-
to en que un usuario desea conocer su ubicacién (que denominaremos fase
“online”), se ejecutan estos algoritmos con la huella enviada por el mismo y
se le devuelve la predicciéon. Cabe resaltar que en muchos casos la precisiéon
suele mejorar a medida que mas cantidad de huellas se obtienen para el rele-
vamiento, etiquetandolas en zonas mas reducidas, lo que en general implica
un trabajo mas arduo en la fase de recoleccién. La figura muestra de
manera grafica el procedimiento antedicho.

Fase offiine Fase online

Q

=
r\l—‘lzjg "l

]

Aplicacion de|Relevamiento Aplicacidn de Usuario

&

R i A
=P
"4 N

Base de Datos Enfrenamiento Clasificacion

Figura 2.1: Diagrama del problema de huellas digitales.

2.2. FIND3

Como se indicé anteriormente, este trabajo pretende continuar lo realizado por
el proyecto de grado “Localizacién indoor basada en Wi-Fi”. El mismo adapté un
framework de cédigo abierto denominado FIND3 (Framework for Internal Navi-
gation and Discovery) , que se basa en un esquema de recoleccién activa de
los datos de RSSI percibidos por un terminal Android con Wi-Fi y conexién a
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Internet. Cuenta con un esquema de servidores y un meta algoritmo denominado
AdaBoost que pondera las predicciones de varios algoritmos independientes entre
ellos, para llegar a una localizacién aproximada del terminal en un instante dado.

2.2.1. Componentes del Sistema

Los componentes del sistema implementado son los siguientes:

= Servidor principal

Es el servidor que se comunica con los terminales y los otros componentes,
como la base de datos y el servidor de aprendizaje automatico. Cuenta con
conexion a Internet y una direccién IP publica.

Se integra ademas una base de datos relacionales para guardar la informa-
cion de los dispositivos, el historial de ubicaciones para cada uno de ellos
y la informacion sobre cada zona. También cuenta con una API para la
comunicacién con la aplicacién Android de los terminales.

= Servidor de aprendizaje automatico

Es el servidor que recibe las huellas enviadas por las aplicaciones Android, a
través del servidor principal. En la fase offline, recibe y almacena los datos
enviados y entrena los algoritmos de predicciéon de ubicacién. En la fase
online, habiendo guardado el estado de los algoritmos ya entrenados, los
ejecuta para devolverle al servidor principal la ubicacién estimada.

s Aplicacién de Android para recoleccién de huellas
FIND3 presenta una aplicacién de Android que facilita la tarea del rele-
vamiento de huellas y generacién del mapa de RSSI. En esta aplicacién se
genera un identificador del dispositivo, y se envian al servidor principal cada
cierto tiempo los valores de RSSI con una marca temporal.

= Pégina Web
Fl sistema provee también una péagina web que estd armada para mostrar
las huellas obtenidas por el usuario y la precisién con la que se clasificé cada
una de ellas utilizando el indice de Youden (definido en la seccién 2.5.1).

Cabe resaltar que en este trabajo, si bien se analizaron otros posibles frame-
works para realizar la implementacién, como AnyPlace [2], se decidié continuar
con lo implementado sobre FIND3, ya que el proyecto anterior realizé diversas
modificaciones y agregados que resultaron de utilidad para nuestro equipo de tra-
bajo. En particular, se realizaron adaptaciones a la aplicacién Android de toma de
huellas para acelerar el relevamiento permitiendo tomar una huella de RSSI cada
pocos segundos. También se construyé una aplicacion Android de usuario con una
interfaz amigable y contenido adaptado para que el usuario reciba contenido mul-
timedia diferente en cada zona predicha, y una pagina web que permite subir a la
nube dicho contenido de manera amigable.
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Si bien para implementar nuestro sistema hubo que actualizar y readaptar el
software, ademas de volver a implementar el sistema de comunicaciones, partir con
esta base redujo considerablemente el trabajo de desarrollo de software. Esto nos
permitié hacer foco en los métodos de inteligencia artificial para la prediccién de
huellas, los cuales se detallan en la seccién que sigue.

2.2.2. Algoritmos Utilizados por FIND3

Para abordar el problema de huellas digitales, se parte de un conjunto de
medidas recolectadas previamente, y asignadas a una zona definida. Llamaremos
ejemplo a cada una de estas medidas, un vector de n dimensiones (la senal reci-
bida por n APs) que, apareado a su etiqueta correspondiente (en nuestro caso los
identificadores de cada zona), los algoritmos utilizardn para obtener una hipdtesis
(modelo o funcién) mediante un modelo de aprendizaje. Esta hipétesis es a priori
la que mejor se ajusta a los datos de entrenamiento y que permite generar la salida
ante nuevos datos de entrada.

Para realizar esta tarea, FIND3 utiliza un meta algoritmo denominado Ada-
Boost [25] (abreviacién de Adaptative Boosting), que parte del concepto que com-
binar los resultados de un grupo de algoritmos es mejor que elegir uno solo de
ellos. La estrategia utilizada es variar el peso de cada uno de los ejemplos en la
fase de entrenamiento. Los ejemplos que fueron clasificados correctamente en una
iteracién, reciben una ponderaciéon mas baja en la siguiente. Por otro lado, los
ejemplos que fueron clasificados incorrectamente, reciben méas importancia en la
siguiente. De esta manera el entrenamiento se concentra en realizar mejores pre-
dicciones sobre los ejemplos que aun no han logrado ser clasificados de manera
adecuada.

A continuacién se pasan a detallar aquellos métodos de inteligencia artificial
utilizados [32]:

= SVM lineal

El método de vectores de soporte de maquinas es un algoritmo de apren-
dizaje supervisado. Es un clasificador discriminatorio, que dado el espacio
que contiene los datos de entrenamiento etiquetados, genera un hiperplano
optimo que divide los ejemplos en dos clases. Los datos més cercanos al hi-
perplano que quedan de cada lado del mismo se utilizan como soporte de
una banda entre los datos.

Repitiendo este algoritmo, se llega a un espacio dividido por regiones dis-
juntas, en donde un nuevo dato se clasificara en la regién que la contenga,
o la que se encuentre a una menor distancia euclidiana del mismo.

s Arboles de decision

Los arboles de decisién son una técnica que se basa en la idea de un diagrama
de flujo, en la que vamos realizando distintas preguntas que van acotando
la cantidad de soluciones posibles al problema. En la fase de entrenamiento,
se busca la caracteristica que permita imponer una condicién que divida al
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arbol en dos ramas de la mejor manera posible. Se define a ese atributo como
un nodo de decisién, y se procede a iterar las veces que sea necesario en cada
rama, hasta que el subconjunto generado tenga un unico elemento o hasta
que todos los ejemplos del subconjunto tengan la misma etiqueta.

El problema aparece en decidir cudl es el largo éptimo de arbol (cudntos no-
dos consecutivos se buscara generar), y lo que usualmente se hace es calcular
el costo de dividir el conjunto de ejemplos y tratar de reducir este costo.

Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios son uno de los algoritmos de inteligencia artificial
mas utilizados. Es un método de conjuntos basado en el concepto de ”di-
vide y venceras”. Un bosque esta compuesto de arboles, que mientras mas
arboles tenga, mas robusto sera el algoritmo. Los &rboles se crean mediante
conjuntos de datos tomados al azar, se obtiene predicciones de cada arbol y
se elige la mejor prediccién mediante votacion.

En un problema de clasificacién, cada arbol vota y se asigna la etiqueta mas
popular. El algoritmo construye un drbol de decisién para cada conjunto de
muestras y obtiene un resultado de prediccion de cada uno. Se realiza una
votacion para cada resultado previsto y se selecciona el resultado con més
votos como prediccién final. Una gran cualidad de este algoritmo es que saca
a la luz la importancia de cada caracteristica a la hora de tomar decisiones.

K-Nearest Neighbours (KNN)

Es otra técnica de inteligencia artificial que, como su nombre lo indica (k
vecinos més cercanos), busca clasificar la muestra enviada buscando encon-
trar los k ejemplos mds cercanos [7]. Si cada ejemplo z; es un vector de n
valores en un espacio de caracteristicas, se utiliza la distancia euclideana
n-dimensional entre la muestra a clasificar y y cada uno de los ejemplos
almacenados en la fase de entrenamiento, y se asigna a esta nueva mues-
tra la etiqueta més frecuente dentro de los k (hiperpardmetro configurable)
ejemplos méas cercanos.

En este método, todos los atributos cuentan con el mismo peso a la hora de
decidir qué etiqueta asignarle a la muestra recibida, corriendo el riesgo que
alguno de ellos traiga informacién irrelevante y contribuya a una decisién
errénea. Es por eso que es importante el tratamiento previo de los datos,
eliminando en este caso senales de AP desconocidos o muy lejanos.

Multi Layer Perceptron (MLP)

El perceptrén es una red neuronal de las mas sencillas. Una neurona es una
unidad de cémputo que tiene conexiones de entrada a partir de los que recibe
valores que utilizara para realizar una suma ponderada de ellos, agregando
un sesgo o variable de entrada fija y se le aplica una funcién no lineal. Estos
pesos son los parametros del modelo, y son los que se buscard optimizar
en la fase de entrenamiento para que los resultados de esta suma sean lo
mas parecidos a la salida esperada segun los ejemplos utilizados. En otras
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palabras, se busca reducir la funcién de coste (el error en la prediccién de
la neurona) mediante el método del gradiente descendiente para resolver
problemas linealmente separables.

Posteriormente, se desarrollé el MLP, o perceptrén multicapa, que estd for-
mado por capas ocultas intermedias entre la entrada y salida, de tal manera
que permite resolver problemas que no son linealmente separables. Cada
capa oculta tendrd un nimero de neuronas que recibirdn los mismos da-
tos de la capa previa, lo que permite generar conocimiento jerarquizado, y
especializar neuronas dentro de una capa para analizar cierto conjunto de
caracteristicas.

Al valor de salida de cada capa se la distorsiona a través de una funcién de
activacion no lineal, en general una funcién sigmoide, de tal forma que la red
neuronal no pueda simplificarse al procesamiento de una sola neurona por
ser una composicién de funciones lineales. El entrenamiento de la red suele
realizarse utilizando backpropagation, o propagacion hacia atras, en donde
se reparte el error de cada neurona entre las neuronas de la capa anterior en
funcién de los pesos de entrada de la primera.

Existen otros algoritmos que FIND3 tiene previstos para considerar dentro del
AdaBoost, pero en el proyecto de referencia se descartaron por ocupar demasiada
capacidad de procesamiento en la nube sin aportar mejoras sensibles en la precisién
del sistema global. Cabe resaltar ademds, que ninguno de estos algoritmos tiene
por si mismo presente el histérico de muestras enviados por el usuario, sino que
clasifica cada muestra para un instante dado.

2.3. Redes Neuronales Recurrentes como Algoritmo de
Prediccion

En esta seccién se presentaran las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) como
algoritmos de regresién o clasificacion, que permitan resolver el problema de huellas
digitales utilizando las medidas que el usuario va enviando a medida que realiza
una trayectoria [4].

Las redes RNN son una de las principales arquitecturas del Aprendizaje Pro-
fundo y las primeras clases de redes neuronales disefiadas para tratar datos secuen-
ciales en el tiempo. Estas redes tienen memoria, es decir, consideran tanto entradas
como salidas de tiempos anteriores para el tratamiento de los datos actuales.

Son fuertemente utilizadas en problemas en que la relacién secuencial entre
datos es tanto o méas importante que los datos de entrada para ese instante a la hora
de obtener una salida precisa. Un ejemplo de esto es la aplicacién al reconocimiento
de voz, en la que una secuencia de datos representa una palabra dentro de un cierto
alfabeto, y no interesa reconocer cada sonido por separado sino estudiarlos como
un conjunto ordenado para un determinado lapso de tiempo.

Estas redes usan el concepto de recurrencia: para generar la salida ! en un
cierto instante de tiempo ¢, a través de la funcién de activacién a’, no solo se

13
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utiliza la entrada x! para ese instante, sino también la activacién definida para el
instante anterior:

I'=h(K3xa™!+¢)

en donde

a' =g(K1xa" ' 4+ K242t +b)

y K1, K2, K3, b y ¢ son coeficientes constantes en el tiempo de ejecucién (los
pardmetros que la red deberd aprender) y g,h las funciones de activacién de las
neuronas. En la figura [2.2 se puede observar una esquematizacion de estas opera-
ciones.
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j1 ]2 fi-1 It
" — N o
SR S S M
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Figura 2.2: Arquitectura de una RNN genérica.

Los coeficientes se ajustan en la fase de entrenamiento. Se define la cantidad
de épocas (epochs), que son las veces que la red iterard para ajustar los coeficien-
tes antedichos y un tamano de lote (batch size), que es la cantidad de muestras
que se tomaran en cada iteracién del tiempo de ejecucion. También se define el
optimizador a utilizar, que es el método o algoritmo que permite ajustar los co-
eficientes. El método de propagacién hacia atras (backpropagation) es de los més
populares: va midiendo las derivadas parciales del error con respecto a los pesos y
los va ajustando gradualmente con el fin de minimizar el mismo.

Como se puede observar, la dependencia temporal es inicamente con la salida
del instante anterior, que a su vez tiene dependencia con el instante previo, y
asi una cantidad T' de veces. Esto genera un compromiso entre la estabilidad y
la cantidad de memoria, ya que la informacién de varios pasos en el pasado se
comienza a perder a medida que bajamos el peso de K1. Existen actualmente
generalizaciones de las RNN que tienen memoria a mas largo plazo, como las redes
Long-Short Term Memory Units (LSTM) o las Gated Recurrent Units (GRU).
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2.3.1. Funcién de Coste

Existen distintas funciones de coste (o pérdida) que se pueden utilizar para
minimizar los pardmetros antedichos. Cudl de ellas utilizar queda a discresion de
quien implementa la red, en funcién de qué interesa resaltar. A continuacién se
describen algunas de las més utilizadas para las RNN trabajando en regresion:

El error cuadratico medio (RMSE), se puede calcular como:

Zi]il HZZ — li||2
N

Loss =

donde /; es la prediccién para el paso i-ésimo, I; la ubicacién real de dicho paso
v N la cantidad de ejemplos de testing. En otras palabras, es el promedio de las
distancias euclideas entre las salidas de la red, una medida de la diferencia entre
lo predicho y lo conocido.

El error absoluto medio (MAE), mide el promedio del valor absoluto del
error a lo largo de las N muestras, y se puede calcular como:

Zi]\il |[z - li‘

Loss —
0SS N

Esta medida de error es mucho menos sensible a errores altos para muestras
particulares, ya que errores mayores a 1 no se veran elevados al cuadrado como en
la funcién de coste anterior.

