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RESUMEN 

En la actualidad, la aparición de la pandemia COVID-19 ha generado desafíos 

sociales sin precedentes. El esparcimiento del virus ha crecido de manera 

exponencial de modo que muchas naciones han decretado confinamientos para 

disminuir la tasa de contagios. El aislamiento asociado a las cuarentenas extendidas 

tiene efectos inmediatos en las economías mundiales, en el equilibrio 

socioemocional e inclusive en los cambios climáticos de las últimas décadas. 

Bajo esta perspectiva, el objetivo de este trabajo es detectar, en ambientes 

interiores, la ubicación de una persona que no porta dispositivos electrónicos 

aprovechando las características de la propagación de señales de radiofrecuencia 

de altas frecuencias y el aprendizaje automático. El bloqueo parcial o total a la 

emisión RF producido por la presencia de la persona genera una variación de la 

potencia de recepción que permite estimar su ubicación geográfica.  

El trabajo se divide en dos partes: generación de datos y selección de un modelo 

de aprendizaje automático supervisado basado en la precisión de la ubicación. En 

la generación de los datos, se usaron dos escenarios. En el primero, el sistema de 

comunicaciones se formó con un transmisor (Tx) y 19 receptores (Rx) equipados 

individualmente con dipolos de media onda (patrón de irradiación tipo 

omnidireccional), estos últimos instalados en una sola pared. En el segundo 

escenario, solo el Tx se equipó con un arreglo lineal de antenas (direccional), 

mientras que los receptores con antenas omnidireccionales se repartieron en tres 

paredes. En cada caso, el sistema de comunicación inalámbrica permitió obtener 

los niveles de potencia con y sin el bloqueo de personas ubicadas dentro de una 

habitación rectangular. Para el efecto, se aplicó una herramienta de simulación de 

propagación basada en trazado de rayos conjuntamente con MATLAB tanto para 

automatizar el uso repetitivo de la herramienta como para el registro de esos datos 

en un formato apropiado. En una segunda parte del trabajo, la información (dataset) 

generada fue procesada con técnicas de inteligencia artificial usando diferentes 

diseños de aprendizaje automático supervisado con el objetivo de alcanzar la mejor 

resolución posible. En esta parte, el algoritmo estima la posición de la persona 

basado en los niveles de potencia (RSS). Las redes son entrenadas con los datos 

de las coordenadas x, y de manera independiente usando el error cuadrático medio 

entre los valores reales y estimados.   

Los resultados de los entrenamientos muestran que el método de aprendizaje 

automático supervisado Ensemble permite alcanzar el nivel más bajo de error 

cuadrático medio de todos métodos probados.   
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CAPÍTULO 1 

 

1 ANTECEDENTES. 

1.1 Descripción del problema 

Los sistemas de ubicación (posicionamiento) permiten determinar 

geográficamente ya sea terminales de comunicación o la presencia de 

personas tanto en exteriores como interiores. Esta ubicación se ha vuelto muy 

importante actualmente debido al impacto de la pandemia Covid-19. En el 

presente proyecto de titulación se propone determinar la ubicación de 
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personas en forma pasiva, esto es, sin que lleven ningún dispositivo 

electrónico tales como terminales de comunicación o brazaletes tipo RFID. Se 

trata de aprovechar las atenuaciones o bloqueo producidas por las personas 

a las emisiones de radiofrecuencia desde un transmisor que opera en la banda 

de 28 GHz en los interiores de edificios. Para el efecto se debe estudiar las 

principales características eléctricas del cuerpo humano y de los materiales 

del sitio, así como también las características de propagación en interiores y 

que dependen de la ubicación de la persona, transmisor y receptores. 

Adicionalmente se debe investigar diferentes métodos de inteligencia artificial 

para determinar el que proporciona la mejor resolución. No se trata de un tema 

trivial debido a que las reflexiones en las paredes en un ambiente de interiores 

dificultan una mayor diferenciación en los niveles de potencias recibidas. 

1.2 Justificación 

Debido a que no existen muchos métodos de ubicación pasiva basados en 

técnicas de aprendizaje automático, se propone una solución inicial al 

problema de distanciamiento social en espacios cerrados para contribuir en el 

reforzamiento de las medidas de seguridad y protección frente a la posibilidad 

de contagio por Covid-19. La propuesta se considera oportuna especialmente 

en lugares de reunión dentro de edificios donde se dificulta el control usando 

métodos alternativos basados en videos (por ejemplo, el estudio sobre el 

comportamiento de la movilidad humana y los efectos del bloqueo de señales 

de bandas milimétricas [1]). En la presente propuesta, se aprovecha las 

señales de radiofrecuencia emanadas desde un transmisor para determinar la 

posición de una persona en el sitio de interés. A diferencia de otros métodos, 

el proyecto, en ningún caso podría vulnerar la privacidad de las personas o 

afectar el evento en sí.  