El error log-cosh (MAE), mide el logaritmo del coseno hiperbdlico del error
a lo largo de las IV muestras, y se puede calcular como:

Zé\il log(cosh(ii — 1))
N

Loss =

Esta tultima se aproxima mucho al MSE para errores bajos (menores a uno) y
al valor MAE parara errores altos.

Es de tener en cuenta que, debido a la tendencia exponencial (creciente o de-
creciente) que puede tener la influencia de los datos pasados en las predicciones
actuales, los datos de salida en una RNN podrian terminar divergiendo (o conver-
giendo a cero), presentdndose asi el problema conocido como gradiente explosivo
(o desvaneciente).

Otro fendmeno a considerar es el sobre entrenamiento (overfitting), que sucede
cuando la red aprende a predecir muy bien los datos del conjunto de entrenamiento,
pero pierde generalidad y no logra predecir nuevas muestras con diferencias razo-
nables al mismo. Uno de los motivos puede ser que se corran demasiadas epochs
en el sistema. En ese sentido, se puede realizar un algoritmo que permita correr
suficientes epochs como para reducir la funciéon de coste, pero que detenga el en-
trenamiento (early stopping) cuando se detecte que nuevas muestras empiezan a
tener un error creciente. Para eso, se define un conjunto de validacién (para el
entrenamiento de la red y el anélisis de la funcién de coste) y otro conjunto mas
pequerio de testing (para ir evaluando el error al predecir nuevas muestras).
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También puede ocurrir el sobre entrenamiento si los datos de entrenamiento
comparten demasiada informacién entre ellos. Aqui también sucederd que la red
aprendera a predecir sobre datos particulares, perdiendo la generalidad necesaria
para clasificar nuevos datos. Una de las estrategias utilizadas para atacar este
problema, es el aumento de datos de entrada mediante la adicién de ruido en
alguna de la dimensiones que puede no ser del todo representativa.

2.3.2. Long-Short Term Memory Units

Las redes LSTM (Long-Short Term Memory Units) son un tipo de red neuronal
recurrente que permiten entrenar con éxito arquitecturas muy grandes, evitando el
problema anteriormente mencionado de la divergencia del gradiente mediante un
mecanismo que decide qué informacién se va a almacenar y cudl va a ser eliminada,
obteniendo una memoria méas grande a largo plazo de los datos pasados. Estas
redes fueron introducidas por Hochreiter Schmidhuber en 1997 [27], y se fueron
refinando y popularizando a lo largo de los anos, siendo todavia una de las redes
mas utilizadas.

Figura 2.3: Arquitectura de una RNN [20].

& ® ®
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Figura 2.4: Arquitectura de una LSTM.

En la figura podemos ver la estructura de una LSTM. En comparacion
con la RNN ilustrada en [2.3] vemos que la red LSTM contiende cuatro puertas
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(o capas) que controlan cémo fluye la informacién dentro de la unidad. Estas
puertas son llamadas, puerta del olvido, puerta de entrada, puerta del candidato
y puerta de salida. En el esquema cada linea representa por donde se transporta
un vector de informacién desde la salida de un nodo hasta la entrada de otro y
las operaciones puntuales dentro de la unidad son representadas por las figuras
rosadas. Las variables de entrada a la capa son X;, que representa el valor de la
secuencia en el instante ¢ v hy;_1, que es la salida de la secuencia de datos en el
instante anterior. En la siguiente seccién se detalla paso a paso el funcionamiento
de estas redes [22] [28].

Funcionamiento de una Red LSTM

La clave de las redes LSTM es el estado de la celda, la linea horizontal que
recorre la parte superior del diagrama (ﬁgura, C4_1 indica el estado de la celda
en el paso anterior. La informacion fluye a lo largo de la linea, con solo algunas
interacciones lineales menores. Esta linea se encarga del estado de la memoria a
largo plazo de la red. Como se menciond, cada celda LSTM tiene la capacidad de
agregar o eliminar informacién, esto lo hace utilizando las puertas de la siguiente
manera:

®
@

Figura 2.5: Estado de la celda.

El primer lugar estd compuesto por la “puerta de olvido” que es la que se
encarga de decidir qué informacion va a ser eliminada del estado actual de la
celda, discriminando qué informacién es mas o menos relevante. Estd compuesta
por una funcién sigmoide (o - “forget gate layer”), este tipo de funcién transforma
valores de entrada al intervalo (0, 1).

En la figura[2.6] se representa con f; a la salida de la funcién sigmoide obtenida
cuando su entrada es la concatenacién de X, (entrada en el instante t) y h,—; (salida
de la secuencia de datos del paso anterior).

El segundo paso es decidir qué informacién nueva se va a almacenar en el
estado de memoria, esto se desglosa en dos partes, por un lado tenemos la puerta
llamada “puerta de entrada” formada por una funcién sigmoide (¢ - “input gate
layer”) que decide qué valores se actualizaran y en qué medida (ponderando entre
0 y 1 cada uno). Luego, una capa del tipo tanh que crea un vector de valores
posibles a ser agregados al estado actual, representado en la figura como 5’,5.
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fe=0Wy-lhi—1,2:] + by)

Figura 2.6: Primer paso - “forget gate layer”.

Ambas funciones se multiplican, y el resultado se suma para obtener la salida de
esta etapa.

it =0 (Wi-[hi—1,2¢] + b;)

. ét :tanh(Wc-[ht_l,xt] + bc)

A

Figura 2.7: Segundo paso LSTM.

®
ftT itr-%t Ct = ft * Ct—l + it * ét

Figura 2.8: Tercer paso LSTM - Actualizacién de estado.

En este momento la red ya puede actualizar el estado de la memoria cambiando
C;_1 por el nuevo estado Cy, esto se hace multiplicando el estado anterior por f,
olvidando una cierta cantidad de informacién en funcién de f;. A continuacién
se suma %; a la memoria, actualizando la misma con nuevos valores. Este paso se
representa en la figura [2.8

Por 1ltimo, se debe construir la funcién de decisién de salida. Para esto, una
cuarta capa, también del tipo sigmoide, tomara la funcién de decisién anterior
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y decidird qué valores de estado se propagardn a la siguiente etapa, y en qué
medida. La salida de esta capa se multiplica por el estado de la salida filtrado por
una funcién tanh, para que sus valores queden entre -1 y 1, y el resultado sera la
funcién de decision a pasarle a la siguiente etapa, como se ve en la figura [2.9

ht‘
‘%m’ op =0 (Wy [he—1,2] + bo)
. o] . ht = ot * tanh (C})

A

Figura 2.9: Cuarto paso LSTM - salida.

De esta manera, se consigue que el estado de salida en cada etapa considere
los estados anteriores con dependencias a largo plazo (cientos o miles de pasos),
evitando que la suma de sus derivadas se vaya a cero, lo cual se consigue con la
implementacion de la capa “forget gate”, que le permite regular qué informacién
pasar de estado a estado.

En este apartado se utilizaron imégenes extraidas de |3, dado que son muy
representativas.

2.3.3. DL-RNN

Una posible de aplicacion de estas redes al problema de huellas digitales en
redes Wi-Fi, la DL-RNN (Deterministic Linearized Recurrent Neuronal Network),
propone encadenar dos redes RNN para mejorar su precisién, basandose en la idea
de aprender no solamente del histérico de medidas enviadas por el usuario, sino
del histérico de predicciones realizadas por la propia red [33]. En este sentido,
utilizarfamos una primera RNN (de mapeo) que entrene normalmente a partir del
conjunto de ejemplos relevados en la fase offline, obteniendo una prediccién gruesa
de la ubicacién del usuario. Luego se usarian las salidas intermedias de cada etapa
oculta como entrada en las etapas de una segunda RNN (de filtrado), que en base
a lo aprendido por la red llegaria a una prediccion mas precisa.

La estructura de esta red consiste en una RNN (Location matching RNN) que
mapea una secuencia de medidas G — ( fl, e f;) en una estimacién aproximada de
secuencia de ubicacién b — (Zl, e [s), y otra RNN (Location filtering RNN) que
mapea la salida de la RNN anterior en una estimacién precisa de ubicacién.

Estas dos RNN, del tipo LSTM, se conectan en cascada y son entrenadas con
la misma funcién de pérdida como se muestra en la figura

= Location matching RININ: Como se menciond, la red utilizada es la LSTM,
donde r; denota las senales RSSI de entrada para el tiempo ¢. La unidad de
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Figura 2.10: Arquitectura DL-RNN.

capa oculta h; y la estimacién de la posiciéon aproximada de salida l; se
actualizan para cada tiempo.

En esta configuracién, la red aprende una relacién aproximada de mapeo, y
luego las caracteristicas aprendidas por la red se usaran para un filtrado de posicién
mas preciso, con el fin de obtener una estimacién de posicion precisa.

= Location filtering RNN: Esta red utiliza la salida de la red Location
matching RNN. Realiza un filtrado de las caracteristicas de ubicacién apro-
ximada para obtener una estimacién de ubicacién en la trayectoria més
precisa.

Para evitar el problema del gradiente desvaneciente, se utilizan neuronas LSTM
con funciones de activacién del tipo tanh para cada red.

La funcién de coste para cada ejemplo se calcula como la suma ponderada de
los costes de cada red por separado:

A Ao

1 . .

Loss = > Z ll1i — L]l + 5 Z [2i — Ll
i=1 i=1

En donde ZAU y igi indican la salida de la primera y segunda red respectivamente,
T es la cantidad de pasos considerados hacia el pasado, Ay + Ao = 1 son los pesos
de cada red individual, hiperpardmetros de la DL-RNN a fijar (en general se toma
A1 menor a Ag).

Este modelo se prob6 en la Universidad Estatal de Rio de Janeiro, tomando 157
PR separados unos 6 metros entre ellos y con unas 180 a 240 senales recibidas de
Wi-Fi en dichos PR. El sistema tomé secuencias de 11 instantes correlacionados y
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alcanzé una precisién promedio de 3,05 metros, con tan solo un 5 % de las medidas
obteniendo un error de mas de 6,5 metros. En las mismas condiciones, una red
KNN dio una precisién de 4,9 metros en promedio, con un 90 % de las medidas
percibiendo un error de mas de 9 metros.

Realizando pruebas sobre los datos recabados en esta Universidad para ajustar
los hiperparametros, la bibliografia recomendé establecer la primer etapa como
una red LSTM de sélo una capa con 100 neuronas, y la segunda etapa también
como una LSTM de una capa pero con 50 neuronas. Se definié un batch size
de 100 trayectorias y un procedimiento de early stopping para prevenir el sobre
entrenamiento.

2.3.4. MISO, MIMO y P-MIMO

Otra propuesta de aplicaciéon de las RNN a nuestro problema, compara varias
estructuras posibles utilizando redes RNN como base, pero de distintas maneras
[29].

El primer modelo propuesto es llamado MISO (Multiple Input, Single Output),
en la que la red toma cada vector de huellas RSSI del usuario a lo largo de su
trayectoria considerada como entradas independientes y tiene como salida tinica la
etiqueta de ubicacion estimada. En la figura [2.11] se puede apreciar la estructura
del modelo MISO.

Iy

%
Lo L f ra fr

Time Step 1 Time Step 2 Time Step 3 Time Step T

Figura 2.11: Arquitectura MISO.

Si al vector de huellas se le agrega la etiqueta de ubicacién real relevada en el
entrenamiento, entonces al modelo se le denomina A-MIMO. Para testeo y en la
fase offline, se agrega la etiqueta predicha en el paso anterior. La funcién de coste
para ambos modelos se define como el RMSE usual:

Loss = ||I; — I

El segundo modelo es un MIMO (Multiple Input, Multiple Output), en que se
encadenan 7' redes RNN;, siendo T’ la cantidad de pasos considerados en el histérico
de la trayectoria del usuario. Las entradas de la RNN i-ésima seran las medidas
de RSSI del usuario para el instante ¢ dentro de la trayectoria (1 < i < T') y la
prediccién de la RNN anterior, de haberla (la primera red tiene tnica entrada). Si
al vector de huellas de RSSI le agrega la etiqueta de ubicacién real relevada, se le
denomina A-MIMO. De manera andloga a la A-MISO, tanto en testing como en
la fase offline se agrega la etiqueta predicha en el paso anterior. En la figura [2.12
se puede apreciar la estructura del modelo MIMO.
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Figura 2.12: Arquitectura MIMO

Por dltimo, se propone el modelo P-MIMO, que se puede ver como una red
A-MIMO en la que la etiqueta agregada es siempre la predicha en el paso anterior,
tanto en entrenamiento como en testing. En la figura [2.13] se detalla la estructura
del modelo P-MIMO.
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Figura 2.13: Arquitectura PMIMO

Las funciones de coste para estas ultimas tres redes, con multiple salida, se
define como:

EiT=1 le — li”z
T

Los algoritmos fueron implementados en la Universidad de Victoria, en un area
de 21m x 16m en las que se definieron 365 PRs, con 11 MACs de APs percibidas por
el dispositivo en estas zonas. Se implementaron con neuronas LSTM, se entrenaron
las redes con 365.000 trayectorias y se compararon los errores en metros (definidos
como la distancia euclidea entre la posicién relevada y la estimada para el dataset
de testing). En este escenario tanto P-MIMO como MIMO dieron errores promedio
menores a 1 m (0,75 m y 0,80 m respectivamente) mientras que las otras redes
dieron errores mayores a 1 m.

En esta bibliografia se realizaron diversas pruebas sobre los parametros utiliza-
dos. Se estudi6 el largo de trayectorias (5, 10 y 40 pasos), concluyendo que 10 pasos
daban los mejores resultados. Se varié también el tamano del dataset de trayec-
torias, observando que por encima de 10.000 trayectorias los errores en prediccién
no disminuian considerablemente. Se estudié la cantidad de capas y de neuronas

Loss =

22



2.4. Crowdsourcing vs Crowdsensing

por capa, resultando en un éptimo de 2 capas ocultas de 100 neuronas cada una.
Se utilizé un optimizador ADAM con learning rate de 0.001 y un dropout rate de
0.1.

2.4. Crowdsourcing vs Crowdsensing

Como se vio anteriormente, la tarea offline de relevamiento de huellas pre-
vio al entrenamiento puede ser costosa en tiempo y dinero, ya que los algoritmos
suelen necesitar una gran cantidad de huellas por zona y los métodos de releva-
miento no suelen permitir relevar mas de una huella cada unos pocos segundos.
Si consideramos un area extensa en la que nos interese implementar un sistema
de localizacién en interiores, nos vamos a encontrar con la desagradable noticia de
que precisaremos quizas alguna decena de horas de relevamiento realizadas por un
humano.