La valiosa identificación de la posición de una persona pretende finalmente 

evitar y alertar de potenciales aglomeraciones en ambientes cerrados que 

faciliten un contagio inadvertido. Evidentemente este trabajo también tiene 

otro tipo de aplicaciones tales como el cuidado y monitoreo constante de 

personas de avanzada edad en lugares especializados. Bajo esta perspectiva, 
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la investigación realizada en [2] estima con gran precisión la ubicación (activa) 

de la persona en dos ambientes de interiores diferentes. En [3], se estudia un 

posicionamiento pasivo para personas mayores dentro de un sitio interior. En 

este caso se obtiene una buena precisión usando dos lugares de 19 y 26 m2 

y usando 50 y 60 enlaces RF lo que da un promedio referencial de 2.6 y 2.4 

enlaces/m2, respectivamente. De manera similar, el trabajo realizado en [4] 

presenta una técnica basada en algoritmos de aprendizaje automático para 

estimar en forma pasiva el porcentaje de acierto en la ubicación de una 

persona usando transmisores instalados cada 0.6 m en un ambiente interior 

que tiene un área muy pequeña (9 m2). Se aprovecha la variación en el patrón 

de señal que genera la presencia de una persona. 

Por otro lado, existen trabajos de investigación que utilizan detección activa 

con métodos de aprendizaje automático para aprovechar adecuadamente el 

entorno de oficina de manera que se localice y se provea rutas seguras de 

navegación a quienes trabajan en ambientes con una alta aglomeración tales 

como los observados en empresas de ventas al por menor [5]. En otra 

aplicación [6], con similar metodología, se integran varios sensores 

residenciales con énfasis en cámaras 3D y arreglos de micrófonos y sensores 

PIR.  

El trabajo de investigación realizado en [7] menciona el uso de bandas 

milimétricas para satisfacer el creciente uso de aplicaciones en interiores y los 

numerosos desafíos vinculados a la movilidad, bloqueos, hardware, entre 

otros. Las experimentaciones se centran en el uso de Puntos de acceso 

(Access Point) para extraer las características de propagación del ambiente 

de interiores. En [8], se hace evidente que la presencia de personas genera 

un bloqueo o disminución de potencia significativa de la señal recibida en 

enlaces de 28 GHz. Específicamente en este trabajo, se caracteriza los 

efectos de dispersión alrededor de enlaces en interiores a 28 GHz cuando 

dicho enlace está completamente bloqueado por una persona. El impacto de 

la dispersión se mide usando un reflector metálico y un cuerpo humano. 

Estudios similares se realizan en las bandas de 2.4 y 11 GHz [9], [10].  
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Dado que la propuesta incluye simulaciones del ambiente usando la 

herramienta de trazado (Ray Tracing) Wireless InSite de la empresa Remcom 

[11], los datos usados son realistas a diferencia de lo que se podría aproximar 

mediante métodos netamente estadísticos [12]. La literatura confirma que el 

uso de simuladores basados en técnicas de trazado de rayos tiene una muy 

buena precisión [12]. Por otro lado, el método puede determinar en forma 

automática y dinámica la ubicación de la persona incluyendo todos los 

cambios que se presentan en el lugar (oficina, lugar de comida, etc.). 

1.3 Objetivos 

1.3.1. Objetivo general 

● Diseñar un método de ubicación de una persona en un lugar interior 

de un edificio, en la banda de 28 GHz, usando técnicas de 

aprendizaje automático supervisado. 

1.3.2. Objetivos específicos 

● Diseñar un sitio de simulación en interiores, incluyendo una 

persona con dimensiones y características eléctricas realistas. 

● Simular el canal inalámbrico en la banda milimétrica de 28 GHz 

usando una herramienta de simulación de propagación. 

● Determinar el método de aprendizaje automático supervisado 

aplicable que genere un error mínimo en la posición buscada.  

1.4 Metodología 

El presente proyecto se basa en la teoría de la metodología de la investigación 

científica de tipo cualitativa ya que busca determinar el grado de causalidad 

entre variables del proyecto, haciendo uso de métodos de análisis de datos 

dentro de una perspectiva espacial. La investigación de este tipo permite 

estudiar la influencia de la presencia de una persona en los niveles de señal 

recibida en un enlace de comunicaciones en la banda de 28 GHz con y sin 

línea de vista (LOS y NLOS). El proyecto pretende determinar la ubicación de 

una persona usando las técnicas de aprendizaje automático supervisado y la 
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combinación de herramientas de software tales como trazado de rayos y 

MATLAB. El ambiente de trabajo contempla la simulación de un enlace de 

comunicación entre una antena transmisora y un número de receptores 

afectados por la presencia de una persona. Por cada posición diferente del 

cuerpo humano, se determinan los valores de potencia recibidos. La cantidad 

de simulaciones será un parámetro por determinar dependiendo de la 

precisión y del tiempo de reentrenamiento necesario. Se analizarán algoritmos 

de aprendizaje automático supervisado para optimizar el error de detección en 

la posición de la persona. Se espera que una extensión del presente trabajo 

permita determinar la distancia entre dos personas ubicadas en el mismo sitio 

de interiores. 

1.5 Alcance 

El proyecto, basado en el diseño de un método de aprendizaje automático 

supervisado, debe establecer la ubicación geográfica de una persona que no 

porta ningún dispositivo electrónico en ambientes cerrados. Además, se debe 

adquirir, mediante simulación, una base de datos de potencias que facilite 

determinar con precisión las coordenadas x, y de la posición buscada.  