En particular, se necesitan entre 3 y 10 segundos para tomar una medida de
sefial en una ubicacion determinada, y un sistema robusto necesita varias medidas
distintas tomadas en la misma zona. Mas adelante, en este trabajo, se vera que se
hicieron varios relevamientos llegando a un total de 8000 huellas para cubrir una
zona de 360 metros cuadrados, llevando un trabajo acumulado de diez horas. A su
vez, es necesario la participacién de dos personas en estos relevamientos, una de
ellas manipulando el dispositivo mévil y la otra verificando que los datos se van
cargando al servidor en la nube.

Claro esté que los sistemas ademds comienzan a realizar mejores predicciones
mientras mayor sea la cantidad de huellas que dispongan en cada zona, o mientras
m&s pequenas sean las zonas y por ende mas cerca estén los puntos de referencia.

Parece una pregunta natural preguntarse si hay alguna manera de trasladar
entonces parte el esfuerzo del relevamiento al usuario final de la aplicacién: se parte
de un sistema entrenado con un conjunto més pequeno de ejemplos, y dejamos que
los usuarios nos compartan (consciente o inconscientemente) informacién que po-
damos utilizar para que nuestro algoritmo sea maés preciso con el tiempo. Ademas,
se genera una condicién de robustez ya que la informacién que se aporte a medida
que pase el tiempo va a serle fiel a ciertos cambios del entorno, como movimiento
de obstaculos para la senal de Wi-Fi (mobiliario metalico, mamposteria liviana,
carteleria, etc.).

2.4.1. Fingerprint Crowdsourcing

Es entonces que surge el concepto de crowdsourcing, bajo la idea de que la
unidad es mas potente que la individualidad. En efecto, si tenemos un conjun-
to de individuos capaces de voluntariamente (y presuntamente sin intenciones de
perjudicar nuestro sistema) aportar informacién a medida que realizan sus tareas
personales en el recinto que alberga nuestra solucién, entonces podriamos no so-
lo partir de un relevamiento mas sencillo, sino que también garantizariamos la
durabilidad de los resultados acertados de la misma.
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Pasemos a analizar distintas estrategias que se pueden realizar para llevar a

los usuarios a anadir informacién a nuestro sistemas:

24

s Contribuciéon activa

La idea de esta estrategia es buscar contribuyentes fiables que puedan utili-
zar algun tipo de referencia (ya sea en un plano, o indicadores de proximidad
a un sitio reconocible) para que activamente nos proporcionen una pareja
de huella de RSSI y ubicacién necesaria para contribuir a la fase de entre-
namiento. Los usuarios deberian estar seleccionados, validados o motivados
como “no maliciosos” para evitarnos la posibilidad de tener contribuciones
que finalmente terminen siendo perjudiciales para el sistema.

Un ejemplo de esto, seria el caso en que tuviesen una motivacién econdémica
indirecta, por ejemplo si el sistema se implantara en un centro comercial:
cuando el usuario presione un botén en una aplicacion de descuentos cuando
estd frente a una caja realizando su pago, recibird una bonificacién en su
compra.

Otra alternativa es solicitarle al usuario que se acerque hasta el punto de
referencia para realizar el aporte, o incluso forzarlo a realizar una trayectoria
fija, con pocos grados de libertad (como por ejemplo recorrer un pasillo) en
la que sabemos con certeza los PR por los que pasara.

En contraposicién, podemos buscar una estrategia mas reactiva, en la que la
aplicacién le consulte al usuario si se encuentra préximo a cierta referencia
altamente reconocible, si es que creemos que realmente se encuentra alli. Y
es que tanto en caso afirmativo como negativo tendremos informacién 1til
de su respuesta.

En algunas implementaciones, como Google Project o TraviNavi [38] [36], el
usuario puede contribuir indirectamente con su ubicacién tomando una fo-
tografia de un sitio de referencia. Un complejo sistema de reconocimiento de
imégenes, como SfM [23] (Structure from Motion), podria detectar vértices
en una edificacion o carteleria y utilizarlo para estimar la distancia entre el
terminal y el PR, para asi agregar un nuevo PR y aumentar la densidad de
huellas digitales del sistema.

Contribucién pasiva

Una alternativa es tomar los datos, con autorizacion del usuario pero sin su
participacién directa. A esto a veces se le denomina Crowdsensing debido
a que es el sistema quien automaticamente estima mediante un método al-
ternativo la ubicacion del usuario, y envia al sistema la pareja de huella y
localizacién [34]. Una estrategia bastante comun es utilizar otros sensores
del dispositivo mévil, como ser acelerémetro y giroscopio, para predecir pe-
quenas variaciones de movimiento: si damos por vélida la ubicacién inicial
del usuario, podremos aumentar la densidad de nuestros PR con tan solo
enviar una medida nueva cuando se haya movido unos centimetros en una
direccién conocida.
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Otra manera de implementar Crowdsensing es manteniendo una dimensién
mas en el mapa de huellas digitales. Se elige una segunda magnitud a per-
cibir por el terminal (campo magnético, senal celular 2/3/4G, senal FM o
beacons Bluetooth) y utilizar una medida para corregir la otra. Estas imple-
mentaciones son bastante frecuentes en sistemas como MalLoc, Mawi.

2.5. Analisis de Desempeiio

Las redes RNN pueden trabajar tanto como algoritmos de clasificaciéon como de
regresion. Se detallan a continuacion las métricas consideradas en cada escenario
para realizar la evaluacién del sistema.

2.5.1. Clasificacién

En este caso, se separa el drea de interés en zonas rectangulares (preferentemen-
te zonas de dimensiones idénticas) y se eligen los PR de tal manera que coincidan
con los centros de los mismos. Se numeran las zonas y se pretende clasificar una
medida nueva dentro del conjunto de zonas disponibles.

En este escenario, esta clasificacién puede ser positiva (se acerté en la predic-
cién con la zona real de donde se tomé la muestra) o negativa (la prediccién dio
una zona distinta a la real).

Dado un conjunto de ejemplos con su nimero de zona conocidos, se puede
realizar un diagndstico con el algoritmo y compararlo a los resultados reales, re-
sultando en un diagndstico verdadero (el resultado del diagnéstico fue igual a la
clasificacion) o falso (el diagndstico y la clasificaciéon dieron diferentes). De aqui
en adelante, se utilizaran las abreviaciones para las cuatro posibles combinaciones:
VP (Verdadero Positivo), VN (Verdadero Negativo), F'P (Falso Positivo) y F'N
(Falso Negativo).

Se eligieron tres estadisticas principales para estudiar el rendimiento del siste-
ma. De aqui en adelante se abreviaran:

Se define la precisién (segin indice de Youden) como:

J = especi ficidad + sensibilidad — 1 (2.1)
en donde,
e VP
Especificidad = VPLEN (2.2)
o VN
Sensibilidad = VNI FP (2.3)

El valor puede variar entre -1 a 1 y resulta en una medida del rendimiento del
diagnéstico, siendo 1 la prueba perfecta. Para evaluar el resultado del indice en el
caso de uso, se utiliza un set de datos de prueba sobre el cual evaluar los distintos
algoritmos.

Se define tambien la exhaustividad como

vP

Exhaustividad = m (24)
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que permite representar cuantas huellas que son efectivamente de una zona, son
finalmente clasificadas en esa zona. Esta métrica en cierta medida permite com-
plementar la precisién y da una buena idea de en qué zonas los usuarios pueden
tener mayores problemas para ser localizados

Por dltimo, se considera la matriz de confusién, que permite reconocer la pre-
diccion cruzada entre las distintas zonas. Para la posicién de la fila ¢ y columna j
en la matriz, el valor representa cuantas huellas correspondientes a la zona 7 fueron
clasificadas en la zona j. Es una manera visual muy intuitiva: en la diagonal de la
matriz se veran las predicciones positivas, mientras que es facil detectar cuando
los ejemplos de una zona son clasificados sistematicamente de manera equivocada,
por ejemplo en una zona adyacente.

2.5.2. Regresion

Otro acercamiento al problema es asignarle a cada PR; un par coordenado
(x4,9i) que refiera a la distancia en metros de un punto en plano definido como
origen, pasandole a la red este par de etiquetas junto a la huella tomada en la fase
de entrenamiento.

Ante un nuevo ejemplo, la salida de la red serd un nuevo par coordenado que
no tiene por qué coincidir con las coordenadas de ningin PR. Algunas de las
redes consideradas tienen multiples salidas, una para cada paso en la trayectoria
de entrada. En estos casos, se considera como predicciéon de la localizacién por
parte del sistema, a la salida correspondiente al tltimo paso.

Para una huella conocida, con localizacion real [;, se define el error en la pre-
diccién resultante I; como la distancia euclidiana entre los pares coordenados. El
error de la red entonces serd el promedio de los errores de un set de ejemplos de
tamano N:

>y i — Uil
N

Como manera grafica de estudiar el comportamiento del sistema, se considera
una grafica que muestra el error en cada prediccién del conjunto de testing. Se
calcula el error en metros obtenido para todos ellos y se grafica en funcién de x.
En el proceso, se relevan también el error maximo y minimo de la red, asi como el
porcentaje de predicciones que quedaron por debajo de ciertos umbrales de interés.

E= (2.5)

También se analizan algunas trayectorias elegidas aleatoriamente de entre las
incluidas en el conjunto de testing. Se comparan las trayectorias reales con las que
se forman con las predicciones para cada paso por la red, para evaluar si hay con-
vergencia a medida que transcurren los pasos. Esto puede dar una nocién sobre el
tiempo que demora el sistema en estabilizarse, ya que si las predicciones iniciales
son muy alejadas de las reales, durante los primeros segundos desde que el usua-
rio inicie la primer solicitud de localizacién el sistema estard dando informacion
errénea que puede llevar a una mala experiencia de usuario.

Para volver al problema de clasificacién, se realiza un algoritmo que toma el
par coordenado de salida y decide en qué zona corresponde clasificarlo. De esta
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manera se pueden volver a aplicar las métricas mencionadas en el punto anterior,
y en particular, entregar al sistema una etiqueta de zona con la cual decidir qué
informacién multimedia mostrarle al usuario final en su aplicacién.
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Capitulo 3

Implementacion del sistema

En el presente capitulo se desarrolla el modelo de trabajo, algoritmos imple-
mentados y herramientas utilizadas. Primeramente se realizard una introduccion a
la estructura de trabajo. Luego, se detallaran la arquitectura implementada de los
servidores, el método de recoleccion de los datos en campo, y el funcionamiento de
las aplicaciones méviles que se desarrollaron. Por tltimo se explican las interaccio-
nes entre las distintas componentes del sistema para los casos de uso de interés, el
procesamiento de los datos y la implementacion de los algoritmos estudiados.

3.1. Introduccién

Considerando los resultados de las referencias analizadas, se decidié evaluar
tres métodos centrados en las redes LSTM. Estos métodos se implementaron en
Python y se entrenaron con un conjunto de huellas de ejemplo, simulando resul-
tados y comparandolos de manera de elegir el éptimo. Se desarrollan entonces
los modelos MIMO (multiple entrada y multiple salida), P-MIMO (multiple en-
trada y multiple salida) y DL-RNN (dos RNN en cascada). Como vimos, estos
métodos de inteligencia artificial, aplicados a la localizacion de huellas digitales de
Wi-Fi constan de dos fases, la fase offline para el entrenamiento y la online para
la clasificacién en tiempo real del usuario [17].

En la fase offline, se procede a dividir el area de interés, en nuestro caso el
hall del primer piso de Facultad de Ingenieria, UdelaR, en zonas acotadas. Luego
se utiliza un dispositivo mévil para tomar varias medidas de senal en cada una
de estas zonas y enviarlas a un servidor especifico (de Entrenamiento-Principal).
Se construyen trayectorias que hagan recorridos por las mismas y se le asigna a
cada paso de la trayectoria una medida de senal de entre las relevadas. El largo
(cantidad de pasos) de las trayectorias a utilizar se discutird mas adelante.

Se construyen tres dataset disjuntos, matrices que para cada trayectoria indican
a qué zona corresponde cada paso y qué vector de senales RSSI le corresponde. Un
dataset se utiliza para el entrenamiento de la red neuronal, otro para la validacién
de la red, y por tultimo uno para el testing de los datos, que nos permitird evaluar el
rendimiento del modelo. Una vez entrenada la red en el servidor de Entrenamiento-
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Al, se guardan los pardmetros resultantes que no variaran de aqui en més, y se
implementa en otro servidor (de Clasificacién-AI) una funcién de mapeo que recibe
nuevas trayectorias y las clasifica utilizando los algoritmos implementados.

En la fase online, el dispositivo con acceso a Internet utiliza una aplicacién An-
droid para enviar peridédicamente al servidor de Clasificacién-Principal las senales
de RSSI de los APs que percibe, una huella f; € R™. Este servidor recibe la huella,
la almacena en una base de datos como siguiente paso de una trayectoria etique-
tada con el identificador del usuario y le solicita al servidor de Clasificacién-Al la
estimacion de posicién. La almacena en la base de datos como la tltima prediccion
encontrada y queda disponible para futuras consultas. Cada vez que el dispositivo
envia una huella, solicita la ultima prediccién disponible y la almacena interna-
mente. Luego, identifica si esta prediccion es diferente a la ultima almacenada (la
primera vez que recibe una prediccién siempre se considera como diferente), y de
ser asi le solicita a un servidor de informacién multimedia una imagen correspon-
diente a esta ubicacién. Se le muestra entonces al usuario un croquis del plano del
Hall de Facultad de Ingenieria con una marca aludiendo a su ubicacién segin fue
predicha.

Un conjunto acotado de zonas fueron seleccionadas para probar un sistema de
crowdsourcing. Estas zonas (como por ejemplo, la que incluye la puerta a la mesa
de entrada de tramites de Facultad) se eligieron por ser facilmente reconocibles
por cualquier usuario. Cuando la aplicacion recibe una prediccién que coincida
con alguna de las mismas, se le despliega un pop-up al usuario consultandole si
efectivamente se encuentra alli. El usuario puede seleccionar entre dos opciones: Si
o No. En caso de que su respuesta sea afirmativa, se envia la huella nuevamente al
servidor de Entrenamiento-Principal, para que la guarde en la base de datos. Esta
informacién, puede ser posteriormente aprovechada para realizar futuros entrena-
mientos de la red neuronal, generando asi robustez al sistema frente a cambios
en el tiempo del mapa de RSSI del area de interés, y contribuyendo a la red con
informacién proveniente de distintos dispositivos fisicos.

3.2. Arquitectura de los Servidores

Este proyecto utilizé los servicios de hosting brindados por AWS (Amazon Web
Services). Se entendié que la experiencia presentada por el proyecto “Localizacién
Indoor Basada en WiFi” relativa a esta eleccién fue positiva, presentando una
solucién funcional y con un rendimiento adecuado para el escenario trabajado, por
lo que se procedié a realizar una configuracién que partié de esa arquitectura de
servidores aunque con modificaciones sustanciales.

Segun se puede ver en la figura se levantaron seis servidores, cada uno en
su contenedor de Docker. Se distribuyeron en tres instancias separadas de EC2-
T3 (Amazon Elastic Compute Cloud), uno para el entrenamiento de las redes
(medium), otro para la clasificacién de las trayectorias del usuario (large) y un
tercero para consultas de contenido multimedia (medium), cada una de ellas con
su conexién a Internet correspondiente. Ademads, se contrataron dos buckets S3. El
primero para el almacenamiento de los archivos .csv de entrenamiento de las redes
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Figura 3.1: Arquitectura de los servidores.

neuronales y los parametros resultantes del mismo. En el segundo, se guardan las
imédgenes que se muestran al usuario en su aplicacion, segin la zona clasificada.

A dos de los servidores se les denomina “principales”, ya que se encargan de
comunicarse con las aplicaciones de relevamiento y de usuario, asi como con los
servidores de Al. El servidor Entrenamiento-Principal recibie via API las medidas
de RSSI del relevamiento junto con la etiqueta de la ubicacion. Luego, almacena
esta informacién en una base de datos relacional, armada sobre PostgreSQL ,
y la envia al servidor de inteligencia artificial (Entrenamiento-Al, levantado en la
misma instancia) que toma las huellas y las divide en los tres conjuntos necesarios,
creando los archivos .csv.

PostgreSQL es un framework de manejo de bases de datos relacionales de
cédigo abierto. Es una de las tantas opciones que brinda AWS para el manejo de
las bases de datos en sus servidores, una de las méas populares, y la utilizada por
el proyecto anterior.

El servidor Clasificacién-Principal recibe via API las medidas RSSI del usuario
junto con su identificador de usuario y su correspondiente timestamp. Almacena
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la informacién en la base de datos y la envia al servidor de Clasificacién-Al, en su
misma instancia de EC2, quien implementa el algoritmo entrenado y guarda en la
base de datos el resultado de la predicciéon. Por ultimo, el servidor de Clasifica-
cién-Principal queda esperando que se le responda con la localizacién predicha. La
aplicacién recibira la informacion actualizada, una vez realice un GET solicitando-
la. El tratamiento de los datos, para modificar el JSON enviado por el usuario en
informacién almacenable en sus bases de datos, se configuré y adapté en Go [§].

Go es un lenguaje de cédigo abierto orientado a objetos, desarrollado por Goo-
gle. El mismo fue utilizado en el framework de FIND3 para la implementacién de
los servidores y por lo tanto se tuvo que estudiar para realizar las modificaciones
realizadas.

Como se puede ver, se realizaron diversas modificaciones al sistema base, prin-
cipalmente separando el entrenamiento de la clasificacién en instancias distintas.
Esto es, porque el servidor de entrenamiento se tuvo que disenar desde cero, y las
nuevas implementaciones requirieron instalar TensorFlow [19] y Keras [6] para po-
der realizar el entrenamiento de las redes neuronales recurrentes. Ademads, se tuvo
que modificar las comunicaciones con la base de datos para almacenar trayectorias
de T pasos, en vez de huellas simples, necesarias para el entrenamiento.

TensorFlow es una biblioteca de cédigo abierto (con APIs para varios lenguajes
aunque en este trabajo se utilizé como libreria de Python), desarrollada especifica-
mente para realizar algoritmos de aprendizaje automatico. Provee las herramientas
necesarias para elaborar, entrenar y analizar redes neuronales. Keras es una libreria
especifica para Python, compatible con TensorFlow, que contiene los médulos ne-
cesarios para construir una red neuronal, como las capas, funciones de activacién
y optimizadores. Ambas herramientas demandan maés capacidad de procesamiento
y espacio en disco de lo considerado para correr las funciones de clasificaciéon en
tiempos razonables. Debido a esto, se tuvo que contratar una instancia en AWS
de 4GB de RAM y 100GB de disco duro.

Por ultimo, para el servidor de contenido multimedia, que se levanté en una
tercer instancia, no se realizaron cambios mayores a los implementados por el
proyecto anterior. Sin embargo, se tuvo que volver a levantar la pagina web (dash-
board) que oficia de interfaz para cargar en el servidor el contenido a mostrar al
usuario para cada ubicacion. Esto es una tarea que se realiza por unica vez, salvo
que se deseen cambiar las imédgenes de localizaciones que recibe el usuario desde
su aplicacion.

La figura muestra tablas creadas en la base de datos relacional de la solu-
cién, con sus datos y las relaciones entre ellos. Se partié de la estructura de datos
propuesta por el proyecto anterior, agregdndose A continuacién se detalla cada
tabla con el fin de explicar la

s gps: guarda datos de gps, no se utiliza en esta solucion.

» pieces: guarda informacién de las zonas (identificador, nombre y url hacia la
imégen).

s devices: guarda el identificador del dispositivo y le asigna una clave que se
utiliza para guardar las huellas asociadas al dispositivo en la tabla sensors.
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aps pieces crowdsourcing
Key | ID INTEGER Key | piece_id TEXT Key | timestamp NUMERIC{20,0)
MAC TEXT posifi_id TEXT deviceid TEXT
timestamp NUMERIC(20,0) location_name TEXT locationid TEXT
loc TEXT description TEXT
lat REAL audio_url TEXT
lon REAL image_url TEXT
alt REAL is_blind_path  BOOLEAN
devices
Key | id TEXT —
sensors
name TEXT
Key | timestamp NUMERIC(20,0)
— deviceid TEXT
locations
_,—) locationid TEXT
Key | id TEXT
— wifi TEXT
name TEXT

keystore location_predictions

Key | key TEXT Key [ timestamp  NUMERIC(20,0)

value TEXT prediction TEXT

Figura 3.2: Modelo relacional de la base de datos

locations: guarda el identificador de la zona y le asigna un nombre que es
utilizado para referenciar las huellas asociadas a esa zona a la hora de realizar
el relevamiento. Se relaciona con la tabla sensors como locationld.

keystore: guarda las MAC address de los APs y les asocia una clave. La
misma es utilizada para referenciar, en la tabla sensors, los valores de RSSI
asociados a cada MAC en las huellas.

sensors: guarda las huellas asociadas a cada dispositivo para ser clasificada,
se relaciona con las tablas devices, locations, keystore y location_predictions.

location_predictions: guarda las zonas predichas. El atributo Timestamp es
el mismo que el de la tabla sensors, porque es de esta tabla que se obrtiene
la huella para clasificar.

3.3.

Partiendo de un area de interés, se divide la misma en m zonas, donde a cada
zona le corresponde un punto de referencia PR;, siendo este el centro fisico de
la zona. Este punto de referencia tiene asociada una ubicacién en coordenadas

li = (xi, v4).

Al escanear las huellas RSSI se genera por cada ubicacién (loc;) una tabla de
dimensiones (n,p + 1), donde tenemos n huellas para cada zona y las medidas
disponibles (RSSI) de los p puntos de acceso Wi-Fi (APs) en todas las frecuencias

Relevamiento de Huellas
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de la portadora detectados. Se tiene una columna adicional para la etiqueta de la
localizacién relevada.

Una huella se representa con un vector de la forma f; = RSSI,*, RSSI,', ..., RSSIpi,
asignando al ultimo elemento de la fila la etiqueta de la zona (loc;) a la cual per-
tenece.

Por lo tanto para cada zona i, obtendriamos la siguiente tabla:

App Apo . App zona

RSS! RSSL' .. RSSIL' loci

Fy=| RSSL? RSSI?* .. RSSI? loci
loci

RSSL"™ RSSIL," .. RSSIL" loci

Con el propésito de ejecutar los experimentos a fin de seleccionar el método
mas adecuado se optd por utilizar el sector del hall del primer piso de Facultad de
Ingenieria. El mismo se dividié en 90 zonas de 2m x 2m, y se tomaron huellas en
cada celda.

En la figura se muestra de manera més esquemaética la divisién del mismo.

innEninani

Figura 3.3: Esquema - Hall del primer piso de facultad de Ingenieria.

Estas huellas se utilizaron para entrenar las redes implementadas con trayecto-
rias ficticias y simular los resultados, con el fin de realizar evaluaciones preliminares
y decidirse por un algoritmo a implementar en la arquitectura del sistema.

Figura 3.4: Plano - Hall del primer piso de facultad de Ingenieria.
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3.4. Aplicacion Android Para Toma de Huellas

Con el fin de realizar un relevamiento eficiente, que nos permita tomar varias
huellas de RSSI en cada una de las zonas definidas, se opté por no utilizar la herra-
mienta dispuesta por FIND3 sino actualizar la aplicacién Posifi_ App_Scanner
del proyecto “Localizacion Indoor Basada en Wi-Fi” que es una modificaciéon a la
anterior. La misma permite enviar datos con una frecuencia mucho mas alta, del
orden de un segundo, reduciendo considerablemente los tiempos de relevamiento.

En ese sentido, hubo que utilizar Android Studio [1] para actualizar las librerias
Node.js y npm.js de la aplicacién, ya que la misma no se podia correr en
las nuevas versiones de Android (en particular Android 9). Android Studio es
una herramienta disponible para Linux, Windows y MAC que permite trabajar de
manera cémoda un proyecto de desarrollo de una aplicacién para Android. Permite
visualizar y actualizar las versiones de las multiples librerias actualizadas. Cuenta
con un editor de cédigo, un emulador de la aplicacién en desarrollo y un debugger.

Ademas, se realizaron algunas modificaciones en el cddigo escrito en React Na-
tive para adecuarla al nuevo sistema de comunicacién implementado. React
Native es un framework de JavaScript disenado especificamente para escribir cédi-
go nativo de aplicaciones mdviles multi-plataforma (para Android e 1I0S). Esto
quiere decir, que es una interfaz comin que luego utilizard APIs de traduccién a
Objective-C (I0S) o Java (Android).

La figura muestra la pantalla de recoleccién de huellas. En la misma se
debe ingresar la URL del servidor Entrenamiento-Principal en el campo “Host”, un
identificador del dispositivo en el campo “Device”, el identificador de la zona en el
campo “Place” y el nombre del proyecto (en nuestro caso “locindoor”) en el campo
“Family”. La aplicacién envia via API la informacién ingresada junto con la huella
escaneada, en un JSON que el servidor Entrenamiento-Principal tomara como
entrada para construir un archivo .csv que concentre todas las huellas enviadas.

Posifi Scanner

Collect Track

fost
http://ec2-3-142-210-206.us-east-2.compute.amazd
Device
cel
Flace
89

Family

locindoor|
SCAN FINGERPRINTS
Collect Information

Scan ended
Inserted 28 ap/aps information

Figura 3.5: Aplicacién para toma de huellas
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3.5. Aplicacion Android de Usuario

Para brindarle al usuario final una aplicaciéon amigable que le permita navegar
por el area de interés y visualizar de manera agil su ubicacién desde su terminal,
se decidié adaptar la aplicacion MNAVegante.

La aplicacién MNAVegante realizaba ya la recoleccién de las senales RSST del
terminal, las enviaba via API en un JSON a un servidor en la nube y obtenia la
localizacién online. Luego, si la zona recibida se comparaba a un histérico interno
de su propio storage asincrono para decidir si le mostraba un nuevo contenido
multimedia o esperaba a recibir més localizaciones que validen el movimiento inter-
zonas. En caso de decidir que el usuario efectivamente se habia desplazado y no era
un error en la prediccion, solicitaba via API el contenido multimedia a mostrar.
Para tomar esta decisién realizaba una comparacion de las tltimas 10 predicciones
disponibles.

Ademds, tenfa dos opciones de navegacion, el recorrido a ciegas y la muestra
“Aquf soné Blanes”, que basicamente corrian el mismo algoritmo pero mostraban
informacién distinta, pretendiendo dar una experiencia de usuario adecuada tanto
para videntes y no videntes, pudiendo llevar al usuario audio o texto que detallara
la obra mostrada en las zonas definidas con este propdsito.

Para aprovechar esta aplicacion, se tuvo que actualizar las librerias de npm.js y
node.js desde Android Studio para poder ser instalada en Android 9 y posteriores,
modificando el cédigo en React Native para que se comunicara con los nuevos
servidores levantados en el marco de este trabajo. Ademads, se modifico la estética
de la aplicacién acorde al contexto del uso que se le daria dentro de Facultad de
Ingenieria, solicitando al servidor iinicamente imagenes ilustrativas de la ubicacién
del usuario, como se ve en la figura y no archivos de audio e informacion de
texto como fue ideada originalmente.

PIZARRONES | ‘ ‘ ‘ ‘ L

CONVENIOS AT.POBLICO

o)
o
@

OBIERNO MESA_DE_ENTRADA

Figura 3.6: Imagen mostrada en la aplicacién para la zona 78.

Por otro lado, se tuvo que cambiar la frecuencia con la que se envian los datos
al servidor. Se buscé una coherencia entre la cadencia con la que el terminal envia
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sus huellas de RSSI con la distancia temporal entre pasos configuradas en la red
neuronal, teniendo presente efectos de delay y jitter presente en las comunicaciones
cliente-servidor. Al final, se terminé coincidiendo en que una huella por segundo
era la frecuencia 6ptima tanto para la generacién de trayectorias de entrenamiento
como para la frecuencia de localizacién, ya que con zonas de dos metros cuadrados
dificilmente el usuario cambiara de ubicacién en menos de un segundo.

Recordemos ademads que nuestra arquitectura maneja la dependencia temporal
de los datos enviados directamente en los algoritmos de inteligencia artificial, asi
que no era ya necesario que se guardase el histérico en el storage de la aplicacién.

Por 1ltimo, se agregé un médulo de Crowdsourcing. El mismo revisa constan-
temente que la ultima prediccidon de ubicacion recibida esté dentro de un conjunto
de zonas predefinidas. Se eligieron aquellas zonas proximas a un sitio claramente
distinguible, como lo es la entrada de decanato o de mesa de entrada de tramites.
Cuando esta condicién se cumple, al usuario le aparece en su pantalla un pop-up
consultandole si efectivamente se encuentra en esa ubicacion, segin se puede ver
en la figura

La respuesta, sea afirmativa o negativa, se envia al servidor junto con la huella
tomada en el instante en que el usuario ingresa su opinién y se guarda en una
base de datos para posteriormente ser contrastada con los datos de entrenamiento.
De momento, es necesario correr un proceso manual para agregar al conjunto de
ejemplos de entrenamiento las huellas que se hayan considerado coincidentes con
lo predicho.

Pregunta

Usted esta en frente a Mesa de Entrada?