 

 

CAPÍTULO 2 

 

2 ESTADO DEL ARTE. 

2.1 Introducción 

El surgimiento de la pandemia Covid-19 ha causado pérdidas irreparables en 

varios aspectos a nivel mundial. Una de las medidas sugeridas por la OMS 

para contrarrestar su propagación es mantener el distanciamiento social. 

Frente a ello, los sistemas tanto de detección de personas como de su 

localización en un ambiente de interiores muestran ser alternativas de ayuda.   
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Dado que en el presente trabajo se propone desarrollar un método de 

localización de características particulares, los principales tópicos por 

considerarse son la detección pasiva de objetos, intensidad de la señal 

recibida como identificador de la posición y las técnicas eficientes de 

aprendizaje automático. 

 

2.2 Detección pasiva de objetos mediante sistemas de comunicaciones 

inalámbricas 

Los métodos de detección pasiva de objetos (Device Free Localization - DFL) 

consideran las variaciones de la propagación de la señal sin la necesidad de 

que el objeto (persona) porte dispositivo electrónico alguno. Además, 

establecen el procesamiento de las muestras para determinar una 

aproximación de la ubicación. Esta técnica presenta un futuro muy prometedor 

en diversos tipos de aplicaciones, como, por ejemplo, en situaciones de 

desastre, se puede realizar una tomografía RF para localizar sobrevivientes 

sin necesidad de encontrarse dentro de la zona de desastre representando 

una optimización en el tiempo de rescate. Otro ejemplo de aplicación está 

dirigido a las actividades que pueden controlar parámetros como la 

iluminación, calefacción y ahorro de energía cuando no se detecten personas 

en una habitación. Inclusive es usado para monitorear remotamente personas 

de la tercera edad en hospitales y asilos con la finalidad de no vulnerar su 

privacidad. La figura 2.1 muestra un ejemplo de aplicación de sistemas DFL 

en ambiente cerrados. 
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Figura 2.1: Ilustración de ejemplo de sistemas DFL.[30] 

La eficacia de DFL depende del tamaño de la base de datos experimentales y 

una buena correlación entre los mismos, esto es, de los parámetros de 

propagación de las señales de radiofrecuencia. [15] 

2.3 Sistema de monitoreo de personas empleando Detección pasiva de 

objetos mediante sistemas de comunicaciones inalámbricas 

Existen propuestas de investigación que desarrollan algoritmos de localización 

de personas. Li, Y. et al. establece la relación entre el estado real, las 

ubicaciones de los sensores y las mediciones [15]. Uno de los sistemas más 

destacados es el método secuencial de Monte Carlo que mejora 

significativamente la eficiencia computacional y consecuentemente la 

precisión de la localización del objetivo. En este estudio se realiza un 

seguimiento tomográfico de RF del objeto para estimar parámetros claves de 

propagación con ayuda del algoritmo EM (Expectation - Maximization) en 

línea.  
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En el trabajo desarrollado en [4] se desarrolla una nueva técnica basada en 

algoritmos de aprendizaje automático para estimar remotamente la posición 

de personas mayores. Las características de absorción del cuerpo humano 

exhiben un patrón de señal que se usa para el rastreo y localización de las 

personas en ambientes cerrados.  

Saeed, Ahmed et.al. [16], proponen un sistema de detección pasiva que 

detecta errores aplicando estadística y filtrado secuencial de Monte Carlo en 

un entorno dinámico para la localización del movimiento de destino.  

Otra de las técnicas de aprendizaje automático prueba el rendimiento de DF 

después de un largo período de tiempo de entrenamiento del algoritmo [17]. 

Para abordar los desafíos de la detección pasiva, Tsuchida, S. et al., aplica 

regresión logística basada en el aprendizaje automático al posicionamiento 

considerando un conjunto de datos (fingerprinting) de potencia recibida. 

Además, explota el potencial de la base de datos generada a partir de Wi-Fi y 

señales BLE (Bluetooth Low Energy) para una mejor precisión en la 

estimación usando la diversidad de los efectos de transmisión. [18] 

Por su parte, en [20] se presente MoLoc. Este sistema de detección tiene la 

capacidad de aprender automáticamente el patrón de variación predictiva de 

los datos de potencia (fingerprinting) y transferir su medición en línea para 

adaptarse a los movimientos dinámicos del barco en tiempo real. 

Los autores de [29] desarrollaron experimentos en ambientes de interiores que 

disponen de una mayor cantidad de transmisores y receptores y que sufren 

cambios con el tiempo (cambio de posiciones de los ocupantes o de los 

objetos en su interior) para determinar la precisión del método de detección 

bajo el modelo de regresión logística de aprendizaje automático supervisado. 

 

 

2.4 Detección pasiva a través de niveles de una base datos de potencias 

recibidas (RSS) 



17 
 

El RSSI es un indicador de intensidad de la señal recibida determinado por el 

receptor de radio que puede relacionarse con la distancia del dispositivo que 

transmite el mensaje y, por lo tanto, se puede utilizar para determinar las 

coordenadas relativas o absolutas de un objeto. [19] Generalmente, los 

sistemas DFL utilizan parámetros de propagación tales como la intensidad de 

las señales recibidas (RSS) como una métrica de la calidad de la señal [1].  

Los autores de [19] consideran que el uso de los niveles de RSSI reduce la 

cantidad de datos a ser normalizados en el entrenamiento y la eficiencia 

espectral.  

Así también, DFL utiliza el indicador RSSI para caracterizar la ubicación del 

usuario [20]. Dentro de las pruebas, los autores consideran las características 

estadísticas extraídas de las señales obtenidas en forma inalámbrica. 

2.5 Herramienta de simulación en ambiente en interiores en bandas mmW 

Las simulaciones del ambiente se desarrollan sobre la herramienta 

denominada Wireless Insite, basada en Ray Tracing. El programa de la 

empresa Remcom es usado para modelar escenarios en entornos exteriores 

como interiores y sistemas de comunicaciones en el rango de 50 MHz a 100 

GHz. Es capaz de predecir los diferentes pasos de propagación junto con sus 

principales características tales como potencia recibida promedio e individual 

por cada rayo, ángulos de salida y llegada de cada rayo, retrasos, cambios de 

fase, etc). Permite adicionalmente visualizar los diferentes tipos de enlaces 

Tx-Rx tipo línea de vista (LOS) y No línea de vista (NLOS), establecidos a 

través de rebotes y difracciones; estos últimos en filos verticales, horizontales 

y bordes de la persona [21]. En el presente trabajo se realizaron y procesaron 

248 simulaciones para la primera parte que se aplicaron como datos de 

entrada para los algoritmos de clasificación y posteriormente 2728 (248x11) 

simulaciones para la segunda parte que se aplicaron en los algoritmos de 

regresión logística.  La Figura 2.2 muestra un ejemplo del tipo de simulaciones 

que pueden realizarse con Wireless Insite. La figura muestra también los 

diferentes pasos de propagación en diferentes colores asociados al nivel de la 

potencia recibida. 



18 
 

 

Figura 2.2: Herramienta Wireless Insite  

Otra de las características más importante del Wireless Insite es que los 

resultados de la simulación se presentan en forma de archivos de texto que 

fácilmente pueden ser procesados con otras herramientas de simulación tales 

como MATLAB o Python. Para el presente trabajo, el parámetro de 

propagación a ser considerado es la potencia recibida en los receptores. 

Algunos de los pasos de propagación son bloqueados o difractados debido a 

la presencia aleatoria de una persona, afectando la potencia recibida en los 

Rxs.  

2.5.1 MATLAB 

MATLAB es un entorno de programación que permite analizar y diseñar 

sistemas facilitando la visualización y generación de datos. Sus creadores 

(Mathworks) han desarrollado productos conocidos como toolboxes o 

paquetes, entre ellos, aquellos orientados al aprendizaje automático, los 

cuales son usados para realizar aplicaciones con enfoque de inteligencia 

artificial. [24] Todos sus paquetes son capaces de integrarse entre sí y con 

otras funciones de MATLAB para crear potentes sistemas para el aprendizaje 

automático. En el presente proyecto, MATLAB se aplicó para automatizar las 
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simulaciones. Se debió crear una interfase para arrancar cada simulación 

cambiando la posición de la persona dentro del ambiente de trabajo. Dado 

que, por cada simulación, Wireless Insite genera un gran número de tablas 

tipo texto con los datos de propagación, MATLAB se vuelve a aplicar para 

extraer los datos necesarios de potencia. De la misma manera, paquetes ya 

desarrollados por MATLAB (toolboxes) se aplican para diseñar el modelo de 

aprendizaje automático apropiado. 

2.5.2 Neuronal Net Fitting 

En el presente trabajo se emplea la herramienta de visualización Neuronal Net 

Fitting de Matlab. La aplicación permite seleccionar datos, dividirlos en 

conjuntos de entrenamiento, validación y prueba, definir la arquitectura de red 

y entrenar la red. En la Figura 2.3 se observa la interfaz gráfica de la 

aplicación.  

  

Figura 2.3: Interfaz gráfica de la aplicación Neuronal Net Fitting de 
Matlab. 
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2.5.3 Regression Learner 

Regression Learner es una aplicación de MATLAB capaz de analizar los 

datos, clasificar las características (features), presentar una lista de posibles 

métodos de validación, optimizar el modelo y estimar el rendimiento de 

predicción del algoritmo a través de un valor numérico. [24] La interfaz gráfica 

de la aplicación es presentada en la Figura 2.4. 

 

Figura 2.4: Interfaz gráfica de la aplicación Regression Learner de 
Matlab. 

2.6 Métrica de rendimiento 

Una de las métricas utilizadas por las herramientas de MATLAB para estimar 

la precisión del algoritmo y en consecuencia la precisión de localización de las 

personas es el error cuadrático medio (Root Squared Mean Error - RSME).  