Figura 3.7: Pop-up de consulta al usuario

3.6. Comunicaciones Entre las Componentes

A fin de resumir las comunicaciones descritas previamente para facilidad del
lector, se presentan a continuacién los detalles de las mismas para los distintos
casos de uso implementados:

3.6.1. Relevamiento

Para realizar las tareas de campo requeridas previas al entrenamiento de las
redes neuronales en la fase offline, cada vez que se requiere almacenar una huella
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de RSSI en una ubicacién a relevar, se realizan las siguientes interacciones entre
componentes (aplicacién de relevamiento, servidor Entrenamiento-Principal):

1. La aplicacién hace un POST a la URL del servidor Entrenamiento-Principal
(/data) con los datos de Host (URL del servidor), Device (identificador del
dispositivo), Place (identificador de la zona) y Family (identificador del &rea
de interés).

2. El servidor crea una tabla en la base de datos para la Family ingresada, en
caso de que sea una que no conoce.

3. El servidor principal guarda la huella en la base de base de datos, dentro de
la tabla correspondiente.

Las huellas con sus respectivas etiquetas de localizacion son luego extraidas
de la base de datos en formato .csv, procesados mediante funciones de Python
en el servidor de Entrenamiento-Al y separados en los dataset de entrenamiento,
validacién y testing. Para cada dataset se genera la cantidad de trayectorias pre-
definida, seleccionando para cada ubicacion una huella aleatoria dentro del dataset
correspondiente. Se arman las matrices tridimensionales y se ingresan como datos
de entrada para el entrenamiento de las redes en este mismo servidor. Por tltimo
se ejecuta manualmente el entrenamiento de la red y se guardan los pardmetros
internos para futuras clasificaciones.

3.6.2. Clasificacién

Para que un usuario reciba su localizacion estimada en tiempo real (fase online),
debe abrir la aplicacién de usuario y entrar en la opcién “;Doénde estoy?”. A
partir de ese momento, sucederan las siguientes interacciones entre componentes
(aplicacién de usuario, servidor Clasificaciéon-Principal, servidor Clasificacién-Al,
servidor Multimedia):

1. La aplicacion consulta internamente su identificador de dispositivo. De no
tener uno, lo genera aleatoriamente.

2. La aplicacién tomara periédicamente las senales de RSSI de todas las MAC
percibidas en su interfaz de RF y realizard un parse a un JSON.

3. La aplicacién realiza un POST a la URL del servidor Clasificacion-Principal
(/data), enviando la huella en formato JSON.

4. Este servidor agrega la huella recibida a la siguiente posicion libre de la tabla
de huellas, indicando a qué dispositivo corresponde.

5. El servidor arma la trayectoria en un objeto de GO y la envia al servidor
Clasificacién-Al.

6. El servidor Clasificacién-Al toma la trayectoria como entrada para ejecu-
tar la red neuronal pre-entrenada y devolver una ubicacién en coordenadas

(z,y).
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7. El servidor Clasificacién-Al corre un algoritmo de Python que transforma las
coordenadas en una etiqueta de ubicacién y la pasa al servidor Clasificacion-
Principal.

8. El servidor Clasificacién-Principal almacena la ubicacién estimada en una
tabla location especifica para ese dispositivo.

9. La aplicacién realiza un request periédico de su iltima localizacién disponi-
ble, a la URL del servidor Clasificacién-Principal (/predictions).

10. En caso de recibir una localizacién distinta a la anterior, la aplicacién An-
droid realiza un request a la URL del Servidor Multimedia con esta nueva
etiqueta y descarga la imagen a mostrar al usuario.

Este procedimiento se realiza una vez por segundo para garantizar una buena
experiencia de usuario y coherencia con la diferencia temporal calculada entre
pasos para la etapa de generacién de trayectorias.

3.6.3. Crowdsourcing

Cuando la aplicacion recibe por primera vez una localizacién que corresponde
a un cierto conjunto predefinido internamente, despliega un pop-up al usuario
consultdndole si se encuentra préoximo a una referencia facilmente distinguible.
El usuario responde afirmativa o negativamente segin su percepcién personal. Es
entonces que suceden las siguientes interacciones entre componentes (aplicacién de
usuario, servidor principal):

= La aplicaciéon de usuario realiza un POST al servidor de Entrenamiento-
Principal, de un JSON con la tltima huella de RSSI confeccionada, su iden-
tificador de usuario, la etiqueta de la zona que disparé la consulta al usuario
y la respuesta binaria a la consulta (0 o 1).

» El servidor pincipal guarda la informacién en una tabla de su base de datos,
en una tabla dedicada a recolectar estas huellas

Posteriormente, es necesario realizar un procedimiento manual en el que las
huellas recolectadas con respuesta afirmativa (1) sean agregadas a los dataset de
entrenamiento, validacion y testing, para armado de nuevas trayectorias necesarias
para un re-entrenamiento de la red neuronal.

3.7. Procesamiento de los Datos

Las huellas digitales se envian al servidor de Entrenamiento-Principal en un
JSON con el siguiente encabezado: [timestamp, name, wifi], donde en la columna
wifi se encuentra un objeto con todas las senales RSSI detectadas en la celda de
nombre “name”. Luego, han de ser procesados en el servidor de Entrenamiento-Al
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para la construccién de trayectorias y el formato necesario para cada uno de los
modelos implementados.

Para la elaboracién del c6digo a fin de realizar el procesamiento de estos datos,
se utiliz6 Jupyter Notebook |16]. La misma es una aplicacién web de cédigo abierto,
de fécil acceso, que permite crear y compartir documentos que contienen cédigo,
ecuaciones, visualizaciones y texto narrativo. Por esto, es muy 1util para la limpieza
y transformacién de datos, implementacién de modelos de aprendizaje automaético,
visualizacion de datos, realizacién de graficos, etc.

El lenguaje utilizado fue Python [30] |[17] con las librerias NumPy [9] y Pan-
das [10]. NumPy es una biblioteca que brinda soporte para trabajar con vectores y
matrices multidimensionales, permitiendo crear y operar con estos elementos bus-
cando la rapidez en las operaciones detrds de sus funciones. Pandas, en cambio,
es una extensién de NumPy que se utiliza para manipular y analizar datos, intro-
duciendo funciones que permiten operar con tablas numéricas y series temporales.
Ademds del manejo de matrices NumPy para la manipulacién de los datos, se
utilizé en gran parte el formato de datos DataFrame de Pandas, el cual es una es-
tructura de datos etiquetada bidimensional con columnas de tipos potencialmente
diferentes. Este tipo de formato acepta entradas como, ndarrays, listas, dictados,
series, numpy.ndarray, ndarray estructurado o de registro y hasta otro DataFrame,
haciendo que sea un formato ideal para el manejo del tipo de datos que utilizamos.

Con estas herramientas se realizé una transformacién de los datos, de forma que
puedan ser introducidos en los tres modelos de redes neuronales implementadas.
Las redes seleccionadas tienen como entrada un tensor de la forma [Tamano del
lote, n° de pasos de tiempo de una secuencia, n° de unidades de una secuencia
de entrada]. En el caso de la DL-RNN, la entrada podré ser un tensor de cuatro
dimensiones, en la que se agregan multiples vectores de huellas RSSI para cada
zona, y no solo una huella como es en el caso de MIMO y P-MIMO.

El procesamiento de los datos se realizd en las siguientes etapas:

1. Adaptacién de los datos enviados por la aplicaciéon de escaner a una matriz
donde cada fila representa un vector de senales RSSI, siendo las columnas
los diferentes APs detectados y la dltima le corresponde a la zona donde
fueron tomadas (etiqueta).

2. Filtrado de las huellas para quitar las senales recibidas por APs que no
pertenecen a Facultad de Ingenieria o en su defecto a su proveedor de ser-
vicios de Internet. Se debe asegurar que los dispositivos van a permanecer
medianamente fijos entre el relevamiento y las pruebas de campo y APs
desconocidos pueden provenir de fuentes efimeras (como un terminal mévil
siendo utilizado como Wi-Fi Hot Spot).

3. Limpieza de datos para eliminar huellas duplicadas en la misma zona de
trabajo. Esto es para prevenir el efecto de las rafagas de datos idénticos que
provengan de la aplicacion de relevamiento, en caso de que no haya realiza-
do un nuevo escaneo entre dos medidas consecutivas. Ademads, se pretende
posteriormente armar las trayectorias con huellas distintas para los conjun-
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tos de entrenamiento, validacién y testing (de lo contrario se podria sobre
entrenar la red).

4. Normalizacién de los datos entre valores 0 y 1, dado que las redes con las que
experimentemos utilizaran sigmoide o tanh como funciones de transferencia,
por lo que los valores normalizados ofrecen mejores resultados a la hora de
generar la salida en la red.

5. Divisién del dataset. Para cada zona, se reparten las huellas disponibles en:
70 % para entrenamiento, 15 % para validacién y 15 % para testing.

6. Creacién de una matriz de trayectorias para cada uno de los dataset re-
sultantes. Se generan aleatoriamente por un algoritmo que se detallara a
continuacién.

3.7.1. Generacién de Trayectorias Virtuales

Como se menciond, se crearon de manera virtual posibles trayectorias que un
usuario recorreria dentro del edificio siguiendo las sugerencias de las referencias
estudiadas [29]. En la figura se puede apreciar la estructura de las matrices de
datos generadas.

Z’l Z;z 53 . Z’]_ [’2 Z’S
I, |0 0,5 6,0 [, | 03117 | 03079 | 0,0035
I,los5 |0 1,5 [, | 0307903117 |0,1927
I, |60 1,5 0 [, | 0003501927 |0,3117
Matriz de distancias euclidianas Matriz de probabilidades
Lo |l Ly

[, | 03117 | 06259 | 0,6291

52 0,3079 | 0,6258 | 0,8183

ES 0,0035 | 0,1962 | 0,5139

Matriz de distribucion acumulativa

Figura 3.8: Matrices - generacién de trayectorias.

En primer lugar se crea una matriz de tamaino 90x90 que contiene las distancias
euclidianas entre cada punto de referencia PR;. A partir de estas distancias se crea
una matriz de probabilidades normalizada utilizando la siguiente ecuacion:

1 (zi—wpre)®+(y; —ypre)?

P(ll) = —‘126 202

41



Capitulo 3. Implementacién del sistema

H Pardametro \ Valor H

o 2m
At 1.0s
Armax 1.4 m

Tabla 3.1: Pardmetros utilizados para la generacién de Trayectorias

donde:

B 0 = Uma At - es la distancia méxima que un usuario puede moverse en
un tiempo At, tomando v,.; como la velocidad méxima estdndar de una
persona en el interior de un edificio. Se considera que la velocidad en inte-
riores de una persona varia entre 0.4m/s a 2m/s [21], por lo que se tomd
Umaz = 2m/s.

» d? . - esladistancia méxima entre la ubicacién considerada I; y la ubicacién

mas alejada dentro de la celda.
» (Zpre, Ypre) - €5 la ubicacién anterior a estar en la posicién l; = (24, y;)

La ecuacién de probabilidad tiene la forma de una distribucién gaussiana con la
media como ubicacién anterior y la desviacion estandar como o. Todos los lugares
que tengan la misma distancia fisica con l; obtendran la misma probabilidad de
ser elegidos como el siguiente punto de la trayectoria. Los pardmetros utilizados
para la generacién de las trayectorias se muestran en la tabla

Luego de creada la matriz de probabilidades se pasa a generar una matriz
de distribucién acumulativa sumando el P(l;) para cada ubicacién [;. Finalmente,
para obtener la siguiente ubicacion [; de cualquier ubicacién [; en la trayectoria,
se elige un nimero aleatorio R (0 < R < 1) y se toma como [; la ubicacién que
tiene el valor en la matriz de distribucién acumulativa més cercano con R.

En la imagen se pueden observar a modo de ejemplo 6 trayectorias elegidas
al azar de las 50.000 generadas por el algoritmo, cada una de ellas con 10 pasos
(T=10).

Se debe considerar que la distancia recorrida entre dos pasos contiguos esta
definida por esta ecuacién, entonces se comportard de manera aleatoria, y por
lo tanto en un gran ntmero de trayectorias generadas tendremos muestras de
trayectorias representativas de todos los posibles recorridos dentro del recinto. Por
otro lado, veremos que algunas trayectorias incluirdn pasos contiguos en la misma
localizacién (simulando una persona que no se estd moviendo, o moviéndose lento
sin cambiar de zona) y otras incluirdn pasos que varfen a zonas no contiguas
(simulando personas corriendo, por ejemplo).

Se procedié a analizar los datos obtenidos y se vio que un 20 % de las trayecto-
rias daban saltos de dos o més zonas en un solo paso. Considerando que las zonas
tienen 2m de ancho y que la velocidad maxima considerada para un usuario en
movimiento es de 2m/s, se decidié descartar estas trayectorias. Esto se hizo porque
utilizarlas para el entrenamiento o validacién implicaria que la red aprenda de un
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3.7. Procesamiento de los Datos
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Figura 3.9: Trayectorias generados por el algoritmo

comportamiento limite, que un humano seguramente no realizaria dentro de una
Universidad.

De esta manera se generaron las tres matrices, una de 30.000 trayectorias para
formar el dataset de entrenamiento, una de 3.000 trayectorias para el conjunto de
validacion y otra de 3.000 para el conjunto de pruebas.

A partir de la matriz de trayectorias se formaron dos tipos de tensores de datos
utilizados en las redes implementadas, en funcién de lo que cada red necesita como
entrada. En lo que sigue, T es el namero de pasos de las trayectorias:

» Dataset_simple: consta de un tensor de 3 dimensiones (Trayectorias, Ti-
meStep o pasos, huellas) de la forma:

(TimeStep); (TimeStep)s ... (TimeStep)r
ftsl fts? ftsT
Dgim = ftsl ftsQ ftsT
ftsl fts2 ftsT

donde fis; = (RSSI1, RSSIs, ..., RSSI,, (x;,y;)) es el vector de senales RS-
SI, etiquetado con las coordenadas de la zona l;s;. Este vector de potencia
se obtiene eligiendo una huella de forma aleatoria correspondiente a la zona
y al dataset para el cual estamos construyendo la trayectoria.
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Capitulo 3. Implementacién del sistema

s Dataset_miiltiple: consta de un tensor de 4 dimensiones de la forma:

(TimeStep)1 (TimeStep)s ... (TimeStep)r
Ftsl FtsQ FtsT
Dy = Fis1 Fiso Fisr
Fis1 Fiso Fisr

donde Fig; es la matriz definida en la seccién 3.1, etiquetado con las coorde-
nadas de la zona ;.

3.8. Implementacién de algoritmos MIMO y P-MIMO

Se implementaron los modelos de miltiple entrada y multiple salida, MIMO y
P-MIMO de acuerdo a la referencia [29].

= MIMO - donde multiples entradas RSSI f; para cada tiempo 7 de la trayec-
toria producen multiples ubicaciones de salida [;.

= P-MIMO - toma multiples RSSI y multiples ubicaciones predichas previa-
mente para la entrada y produce multiples ubicaciones para la salida. Por lo
que especificamente el valor de ubicacién que da el algoritmo es la ubicacién
predicha (I;) del paso de tiempo anterior.

Las redes neuronales se definen en Keras como una secuencia de capas, para
estos dos modelos el contenedor de cada capa es la clase Sequential. Hay dos tipos
de modelos disponibles en Keras el modelo secuencial y la clase de modelo que
se usa con API funcional, esta 1iltima es la utilizada para la implementacién DL-
RNN. La capa de entrada LSTM se especifica mediante el argumento input_shape
en la primera capa oculta de la red.

Para MIMO se utilizé una capa recurrente LSTM y para P-MIMO se utilizaron
dos de estas capas, de manera que la salida de la primera capa ingrese como entrada
en la segunda. Se configuraron las capas de entrada, salida y las ocultas con sus
hiperpardmetros correspondientes (se muestran en el apéndice 1 estos modelos).

Para minimizar la funcién pérdida (loss) en el entrenamiento en ambos mode-
los, se eligié la siguiente, acorde a la bibliografia estudiada:

iy Il = Uil

Loss —
0SS T

donde [; representa la posicion verdadera de la muestra i-ésima, I; presenta la
posicién predicha de la muestra i-ésima.

Esta funcién no es predeterminada de Keras por lo que se defini6 la misma en
Python, a fin de ser utilizada en la compilacion de la red LSTM.

En la imagen se representa el modelo P-MIMO implementado.
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3.8. Implementacién de algoritmos MIMO y P-MIMO

nput: | [(7, 15, 74)]
output: | [(2, 15, 74)]

Istm_4_input: InputLayer

mput: | (7,15, 74)

Istm_4: LSTM
output: | (?, 15, 150)

mput: | (2,15, 150)

dropout_4: Dropout
output: | (2,15, 150)

mput: | (2, 15, 150)
output: | (2, 15, 150)

Istm_5: LSTM

4

mput: | (2, 15, 150)

dropout_5: Dropout
output: | (2,15, 150)

nput: | (2, 15, 150)

output: | (7. 15.2)

tume distributed 2(dense 2): TiumeDistributed(Dense)

Figura 3.10: Arquitectura PMIMO

H Parametro \ Valor H
Tipo de RNN LSTM
Tamano de la trayectoria 15
N° de neuronas por capa oculta | 150
Dropout 0.2
Optimizador Adam

Tabla 3.2: Hiperpardmetros utilizados en los algoritmos de MIMO y PMIMO

3.8.1. Hiperparametros

En cualquier entrenamiento de las redes neuronales existen hiperparametros
que se deben ajustar en funcién de cémo se ha desarrollado el entrenamiento,
de la evolucién de la funcién de coste, de la calidad de la salida de la red o del
tiempo de ejecucion de la misma. En la tabla se resume la configuracién de los
hiperpardmetros seleccionados, siendo igual para los dos algoritmos propuestos.

A fin de evaluar estos modelos se utilizé para el entrenamiento el dataset_simple
para los ambos casos. Como se menciond, el mismo consta de 30000 trayectorias de
15 pasos (T=15), donde cada paso cuenta con una lista de huellas y la coordenada
correspondiente a la ubicacién.
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Capitulo 3. Implementacién del sistema

3.8.2. Fase en Linea

Para la fase en linea la ubicacion de salida [; aparecerd en varios TimeStep, lg
es la ubicacién de salida I; del time step j.

Ejemplo: en el time step 1, l{ se estima con la informacién de T-1 pasos
anteriores, en el time step 2, el nimero de pasos anteriores disminuye a T-2, y asi
hasta el time step T-1 donde l%:flse predice sin paso previo. Por lo tanto, usando
el promedio de la ventana deslizante, se promedia el error de la ubicacién predicha
I7 en multiples pasos de salida y se aumenta la precisién de localizacion.

El resultado final de salida 7 serd el promedio del conjunto de salida anterior:

T—1 44
[ — Ej:l Iy
|

3.9. Implementacion del Algoritmo DL-RNN

Al igual que los modelos anteriores DL-RNN utiliza secuencias de mediciones
para aprender la correlacion de la trayectoria de los usuarios.

Para este modelo nos basamos en el documento [33], el mismo consta de dos
RNN conectadas en cascada. La primera RNN es para la coincidencia de ubicacién,
hace coincidir las mediciones de huellas digitales del historial con las ubicaciones
estimadas correspondientes. La segunda RNN se utiliza para el filtrado de ubi-
cacion, que toma la ultima capa de la primera RNN como entrada y genera una
estimacion de ubicacién més precisa.

Como se vio anteriormente, la funcion de pérdida elegida para este modelo
consta de dos partes: el error de Location matching RNN y el error de Location
filtering RNN. El total de las pérdidas L se expresa de la siguiente manera:

- . . M o=+ 2 A9 e - 2
ZCUT Y R UTRSTA R UT A R Dl ] IS ]|
t=1 t=1

donde ||.|| es la distancia euclidiana, A; y A2 representan los pesos de las pérdi-
das 1 y 2 respectivamente y A1+ Ay = 1.Esta funcién no es predeterminada de keras
por lo que se definié la misma en Python, a fin de ser utilizada en la compilacion
de la red LSTM.

En la figura 3.11] se muestra la estructura de la red implementada.

3.9.1. Hiperparametros

En la tabla se resume la configuracion de los hiperparametros utilizados
para este modelo.

En este caso para la evaluacién de este modelo se utilizo el dataset_maultiple.
El mismo cuenta con 5000 trayectorias de 15 pasos (T=15), donde cada paso consta
de una matriz de huellas de la ubicacién.
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3.10. Eleccién de los Hiperparametros

mput: | [(2, 15, 798})]
output: | [(?, 15, 798)]

l

Loc_matchingRNN: LSTM

input_1: InputLayer

mput: | (2,15, 798)
output: | (2, 15, 100)

mput: | (2, 15, 100)
output: | (7, 15, 100)

l

galidal(dense): TimeDistributed(Dense)

l

Loc_filteringRNN: LSTM

dropout: Dropout

mput: | (7, 15, 100)

output: | (7,15, 2)

mput: | (2,15.2)

oufput: | (7, 15, 50)

mput: | (?, 15, 50)

dropout_1: Dropout
output: | (7, 15, 50)

mput: | (2, 15, 50)
output: | (2,15, 2)

salida2(dense_1): TimeDistributed(Dense)

Figura 3.11: Arquitectura DL-RNN Implementada.

3.10. Eleccién de los Hiperparametros

La eleccién de los hiperparametros fue de manera similar para los tres modelos,
por lo que se desarrolla la obtencién de cada uno de ellos de manera general. Los
mismos se determinaron a través del conjunto de validacion y se selecciond por valor
optimo de bisqueda. Se encontré que los hiperparametros de mayor impactos son:
la cantidad de épocas y el tamano del lote. El parametro epochs refiere a cuantas
veces el conjunto de entrenamiento recorre el modelo de la red, la eleccién de la
cantidad de epochs que se utilizan en cada modelo se realiza mediante pruebas,
eligiendo el més adecuado.

En la figura [3.12] se puede observar a modo de ejemplo los valores de la funcién
loss en cada una de las epochs, al aumentar este pardmetro el rendimiento del
modelo va mejorando hasta obtener un comportamiento asintético. Se aplica un
mecanismo de early stopping para que finalice el entrenamiento en el momento en
que se observe que el error del conjunto de validacién (valloss) crece durante al
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Capitulo 3. Implementacién del sistema

H Parametro \ Valor H
Tipo de RNN DL-RNN

Tamano de la trayectoria 15
N° de neuronas en LocMatchingRNN 100
N° de neuronas en LocFilteringRNN 50
Dropout 0.1

Optimizador RMSprop(le-3)
A1 0.1
A2 0.9

Tabla 3.3: Hiperparametros utilizados en el algoritmo DL-RNN

menos 5 épocas.

El batch es un subconjunto reducido de las trayectorias para entrenar la red
durante cada época. Al igual que para las épocas se realizaron varias pruebas,
encontrando para el caso de MIMO y P-MIMO que utilizando un batch de 30
trayectorias se obtiene un buen rendimiento y no lleva mayor costo computacional.
En el caso de DL-RNN se llegé a un batch de 100 trayectorias como valor mas
adecuado.

— |oss
B0 1 val_loss

loss

20 4

10~

o 5 10 15 EIU 5 30 35
epoch

Figura 3.12: Rendimiento del modelo en funcién de la cantidad de epochs.
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Capitulo 4

Evaluacion del Sistema

Con las huellas filtradas y procesadas, para considerar tnicamente los APs
conocidos y eliminar huellas duplicadas se generaron tres conjuntos (para entrena-
miento, validacién y testing). Para cada conjunto se gener6 un cierto nimero de
trayectorias de 15 pasos, eliminando aquellas trayectorias que implicaban saltos
de mas de 2 mts en un solo paso. El resultado fue de 30.000 trayectorias para
entrenamiento, 3.000 para validacién y 3.000 para testing.

Luego de elegidos los hiperparametros se procedié a entrenar y evaluar las tres
redes estudiadas. De aqui en mads, se considerara el problema de regresion, por lo
que las evaluaciones se realizaran midiendo el error promedio de la red para los
casos de testing, en metros. Como las redes MIMO, P-MIMO y DL-RNN tienen
multiple salida, se toma como error la distancia euclidiana entre [; y I; para i = T,
es decir, para la salida del ultimo instante de tiempo considerado.

Luego, en ciertos casos que se encuentran de interés, se analizarédn los resulta-
dos como problema de clasificacion mapeando las coordenadas de las ubicaciones
predichas a los identificadores de las zonas y evaluando el sistema en funcién de la
precision.

4.1. Rendimiento de los Modelos

En primer lugar se compararon los modelos MIMO y P-MIMO y se encontro,
de acuerdo a lo informado en la referencia, que el modelo P-MIMO muestra mejor
resultado que el modelo MIMO. Se tiene un error promedio de 2,80 m en MIMO
y de 2,39 m en P-MIMO.

Para la red DL-RNN, el error promedio es de 2,0 m. En la gréafica se
muestran todos los errores de las predicciones del modelo para el conjunto de
testing. Se puede ver que el méximo error es 19,1 m, pero el 99 % de los puntos se
encuentran por debajo de los 7,1 m.

La figura muestra un ejemplo particular del conjunto de testing. Se debe
recordar que, si bien la funcion loss va considerando las diferencias entre la linea
azul y la linea roja para cada paso, el error final de la red sélo considerard la
diferencia en el ultimo. Esto es debido a que nuestro sistema utilizara inicamente
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Figura 4.1: Gréafica del error en los ejemplos de testing para DL-RNN.

esa salida para devolverle la prediccién al usuario.

—i— Prediction
a0 4 —i— True Data

Figura 4.2: Trayectoria real vs prediccién de una DL-RNN.

Se comparan entonces de forma empirica los resultados del testing entre MI-
MO, P-MIMO y DL-RNN para los mismos dataset de entrenamiento, validacién
y prueba. En la tabla se muestran los errores medidos y los tiempos de en-
trenamiento en cada caso. Se puede deducir que utilizando el modelo DL-RNN se
obtiene un mejor rendimiento a menor costo computacional. Esto era de esperar
yva que la estructura DL-RNN no da una estimacién directa de las medidas RSSI,
sino que primero da una aproximacién de la ubicacién para luego filtrarla y dar
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4.2. Resultados en Funcién del Largo de las Trayectorias

una ubicacién mas precisa, generando una mejor estimacién del trayecto que al
usar los otros modelos.

MIMO | P-MIMO | DL-RNN
Error (m) 2,8 24 2,0
Tiempo (hs) | 12,0 6,0 2,5

Tabla 4.1: Comparativo de error medio por red

En cuanto a la implementacién final, se vio que la estructura DL-RNN solicita
multiples entradas del usuario para cada paso. Esto implicaria tomar varias huellas
por segundo y sin garantia de que fueron tomadas en la misma zona. Ademas,
la capacidad de procesamiento necesaria para entrenar la red con un tensor 4-
dimensional es muy alta, llevando periodos de més de 24 hs de entrenamiento
utilizando los servidores en la nube. Algo similar sucede cuando se crea en tiempo
real (en la fase online) la matriz de entrada para realizar la clasificacion.

A pesar de todo esto, es posible entrenar la DL-RNN con una tnica entrada,
lo cual viabiliza su utilizaciéon para una implementacién real. Teniendo esto en
cuenta y viendo que el entrenamiento de una red DL-RNN en estas condiciones
llevé mucho menos tiempo que que para la P-MIMO, se seleccioné la DL-RNN
como modelo para el sistema final. A pesar de eso, se vio que la red P-MIMO
también era implementable y con resultados también positivos.

Mapeando las salidas de la red DL-RNN de coordenadas a localizaciones, se
vuelve al problema de clasificaciéon. En el Anexo 2 se muestra la figura que es
la matriz de confusién generada para las 90 zonas. Como se puede observar, la ma-
yoria de los valores se encuentran préximos a la diagonal de la matriz, lo que indica
que la mayoria de confusiones son entre zonas adyacentes en una misma columna.
También existen diversas confusiones entre zonas adyacentes en una misma fila, se
ven como franjas paralelas a la diagonal debido al salto de numeracién entre zonas
(se numeraron por columna: 0-17, 18-35, 36-53, 54-71 y 72-89), con una diferencia
de 18 zonas hacia arriba o abajo, causa de este fenémeno.

De aqui en mas se realizaran evaluaciones de desempeno para la red DL-RNN
en funcién ciertos pardmetros del sistema considerados, como ser cantidad y largo
de las trayectorias, resolucién espacial y cantidad de APs percibidos con buen
nivel de senal (menores a -70 dbm). Para el analisis del largo de trayectorias se
evalian las tres redes, buscando confirmar que la elecciéon tomada es la correcta
independientemente de este factor.

4.2. Resultados en Funcion del Largo de las Trayectorias

Si bien la literatura utilizada recomienda realizar el entrenamiento de la red
con trayectorias de 15 pasos, se decidié analizar el rendimiento de las redes con
trayectorias de diferentes tamanos.

La motivacién para esto, es tanto practica como tedrica: dado un sistema que
toma un paso por segundo, se debe esperar 20 segundos del usuario enviando datos
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Capitulo 4. Evaluacién del Sistema

hasta completar una trayectoria real. Mientras tanto, la red clasificara utilizando
una trayectoria con la informacién disponible hasta el momento, ya que el servidor
rellenara los pasos sin informacion repitiendo la huella méas antigua enviada por el
usuario. Esto deriva en un tiempo muy largo de estabilidad del sistema. Por otro
lado, se evaluara qué tanto aporta un historico tan prolongado a la precisién del
sistema.