Se considera precisión de localización al promedio estadístico de la diferencia 

entre una ubicación estimada y la ubicación real del objeto. [3]  

Además, el RSME resalta el algoritmo con menor error dentro de las 

aplicaciones descritas en párrafos anteriores. [24] 

Para este proyecto, la precisión de localización depende del método y del 

algoritmo a emplearse. 
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CAPÍTULO 3 

3 DISEÑO DEL MÉTODO DE POSICIONAMIENTO. 

3.1 Introducción 

En este capítulo se describe las características del ambiente de simulación, 

los parámetros de propagación, el entorno y el método de recopilación de 

datos. Luego, se utilizan los resultados de las simulaciones de Ray Tracing de 

la herramienta Wireless Insite para generar el conjunto de datos de 

entrenamiento y de prueba. Se diseña el algoritmo de posicionamiento basado 

en algoritmos de aprendizaje automático supervisado usando Matlab para 

adaptar los datos recopilados. Para efectos de comparación se analizará la 

precisión del método de posicionamiento de los algoritmos de aprendizaje 

supervisado: redes neuronales y regresión lineal, como se describe en la 

Figura 3.1. 

 

Figura 3.1: Esquema básico de diseño propuesto, a) Escenario de simulación, 
b) dataset utilizado, c) arquitectura del algoritmo, d) comparación de diseño 
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3.2 Análisis de las características físicas y eléctricas del ambiente de 

simulación 

El escenario simula un sistema de comunicaciones en una habitación interior 

de dimensiones 20x10x3 m3con piso y techo de hormigón y paredes de ladrillo, 

típicos en nuestro medio. El transmisor se equipa con una antena 

omnidireccional o con un arreglo lineal de antenas mientras que los receptores 

usan antenas omnidireccionales únicamente. El sistema de comunicaciones 

trabaja bajo dos distintas configuraciones que serán detalladas 

posteriormente.  

 

Figura 3.2: Características del ambiente de interiores propuesto. 

 

3.3 Análisis de las características físicas y eléctricas del cuerpo humano. 

 

El cuerpo humano utilizado en las simulaciones tiene dimensiones 1.80 x 0.50 

x 0.30 m, altura del piso hasta el hombro de 1.50 m, y dimensiones de la 

cabeza de 0.16 x 0.25m. Las características eléctricas de permitividad relativa 

y conductividad son de 16.6 y 25 [S/m], respectivamente. En la Figura 3.2 se 

visualiza el ambiente de simulación descrito. La Figura 3.3 presenta las 248 

posiciones posibles de la persona.  La distancia entre las posiciones varía 

entre 0.50 m y 1m aproximadamente.   
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Figura 3.3: Características físicas de los sujetos colocados en el 

ambiente de interiores. 

 

3.4 Características de antena omnidireccional y direccional 

Mediante el uso de dos tipos de antenas, se simula el sistema de 

comunicaciones en un ambiente de interiores (indoor) que trabajan en la 

banda de 28 GHz. La configuración (Wireless Insite) de las antenas de ambos 

equipos se presenta en la Figura 3.4. 

Figura 3.4: Creación de antenas en software Wireless Insite. 

 

En la Figura 3.5 se puede visualizar las características más relevantes de la 

antena tipo omnidireccional simulada. Se trata de un dipolo de media onda 

con una ganancia máxima de 3 dB.  
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Figura 3.5: Características de la antena direccional simulada.  

Por otro lado, se definieron también los parámetros más importantes de la 

antena direccional implementada mediante un arreglo lineal de 9 antenas 

isotrópicas separadas físicamente una distancia de media longitud de onda y 

un ancho de haz de 11. 4º (𝜃 = 2 ∗  sen−1 (
0.891

𝑁
) ∗ 180/𝜋) en el lóbulo 

principal. Los pesos que se aplicaron a cada una de las antenas para generar 

el patrón de radiación correspondiente a una ULA-9 (Uniform Linear Array – 9 

antenas) se indica en la ecuación 3.1  

 

     𝑤(𝑛) = 𝑒𝑥𝑝 {𝑖 [𝑛 − (
𝑁−1

2
)] (

2𝜋𝑑

𝜆
) 𝑠𝑒𝑛(𝜃𝑎𝑧)} ;         𝑛 = 0,1,2, , , , , , 𝑁 − 1         (3.1) 

 

Se asumió un ángulo de elevación de 90o en todos los casos.  

La ganancia total del arreglo viene dada por la ecuación 3.2:  

 

𝐺𝑎𝑖𝑛 = 10 𝑙𝑜𝑔(𝑛) +  𝐺𝑎𝑖𝑛𝑎𝑛𝑡𝑒𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒                                                    (3.2) 

 

en donde n (=9) representa el número de antenas isotrópicas usadas y 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑎𝑛𝑡𝑒𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 es la ganancia individual de las antenas.  
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Wireless Insite permite crear un arreglo de antenas. Para el efecto, la 

herramienta Wireless Insite emplea la magnitud, la fase y la ubicación relativa 

de cada elemento (respecto de la ubicación geográfica de la antena) para 

formar el patrón de radiación buscado. En el caso presente se varía la fase de 

la señal aplicada a cada antena para cambiar la orientación (ángulo) donde se 

produce la máxima ganancia de la antena direccional (-75º, -60º, …, 75º), 

estando esta antena asignada exclusivamente al transmisor.[13]. 