Se procedié a armar conjuntos de trayectorias de 5, 10, 15 y 20 pasos, a partir
del mismo dataset de huellas, siguiendo el procedimiento detallado anteriormente.
Se entrenaron las redes MIMO, P-MIMO y DL-RNN, observando que el error baja
conforme las trayectorias se hacen maés largas, con lo cual se puede deducir que
efectivamente a trayectorias mas largas, la red tendra mayor precisién. Lo anterior
se puede apreciar de manera clara en la imagen

—#— DLRNN
== MIMO
—4— PMIMO

32

30

28

26

24

Error de presicion (m)

22

20

& B 10 12 14 1. 13
Cantidad de TimeStep

Figura 4.3: Comparativo de errores por largo de trayectoria.

Sin importar el largo de la trayectoria, la red DL-RNN result6 en los errores
mas bajos de prediccién. Los mismos se detallan en la tabla

Pasos | Error (m)
b} 2,9
10 2.29
15 2,0
20 1,9

Tabla 4.2: Error de DL-RNN por cantidad de pasos.

En suma, vemos que si bien agrega precisién el trabajar con 20 huellas, la
diferencia no es remarcable (tan solo 10 cm). Por este motivo, en la préctica se
decidié utilizar la DL-RNN de 15 pasos para la implementaciéon final del sistema,
lo que permite mantener un error aceptable mientras que se llega a la estabilidad
en tiempos més razonables.
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4.3. Resultados en Funcién del Tamano de las Zonas

Considerando la poca cantidad de APs con buen nivel de senal que se perciben
desde algunas zonas, se decidié realizar pruebas con una resolucién espacial mas
baja, viendo si el error de las redes también bajaba en el proceso. Para esto, se
procedié a concatenar bloques de 4 6 6 zonas contiguas, formando cuadrados de 4
metros de lado o rectangulos de 4 metros de ancho por 6 metros de largo como se
puede ver en la figura [£.4] Esto redujo la cantidad de zonas, las 90 zonas previas
se transformaron en unas nuevas 18 zonas.

= |

PIZARRONES

CONVENIOS AT.PUBLICO COGOBIERN

Figura 4.4: Reagrupacién de las zonas

Se utilizaron nuevamente las 36.000 trayectorias generadas anteriormente para
90 zonas, re etiquetando sus ubicaciones segtin el nuevo mapa. Esto se hizo asi, en
contraposicion a generar trayectorias a partir del dataset de huellas con ubicaciones
mapeadas ya que se entendié que de esta manera se evita seleccionar aleatoriamente
huellas del etiquetado nuevo que corresponden a sub-zonas del etiquetado anterior
que sean inconsistentes con la trayectoria generada.

Para visualizarlo con un ejemplo, consideremos una trayectoria en las 90 zonas
que muestra una secuencia de zonas visitadas (1,2,3,4). En el nuevo mapeo a 18
zonas, esta misma trayectoria resulta en una secuencia (1,1,2,2). Se busca evitar
que se le asignen, huellas correspondientes al trayecto (2,1, 4, 3) del mapeo inicial,
que podria suceder al asignar una huella aleatoria del mapeo nuevo, ya que seria
muy erratico para una persona real caminando y asumiria desplazamientos de mas
de 2 m entre pasos.

Luego de realizado esto se entrenaron las redes P-MIMO y DL-RNN. Las fi-
guras y muestran las trayectorias generadas y predichas en cada caso,
observando cémo ambas convergen para la dltima ubicacién de la misma (la que
utilizara el sistema para devolver al usuario). También se aprecia que la DL-RNN
tiene mejores predicciones intermedias, paliando el problema de estabilidad men-
cionado en la seccién [4.21

En la tabla se puede apreciar que el error baja conforme se agrandan las
zonas consideradas. En las préximas secciones se volverda a hablar del compor-
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Figura 4.5: Trayectoria real y predicha para P-MIMO.

12 4 —a— Prediction
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10

Figura 4.6: Trayectoria real y predicha para DL-RNN

tamiento del error en funcién de la resolucién espacial, mostrando conclusiones
adecuadas al mismo.

Zonas | Error (m)
90 2.0
18 1,5

Tabla 4.3: Error de DL-RNN en funcién de la resolucién espacial
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4.4. Resultados en Funcion de la Cantidad de Trayecto-
rias

Para realizar los conjuntos de datos de entrenamiento, validacién y testing, se
siguié la recomendacién de la bibliografia estudiada en la que se indicaba que por
encima de las 10.000 trayectorias no habia una mejora sustancial en el rendimiento
del sistema. Sin embargo, se decidi6 realizar una prueba sobre la DL-RNN con
110.000 trayectorias de entrenamiento, 6.000 para validacién y 6.000 para testing.
Se obtuvo un error promedio de 2,1 m.

Error {m)

o 200 400 600 800 1000
Predicciones

Figura 4.7: Dispersién del error para DL-RNN con 100.000 trayectorias.

En la figura [1.7] se puede observar que la distribucién de error se comporta de
manera similar que con un tercio de las trayectorias de entrenamiento, obteniendo
un error maximo de 14,5 m y un 99 % de los datos por debajo de 6,2 m. Se ve que el
sistema no mejora notablemente, pero los costos computacionales si son elevados,
como se puede apreciar en la tabla 4.4, donde ¢; refiere al tiempo de generacién
de trayectorias y t3 al tiempo de entrenamiento de la red.

Trayectorias | Error (m) | ¢ to
35.000 2.0 | 1,00 | 2,00
110.000 1.0 | 3,0h | 4,00

Tabla 4.4: Resultados para DL-RNN en funcién de la cantidad de trayectorias

Se puede concluir que aumentar la cantidad de trayectorias utilizando el mismo
dataset inicial de 884 huellas no mejoré sensiblemente el error del sistema, por lo
que se buscan otras formas alternativas a esta.
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45. Resultados en Funcién de la Cantidad de Huellas

Como se mencioné anteriormente, en el procesamiento de los datos se realiza
un filtrado previo al entrenamiento para descartar huellas idénticas del releva-
miento tomadas en la misma zona. Esto se realiza con el fin de evitar el sobre
entrenamiento de la red.

Este filtrado puede reducir considerablemente el tamano del conjunto de huellas
que se utilizan para realizar trayectorias para el entrenamiento, requiriendo un
esfuerzo mayor de trabajo de campo y aumentando los costos de implementacion
de la solucién. Por estos motivos, se realiza una comparacion en funcién de la
cantidad minima de huellas Unicas, tomadas en una misma zona.

Cantidad de huellas tnicas por zona

Huellas
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Figura 4.8: Cantidad de huellas por zona.

Se procedié a hacer un relevamiento mas largo, de 2535 huellas tinicas, perma-
neciendo al menos 4,5 minutos en cada una de las zonas, tiempo en que se vio que
en la mayoria de las ubicaciones se obtuvo por lo menos 20 muestras diferentes.
Este relevamiento llevé 8 hs de trabajo en campo y como se ve en la tan solo
en 4 lugares se encontré que habian menos de 20 (17 a 19 huellas tnicas).

Se volvieron a generar 30.000 trayectorias para entrenamiento, 3.000 para eva-
luacién y 3.000 para testing, se entrend la DL-RNN y se alcanzd un error de 1,6 m
como se ve en la figura .9 Un 95% de los casos resultaron en un error menor
a4myun 72% menor a 2 m. Esto implica una reduccién en un 20 % del error
encontrado para el dataset de 884 huellas, que habia alcanzado 2,0 m de error.

Luego, se procedi6 a evaluar el rendimiento del sistema para 18 zonas con este
nuevo dataset, repitiendo el procedimiento de la seccién anterior. Se logré aqui un
error de 1,7 m, segiin se muestra en la figura con un 92 % de los casos con
error menor a 3 m y un 68 % menor a 2 m.

Se concluye entonces que el error en metros encontrado en las predicciones no
disminuy6 al reducir la resolucién espacial del mapa de huellas. El efecto obser-
vado con un dataset de huellas mas pequeno puede estar sesgado a la seleccién
de huellas para testing, y con un dataset mas representativo el error converge
independientemente del tamano de las zonas elegidas.
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Figura 4.10: Error para DL-RNN en 18 zonas.

En cambio, si se encontré una mejora en el problema de clasificacién, logrando
subir la precisién de 32 % para 90 zonas a 64 % para 18 zonas. Esto es razonable
ya que, si bien el error es el mismo (a menos de 10 cm), el tamano de las zonas
elegidas aumenta considerablemente, y un mayor porcentaje de las predicciones
caeran en las ubicaciones clasificadas.

4.6.

Resultados en Funcion de la Cantidad de APs

Analizando los conjuntos de datos realizado en los relevamientos, se noté que
algunas zonas tenfan tan solo 2 APs con un nivel de sefial alto (menor a -70 db)
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y 6 APs con un nivel de senial bajo pero no nulo (menor a -90 db). Es de interés
verificar si la falta de cobertura impacté en el rendimiento final del sistema, y por
eso se decidié realizar un nuevo relevamiento agregando dos APs en el drea de
interés y analizar los resultados.

Conociendo la ubicacién de los APs provistos por ANTEL para Facultad de
Ingenieria (marcados en rojo), se eligieron dos ubicaciones en las que se entendié
que se complementaria la cobertura existente (marcados en verde). En cada uno de
estos sitios se colocd un equipo Huawei modelo CPE B593. La ubicacién de estos
equipos se muestra en la figura 4.10. Se procedié a relevar, obteniendo al menos 9
huellas inicas en cada una de las 90 zonas y entrenando la red DL-RNN con las
mismas 30.000 trayectorias generadas anteriormente.

Referencias:

® APdeANTEL
® APagregado

- ‘3 “m ® = : =

Figura 4.11: Ubicacién de los APs adicionales.

En estas circunstancias se logré alcanzar un error de 1,7 m, viendo que au-
mentar la cobertura disponible no permite mejorar el rendimiento al sistema de
regresion implementado.

Por consistencia con otras pruebas, se entrené nuevamente la DL-RNN con
30.000 trayectorias para las 18 zonas estudiadas anteriormente. Como se ve en la
m se alcanzé un error de 1,7 m, con un 94 % de los datos presentando error por
debajo de los 3 m y un 72 % por debajo de los 2 m.

Luego, se procedid a pasar al problema de clasificacién, realizando la matriz de
confusién mostrada en la figura y una precisién del 69 %, un 5 % mejor que en
las mismas condiciones sin estos dos APs. En la misma se puede observar que la
gran mayoria de las equivocaciones son en zonas adyacentes, ya sea en ubicaciones
con etiquetas contiguas o con una diferencia de 9. Algunas zonas se encontraron
dificiles de graficar, ya que la aleatoriedad con la que se generan las trayectorias
no permite garantizar que las mismas terminan en cierta zona. Se ve que las zonas
7,8, 16 y 17 tienen menos casos de test que las representan. Esto se da porque se
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Figura 4.12: Precision de la DL-RNN para el conjunto de testing con dos APs adicionales.

encuentran en un extremo del area de interés y tienen menos zonas adyacentes, por
lo que la probabilidad de que una trayectoria de 15 pasos generada aleatoriamente
termine en ellas, es més baja que para el resto.

Por tdltimo, se realizé un filtrado de APs, considerando tnicamente aquellos
provistos por ANTEL para Facultad de Ingenieria y los dos agregados especifi-
camente para estas pruebas (aquellos indicados en la figura , con el fin de
evaluar si los APs lejanos aportan o no informaciéon. Se encontré que el error subid
a 3,4 m, lo que indica que efectivamente estos APs son necesarios para el correcto
funcionamiento del sistema.

4.7. Comparacion del Sistema Locindoor con Posifi

Para poder comparar los resultados de las redes neuronales recurrentes con
la implementacién de “Localizacién Indoor Basado en Wi-Fi (Posifi)” con
la solucién presentada en este trabajo (LocIndoor), se decidié implementar ambas
soluciones y evaluarlas dentro de las mismas condiciones. Se utilizaron 1579 huellas
tomadas en Facultad de Ingenierfa (UdelaR) en el drea de interés de este proyecto,
considerando la distribucion de 18 PR y se dividieron en tres dataset, manteniendo
la proporcion de huellas por zona en cada uno de ellos:

= 70% de los datos para el entrenamiento.
= 10% de los datos para validacion.
s 20 % de los datos para testing.

Con estos dataset se entrené el sistema Posifi, llegando a unos valores de preci-
sién de 37 % segun se puede ver en la figura Se generd la matriz de confusién
que se puede ver en la figura [£.14] con el fin de poder comparar el rendimiento
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-160

-140

Figura 4.13: Matriz de confusién para DL-RNN en 18 zonas con dos APs adicionales.

en distintas zonas. Se cree que la disminucién en precisién respecto a la solucion
presentada para el MNAV se debe a que el area de interés de este proyecto es un
espacio sin divisiones intermedias, el hall de primer piso de facultad. El trabajo
de referencia mostré también zonas més amplias y con mamposteria entre mu-
chas de sus zonas. Ademds, se corroboré que utilizé el dataset sin eliminar huellas
duplicadas por zona (aunque al ser zonas més grandes presentaba un porcentaje
sustancialmente menor de las mismas).

Para red DL-RNN se construyeron tres conjuntos de trayectorias de 15 pasos,
utilizando como base los mismos set de datos. El sistema alcanzé un error promedio
de 2.4 m.

Para poder realizar la comparacién, se asigné a cada par coordenado (z,y) la
etiqueta de su zona correspondiente, minimizando la distancia de cada prediccién a
los puntos de referencia considerados. Con las predicciones clasificadas, se procedio
a graficar la matriz de confusién de la figura[d.14] Se calculé una precisién de 67 %,
segun se ve en la figura
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Figura 4.14: Matriz de confusién para el sistema Posifi
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Zonas
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9 (26) F0.4
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6 (23) 1 0.40 0.3

5(29) 1
4 (23)
3 (20)
2 (14)
1(17)1 0.40
0(21) 0.47

Precisién Exhaustividad
Métricas

Figura 4.15: Métricas de clasificacion para el sistema Posifi
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Figura 4.17: Métricas de clasificacién para el sistema Locindoor.
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Conclusiones y Trabajo a Futuro

En el presente trabajo se logré implementar un sistema de localizaciéon basado
en Wi-Fi que, sujeto al escaneo propio del dispositivo Android del usuario, localiza
al mismo dentro del Hall de primer piso de Facultad de Ingenieria, UdelaR.

Se estudiaron e implementaron Redes Neuronales Recurrentes como algoritmo
de clasificacién para resolver el problema de huellas digitales, y se realizaron diver-
sas pruebas para analizar los valores éptimos de largo de trayectoria a considerar,
tamano de las zonas, cantidad de huellas a tomar en la fase de relevamiento.

Se estudiaron técnicas de crowdsourcing y crowdsensing, logrando implementar
una técnica de crowdsourcing que permite al usuario aportar informacién sobre su
ubicacion actual en determinados escenarios.