Por cada ángulo (-75º, -60º, -45º, -30º, -15º, 0º, 15º, 30º, 45º, 60º, 75º) se 

configuraron los vectores de pesos como se observa en las Tabla 3.1. 
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Tabla 3.1 Vectores de arreglo de antena direccional ULA 

Grados Magnitud Fase (grad) X Y Z 

-75 º  

1 24,533405 0 4,978571 1,5 

1 -161,5999 0 4,983929 1,5 

1 12,266703 0 4,989286 1,5 

1 -173,8666 0 4,994643 1,5 

1 0 0 5 1,5 

1 173,86665 0 5,005357 1,5 

1 -12,2667 0 5,010714 1,5 

1 161,59995 0 5,016071 1,5 

1 -24,53341 0 5,021429 1,5 

-60º 

1 96,461709 0 4,978571 1,5 

1 -107,6537 0 4,983929 1,5 

1 48,230855 0 4,989286 1,5 

1 -155,8846 0 4,994643 1,5 

1 0 0 5 1,5 

1 155,88457 0 5,005357 1,5 

1 -48,23085 0 5,010714 1,5 

1 107,65372 0 5,016071 1,5 

1 -96,46171 0 5,021429 1,5 

-45 º 

1 -149,1169 0 4,978571 1,5 

1 -21,83766 0 4,983929 1,5 

1 105,44156 0 4,989286 1,5 

1 -127,2792 0 4,994643 1,5 

1 0 0 5 1,5 

1 127,27922 0 5,005357 1,5 

1 -105,4416 0 5,010714 1,5 

1 21,837662 0 5,016071 1,5 

1 149,11688 0 5,021429 1,5 

-30 º 

1 6,49E-14 0 4,978571 1,5 

1 90 0 4,983929 1,5 

1 -180 0 4,989286 1,5 

1 -90 0 4,994643 1,5 

1 0 0 5 1,5 

1 90 0 5,005357 1,5 

1 180 0 5,010714 1,5 

1 -90 0 5,016071 1,5 

1 -6,49E-14 0 5,021429 1,5 
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-15 º 

1 173,65029 0 4,978571 1,5 

1 -139,7623 0 4,983929 1,5 

1 -93,17486 0 4,989286 1,5 

1 -46,58743 0 4,994643 1,5 

1 0 0 5 1,5 

1 46,587428 0 5,005357 1,5 

1 93,174856 0 5,010714 1,5 

1 139,76228 0 5,016071 1,5 

1 -173,6503 0 5,021429 1,5 

15 º 

1 -173,6503 0 4,978571 1,5 

1 139,76228 0 4,983929 1,5 

1 93,174856 0 4,989286 1,5 

1 46,587428 0 4,994643 1,5 

1 0 0 5 1,5 

1 -46,58743 0 5,005357 1,5 

1 -93,17486 0 5,010714 1,5 

1 -139,7623 0 5,016071 1,5 

1 173,65029 0 5,021429 1,5 

30 º 

1 -6,49E-14 0 4,978571 1,5 

1 -90 0 4,983929 1,5 

1 180 0 4,989286 1,5 

1 90 0 4,994643 1,5 

1 0 0 5 1,5 

1 -90 0 5,005357 1,5 

1 -180 0 5,010714 1,5 

1 90 0 5,016071 1,5 

1 6,49E-14 0 5,021429 1,5 

45 º 

1 1,49E+02 0 4,978571 1,5 

1 21,837662 0 4,983929 1,5 

1 -105,4416 0 4,989286 1,5 

1 127,27922 0 4,994643 1,5 

1 0 0 5 1,5 

1 -127,2792 0 5,005357 1,5 

1 105,44156 0 5,010714 1,5 

1 -21,83766 0 5,016071 1,5 

1 -1,49E+02 0 5,021429 1,5 
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60º 

1 -9,65E+01 0 4,978571 1,5 

1 107,65372 0 4,983929 1,5 

1 -48,23085 0 4,989286 1,5 

1 155,88457 0 4,994643 1,5 

1 0 0 5 1,5 

1 -155,8846 0 5,005357 1,5 

1 48,230855 0 5,010714 1,5 

1 -107,6537 0 5,016071 1,5 

1 9,65E+01 0 5,021429 1,5 

75 º 

1 -2,45E+01 0 4,978571 1,5 

1 161,59995 0 4,983929 1,5 

1 -12,2667 0 4,989286 1,5 

1 173,86665 0 4,994643 1,5 

1 0 0 5 1,5 

1 -173,8666 0 5,005357 1,5 

1 12,266703 0 5,010714 1,5 

1 -161,5999 0 5,016071 1,5 

1 2,45E+01 0 5,021429 1,5 

 

 

Tanto la Figura 3.6 como la Figura 3.7 muestran las características más 

relevantes de la antena direccional simulada con un ángulo de 0o.  
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Figura 3.6: Características de la antena direccional simulada. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.7: Patrón de radiación de antena direccional. 