5.1. Analisis de Desempeiio

A continuacién se realiza un breve resumen sobre el desempeno de las redes
en funcién de las variables estudiadas: tipo de red, cantidad de APs filtrados,
cantidad de zonas consideradas en la misma area de interés, cantidad de huellas
relevadas por zona, trayectorias generadas para entrenamiento, largo en pasos de
las trayectorias y error calculado medido en metros.

Ademsds, se comparé el rendimiento de la DL-RNN de 15 pasos, 35.000 tra-
yectorias, en 18 zonas, con el sistema que se tomé como base para este proyecto,
consiguiendo aumentar la precisién en un 30 %.

5.2. Conclusiones Finales

El presente trabajo logré implementar un sistema de localizacién en interiores
basado en Wi-Fi, utilizando Redes Neuronales Recurrentes en distintas arquitec-
turas, con un error de prediccién final que se entiende adecuado para el caso de
uso. Con este sistema, un estudiante de Facultad de Ingenieria puede utilizar una
aplicacién Android que opera en las versiones del sistema operativo que circu-
lan en el mercado actual, para recibir una ubicacién aproximada dentro de un
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Red AP s | Zonas | Huellas | Trayectorias | Pasos | Error (m)

MIMO 77 90 884 30.000 15 2,8
P-MIMO | 77 90 884 30.000 15 2,4
DL-RNN | 77 90 884 30.000 ) 2,9
DL-RNN | 77 90 884 30.000 10 2,3
DL-RNN | 77 90 884 30.000 15 2,0
DL-RNN | 77 90 884 30.000 20 1,9
DL-RNN | 77 18 884 30.000 15 1,7
DL-RNN | 79 90 884 30.000 15 1,7
DL-RNN | 79 18 884 30.000 15 1,5
DL-RNN | 77 90 884 110.000 15 1,9
DL-RNN | 77 90 2.535 30.000 15 1,6
DL-RNN | 79 18 2.535 30.000 15 1,7
DL-RNN 3 18 2.535 30.000 15 3,4

Tabla 5.1: Resumen de desempefio

area pre-determinada. Ademés podra aportar informacion fresca para posteriores
re-entrenamientos de la red predictora.

Se lograron determinar las mejores condiciones para el funcionamiento de la
red, en cuanto a cantidad de huellas de RSSI relevadas, tamano de las zonas de
referencia y largo de la trayectoria del usuario a considerar, alcanzando un error
estimado de 1,6 m sin necesidad de agregar infraestructura WLAN dedicada para
esta aplicacién. En estas condiciones, se alcanzé un 64 % de precisién. De cualquier
manera, entendemos que se pierde informacién al pasar a clasificacion, ya que
el algoritmo calcula el error a la posicién real del usuario y no necesariamente
al centro de una zona. Es por esto que se considera como métrica principal de
evaluacién del sistema el error y no la precisién.

En las mismas condiciones, agregando infraestructura que complemente la co-
bertura existente en Facultad, no se logré bajar el error estimado de 1,6 m, pero
si aumentar la precisién del sistema de clasificacién en 5 %. De cualquier manera,
se vio que, despreciando el aporte de APs con poca potencia recibida, aumenta
considerablemente el error estimado para la red, por lo cual se prefiere utilizar
siempre toda la informacién disponible de APs que sabemos no sufrirdn alteracio-
nes imprevistas.

Por dltimo se compard este sistema, considerandolo como clasificador, a un
proyecto previo que utilizaba varios algoritmos de inteligencia artificial sin memoria
temporal. Se demostré una mejora del 30 % en la precisién del mismo.
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5.3. Trabajo a Futuro

5.3.1. Sistema y Aplicacién

A la hora de realizar las pruebas de campo se encontré que algunas funciones
utilizadas en la aplicacién quedaron obsoletas, quitdndole a la misma la posibili-
dad de disparar el escaneo de senales de Wi-Fi a demanda. Esto llev6 a que los
resultados del andlisis del sistema en campo fueran erraticos, ya que dependian de
que el dispositivo por si mismo realizara el escaneo y el comportamiento observado
era variable y con un intervalo de tiempo entre escaneo demasiado alto para las
trayectorias previstas.

Por cuestiones de tiempo no se pudo lograr resolver este problema, ya que se
vio que implicaba realizar cambios en diversas partes del cédigo e incluir nuevas
librerias en el proyecto de Android Studio, pero se sabe que existen formas de
solucionar esto. A pesar de todo, y en funcién de las pruebas realizadas y mostradas
en la seccion anterior, se entiende que el sistema funcionaria mejor que uno que
utilice algoritmos de inteligencia artificial tradicionales, segin se mostrd en la
seccion 4.7

Por otro lado, se entiende que la arquitectura del sistema podria mejorarse en
cuanto a seguridad y disponibilidad. Esto se podria realizar con una redundancia
sobre el servidor principal y la base de datos relacional, implementando ademas
encriptamiento de los datos enviados entre cliente y servidor.

5.3.2. Infraestructura Dedicada

En el marco de una situacién de una emergencia sanitaria mundial, y en par-
ticular nacional, no se pudo utilizar la infraestructura de WiFi instalada especifi-
camente con propositos de localizacién indoor en el Museo Nacional de Artes Vi-
suales.

Como se mostroé, la precision del sistema mejora al agregar cierta cantidad de
APs en el drea de interés. Esto sugiere que, pudiendo hacer un dimensionamiento
de la distribucién de APs en Facultad de Ingenieria, en el que la razén de APs
vistos desde cada zona y la cantidad de zonas considerada, sea mas alta que lo
disponible en el presente trabajo, se lograrian precisiones mds cercanas al 90 %.
De esta manera, se podria realizar una aplicacion de usuario que permitiera guiar a
un alumno hasta su salén de clases, u otras zonas de Facultad que sean de interés.

De cualquier manera, se vio que tomando las red RNN como solucién a un
problema de regresion, los errores promedio alcanzaron valores de 1,6 metros, con
tan solo 2 APs minimos vistos con buena senal (menores a -70 db) en una misma
zona. Se entiende que éste es un buen resultado.

5.3.3.  Crowdsourcing

En este trabajo se present6 e implementé una manera eficaz de recolectar datos
de usuario para alimentar futuros entrenamientos de las redes estudiadas.
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En un trabajo futuro esta recoleccién podria complementarse con técnicas de
crowdsensing, tomando la zona validada por el usuario como punto de referencia
para medir desplazamientos utilizando otros sensores del dispositivo, como ser
acelerémetro. De esta manera, el usuario podria, de manera pasiva, aportar al
sistema nuevos puntos de referencia para aumentar la densidad del mapa de huellas
digitales.

Ademsds, podria aportar medidas en otros puntos de referencia por los que se
estima que esta pasando en su recorrido, sin tener que preguntarle nuevamente
dénde estd. De esta manera, se aumentaria de manera confiable la cantidad de
huellas disponibles por zona para futuras fases de entrenamiento, aspecto que
vimos ayuda a la precision de las predicciones. Ademas, este proyecto almacend
pero no utilizé la informaciéon que aporta el usuario cuando la zona predicha, y
sugerida por el pop-up, no era efectivamente en la que se localizaba el mismo. Se
deberia analizar entonces qué huellas del dataset de entrenamiento llevaron a esta
prediccién y descartarlas o reemplazarlas, para garantizar la robustez del sistema
en el transcurso del tiempo, a medida que el mapa de huellas de RSSI actuales
varia respecto al considerado en la fase de relevamiento inicial.

Otro aspecto a mejorar serfa automatizar los procesos de agregado de huellas
a las matrices de entrenamiento, validacion y testing. Si bien en este trabajo se
implementaron los cédigos necesarios para realizar estas tareas, los mismos no se
realizan en el servidor en la nube y se tienen que correr manualmente. Para un
sistema que salga en produccién, se podria realizar un re-entrenamiento con una
frecuencia que se vea adecuada segun la cantidad de huellas nuevas que aporten
los usuarios del mismo en cierto periodo de tiempo.
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Apéndice A
Implementacion de cédigos

Como se menciond, para implementar los modelos de LSTM que hemos descrito
y probar su efectividad se ha optado por usar Python y diversas librerias ttiles
para el aprendizaje automatico y la ciencia de datos en general. Podemos dividirlas
en tecnologias usadas para el procesado de datos, la generacién de trayectorias,
para los modelos, y tecnologias de apoyo y evaluacion.

Los c6digos de programacién que se han desarrollado, se agrupan en clases que
hacen referencia a las etapas de este trabajo, al repasar estas clases se mencionaran
las funciones que son fundamentales para la implementacién, en el repositorio se
encontraran ademas, funciones auxiliares extras a la implementacién del sistema.

El desarrollo de cédigos que se realizé es generalizable a otros sets de datos.
Se cre6 un archivo configs.json donde se introducen o modifican los pardmetros
variables utilizados de todos los c6digos.

Estos cédigos se encuentran disponibles para el lector en los siguientes enlaces:

= Repositorio del Sistema Implementado:

https://github.com/ChuVal/LocIndoorFING.git

= Repositorio de la aplicacion de Scanner posifi:

https://github.com/ChuVal/Scanner.git

= Repositorio de la aplicaciéon de usuario:

https://github.com/ChuVal/LocIndoor App.git

La recoleccion de datos se realizé con la aplicacion de scanner posifi, igualmente
en el repositorio se encuentran los cédigos necesarios para el procesamiento de
datos tanto para esta aplicacion como para la recoleccién utilizando Find3.

A.0.1. Procesamiento de Datos

El flujo del trabajo realizado con respecto a los datos, es el siguiente:

1. Recoleccién de datos
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2. Preprocesamiento de datos

3. Generacion de Trayectorias

4. Inicializar un modelo adecuado para el problema
5. Entrenar el modelo

6. Testear el modelo

7. Evaluacién de modelos

Limpieza y Tratamiento de Datos

Los datos recolectados por la aplicacion de escaner posifi se procesan por el
servidor correspondiente, generando un archivo csv que contiene las huellas reco-
lectadas con la direccion MAC de los APs detectados. En el caso de utilizar Find3
se extraen desde la base de datos en 2 archivos con formato csv, uno de estos ar-
chivos contiene las huellas RSSI recolectadas haciendo referencia a los AccesPoint
detectados con un simbolo alfanumérico y el otro contiene la direcciéon MAC de
estos APs en correspondencia con su simbolo.

Partiendo de los datos obtenidos en estos archivos se debieron adaptar los
mismos a formato de datasets. Para este procesamiento se utiliza la clase core/-
data_processor.py, la mismo maneja los datos como DataFrame, los preprocesa y
transforma de manera de adaptarlos, logrando un dataset limpio y estructurado.
Se obtiene una matriz donde cada fila son las muestras (huellas) y cada colum-
na representa las caracteristicas (APs) donde la ltima corresponde a la etiqueta
(zona).

A los datos faltantes se le asigna el valor -100 dBm.

Filtrado de Ap

Luego de tener el datasets pronto, se debié hacer un filtrado de AP, para esto
se utiliza la funcién data_processor.py/solo_Fing.

La lista de MACs correspondientes a los APs ubicados en Facultad de Ingenieria
se encuentra en el archivo data/macs.txt.

Se definié la clase class Aps() a fin de manipular y adecuar los listados de
direcciones MAC correspondientes a los Access Point.

Generaciéon de Trayectorias

Como se menciono en el informe se crearon de manera virtual posibles trayecto-
rias que un usuario podria tener dentro del edificio, en la clase core/trajectories.py
se definen las funciones necesarias para estd implementacion, entre ellas tenemos:

class Trajectories():
def crear_mapa (self,configs):
def Mapa_Distancias(self, configs):
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def Mapa_Probabilidades (self, MapaD_df, vmax,dmax,deltaT):
def Mapa_CDF (self, MapaP):

def generacion_trayectorias(self,T,cantidad,MapaCDF) :

def trayectorias_3D (self,huellas,trayectorias):

def trayectorias_4D (self,huellas,trayectorias, cantidad):

En primer lugar se crea el Mapa de Distancias euclidianas entre los puntos
referencia, luego se pasa a crear el mapa de probabilidades y por ultimo el CDF.
Teniendo el Mapa_CDF creado se pasa a la generacién de trayectorias aleatorias, de
acuerdo a lo explicado en el informe. A la matriz obtenida se le hace una limpieza
descartando trayectorias donde considera pasos que saltean méas de una zona.

En cualquiera de los casos, los parametros utilizados se establecen en el archivo
config.json, esto nos permite variar elementos importantes sin necesidad de cambiar
codigo, como por ejemplo lo son la cantidad de trayectorias que se van a generar,
la cantidad de puntos referencia que se van utilizar, la distancia entre ellos, etc.

Ya generada la matriz de trayectorias aleatorias se pasa a cargar las huellas
se utilizan dos algoritmos, el primero para agregar una huella por zona, trayecto-
rias-3D, la eleccién de la huella se hace de forma random dentro del datasets y la
zona correspondiente. Para el caso de la trayectorias_4D se cargan por zona una
cantidad fija de huellas.

Creacion de Modelos

Para las arquitectura MIMO y P-MIMO se implementaron los siguientes mo-
delos secuenciales, utilizando los hiperpardametros mencionados en el informe:

MIMO

model = Sequential ()

model.add (LSTM (

hidden_layerl, input_shape=(timestep, input_layer),
return_sequences=True))

model.add (Dropout (dropout_rate))

model.add (TimeDstributed (Dense (output_layer)))

P-MIMO:

model = Sequential ()

model.add (LSTM (

hidden_layerl, input_shape=(timestep, input_layer),
return_sequences=True))

model.add (Dropout (dropout_rate))

model.add (LSTM (

hidden_layer2, input_shape=(timestep, input_layer),
return_sequences=True) )

model.add (Dropout (dropout_rate))

model.add (TimeDstributed (Dense (output_layer))) \\

En el caso de la DL-RNN el modelo implementado es el siguiente:

Huellas_inputs = keras.Input (shape=(timestep, input_layer))

x=Loc_matchingRNN=layers.LSTM (hidden_layerl, return_sequences=
True, input_shape=(timestep, input_layer), name=’
Loc_matchingRNN’ ) (Huellas_inputs)
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Apéndice A. Implementacién de cédigos

x = layers.Dropout (dropout_rate) (x)

salidal=layers.TimeDistributed(layers.Dense (output_layer), name=’'
salidal’) (x)

x=Loc_filteringRNN=layers.LSTM (hidden_layer2, return_sequences=
True, name='Loc_filteringRNN’) (salidal)

x = layers.Dropout (dropout_rate) (x)

salidaz2=layers.TimeDistributed(layers.Dense (output_layer), name=’
salida2’) (x)

model = keras.Model (inputs=[Huellas_inputs],outputs=[salidal,
salida2])
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Apéndice B

Matriz de Confusion para 90 Zonas

Figura B.1: Matriz de confusién para DL-RNN en 90 zonas
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