 

3.5 Diseño y despliegue del sistema de comunicaciones que opera en la 

banda de 28 GHz. 

En los escenarios se sitúa un transmisor y 19 receptores, estos últimos 

colocados ya sea en una sola pared o distribuidos en 3 paredes. Tanto el Tx 

como los Rxs están colocados a la misma altura de 1.5 m sobre el suelo. 

Además, el transmisor fue fijado en la mitad de la pared de 10m de dimensión 

mientras que la distancia de separación entre los receptores instalados 
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depende del escenario.  Para el efecto se crearon 19 dispositivos con iguales 

características como se observa en la Figura 3.8.  

 

Figura 3.8: Creación de las antenas receptoras en Wireless Insite.  

 

La simulación del sistema de comunicaciones fue realizada bajo las siguientes 

configuraciones: 

1) Configuración uno: dipolo de media onda en el trasmisor y en cada uno 

de los 19 receptores que se encuentran colocados frente a frente en 

paredes opuestas. Las antenas tienen un patrón de radiación 

omnidireccional. La separación de los Rxs es de 0.5 m 

aproximadamente. En este caso, la distancia mínima entre un Tx y Rx 

es de 20 m.  

2) Configuración dos: Un transmisor y 19 receptores colocados en las 

paredes laterales (6+6) y en la pared opuesta al transmisor (7).  Arreglo   

de antena ULA-9 en Tx con pasos de rotación de 15º de forma horaria y 

antihoraria y dipolo de media longitud de onda en cada uno de los Rxs.  
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El resumen de las configuraciones principales del sistema de comunicaciones 

se detalla en las Tabla 3.2 y 3.3.  

 

Tabla 3.2 Parámetros del escenario simulado en la primera configuración. 

Parámetro Valor 

Frecuencia 28 GHz 

Ancho de banda 500 MHz 

Tipo de onda Sinusoidal 

Antena Tx 
Dipolo media onda         

(Irradiación tipo Omnidireccional) 

Antena Rx 
Dipolo media onda         

(Irradiación tipo Omnidireccional) 

Ganancia de las antenas 3 dBi 

Número de Txs 1 

Número de Rxs 19 
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Tabla 3.3 Parámetros del escenario simulado en la segunda configuración. 

Parámetro Valor 

Frecuencia 28 GHz 

Ancho de banda 500 MHz 

Tipo de onda Sinusoidal 

Arreglo de antena Tx ULA-9 Direccional 

Antena Rx 
Dipolo media onda         

(Irradiación tipo Omnidireccional) 

Número de Txs 1 

Número de Rxs 19 

Ganancia de las antenas 
Tx: 10log10(9) + 0= −9.54 𝑑𝐵 

Rx: 3 dB 

Tx azimut, elevación 
Azimuth: -75º a 75º (pasos de 15º) 

Elevación: 0º 
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En las Figuras 3.9 y 3.10 se visualizan los diseños finales de los ambientes de 

simulación basados en las configuraciones uno y dos.   

 

Figura 3.9: Primera configuración del ambiente de interiores (enlace Tx-Rx07) 

 

Figura 3.9: Segunda configuración del ambiente de interiores 

La Figura 3.9 presenta un ambiente de interiores que emplea un transmisor 

equipado con arreglo de antena direccional ULA-9 y 19 receptores con dipolo 
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de media onda dispuestos en 3 paredes del escenario. También se observa el 

patrón de irradiación de la antena transmisora (0o) y múltiples personas 

ubicadas cerca de los dispositivos.  

 

3.6 Selección de datos específicos para entrenamiento de algoritmos de 

aprendizaje automático supervisado: redes neuronales y regresión lineal. 

Los datos generados a través del simulador de Ray Tracing fue utilizada para 

el entrenamiento de los algoritmos. Se consideran los niveles de potencias 

recibidas en los 19 receptores y las coordenadas reales del sujeto como 

características (features) y etiquetas (labels) del sistema.  La Tabla 3.4 

muestra la estructura del conjunto de datos para el primer escenario. Para el 

segundo escenario se generaron 11 tablas similares (una por cada ángulo de 

la antena direccional) con el mismo formato. El también llamado dataset forma 

una matriz con los valores ya mencionados y las coordenadas en x, y de las 

posiciones reales de los sujetos [22].  

Tabla 3.4 Estructura del Dataset. 

ID 
HB 

PRx1 PRx2 PRx3 PRx… PRx19 POS 
X 

POS Y 

38 3.706 1.832 9.120 … 5.370 14.4 7.75 

23 2.541 3.117 3.917 … 1.114 12.2 8.85 

…... ……. …….     ……. 

130 2.992 3.093 2.098 … 6.501 28 12.15 
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Donde: 

ID: Número de identificación del sujeto 

PRx…: potencias de recepción expresadas en [mw] 

Pos X: Posición del sujeto en el eje X 

Pos Y: Posición del sujeto en el eje y 

 

Para realizar la selección, se formaron los siguientes conjuntos de datos: 

● El conjunto de entrenamiento (training data) es subconjunto de los datos, 

que se utiliza para entrenar el modelo (para reconocer patrones) con sus 

características etiquetadas.  

● El conjunto de prueba (testing data) utiliza las características sin etiquetar 

para evaluar la capacidad de generalización o qué tan precisa sea la 

predicción del modelo entrenado.  

 

Una estrategia comúnmente usada, es dividir el dataset de manera aleatoria 

o secuencial en una proporción de 70-80% para entrenamiento y entre 30-

20% para la validación o pruebas. [26] En el presente caso, de los 248 sujetos 

situados dentro de la habitación, se tomó en consideración el 70% de los datos 

(174 individuos aproximadamente) para el proceso de entrenamiento y con el 

30% restante se realizó el proceso de prueba y de validación.  

 

3.7 Diseño de método de detección pasiva de individuo usando algoritmos 

de aprendizaje automático supervisado: redes neuronales y regresión lineal. 

Los algoritmos de aprendizaje automático utilizan métodos computacionales 

para "aprender" información directamente de los datos sin depender de una 

ecuación predeterminada como modelo.[23] El aprendizaje automático 

emplea dos tipos de técnicas: aprendizaje supervisado y aprendizaje no 

supervisado. [24] La primera toma un conjunto de datos de entrada y salida 

conocidos para que pueda predecir salidas futuras, mientras que la segunda 

encuentra patrones ocultos o estructuras intrínsecas en los datos de entrada.  
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Para efectos de estudio, se eligió el aprendizaje supervisado ya que se 

necesita entrenar un modelo para efectuar la predicción de la ubicación de la 

persona en un ambiente interior (indoor).  

La selección del mejor método se relaciona con el menor error cuadrático 

medio. Se requirió de algunas pruebas (varios entrenamientos) para encontrar 

el mejor modelo que se ajuste a los datos. Seleccionar el modelo apropiado 

requiere de pruebas y mediciones de error. Si un algoritmo no es lo 

suficientemente preciso, se prueba otro para revisar si cumple con las 

expectativas. Siguiendo este procedimiento, se probaron tres algoritmos 

mediante dos aplicaciones de aprendizaje automático supervisado en Matlab. 

Estos algoritmos son: Bayesian Regularization (BR), Levemberg Marquadt 

(LM) y Ensemble Bagged Trees (EBT).  

El flujo de trabajo sobre el cual operan los algoritmos de aprendizaje 

automático involucra las siguientes fases: a) selección de los datos de 

entrenamiento y prueba, b) selección del algoritmo de aprendizaje, y c) 

entrenamiento y evaluación de los modelos de forma iterativa [27]. A 

continuación, se muestra el flujo de trabajo del aprendizaje automático 

supervisado (Ver Figura 3.16). 

 

Figura 3.16: Metodología de los algoritmos de aprendizaje automático 

supervisado. 

  

 Adquisición de datos 

 

 
Selección de los datos de 
entrenamiento y pruebas 
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de los modelos 
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Todo el flujo de trabajo indicado se pone en marcha con ayuda de dos 

aplicaciones de redes neuronales y regresión lineal de MATLAB. Inicialmente, 

se utilizó la aplicación neuronal net fitting bajo el siguiente procedimiento: 

1. Usando MATLAB, se exporta como archivo .mat el conjunto de datos 

de posiciones de personas y potencias recibidas en los receptores 

obtenidos usando las simulaciones de Ray Tracing (primera 

configuración).  El dataset se crea como una matriz de dimensiones 

248 x (1+19+2). Adicional a los 19 niveles de potencia se incluye 1 

columna de identificación de cada RX y las 2 coordenadas de la 

posición real x e y de cada una de las 248 personas (Tabla 3.4) 

2. Mediante la aplicación neuronal net fitting de MATLAB se diseñó una 

red neuronal multicapa de 19 entradas (referente a los 19 valores de 

potencia de los receptores), 10 neuronas en la capa oculta, y 2 salidas 

(referentes a la posición X e Y). 

3. Se diseña cada una de las capas de estos dos métodos. La 

configuración de las 3 capas se describe a continuación: 

● Input layer: tiene 19 entradas correspondiente a los 19 valores de 

potencia de los receptores (features). Los pesos del sistema o 

entradas están siendo representados por los números de 

identificación (ID) de los sujetos mientras que los niveles de 

potencia recibidos (RSS) en los receptores forman parte de los 

features o características que serán analizadas mediante valores 

de autocorrelación.  

● Hidden layer: en esta capa se modificaron el número de neuronas 

para comparar el desempeño de la red neuronal. El número de 

neuronas definido para esta capa es de diez ya que se observó 

que a medida que se incrementaba el número de neuronas 

también aumentaba el número de cálculos que se debe realizar.  

● Output layer: capa de salida que representa la posición en x, y de 

los sujetos (2 salidas). Las salidas mostrarán los valores 

estimados de x, y de las personas.   
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La Figura 3.11 muestra la arquitectura del sistema en la cual 

 se distingue la configuración de cada una de las capas.  

 

Figura 3.11: Diseño de la red neuronal propuesta.  

 

4. Se seleccionan las redes neuronales de aprendizaje automático 

supervisado: Levemberg Marquardt (LM) y Bayesian Regularization 

(BR) tomando en consideración los tipos de datos. Dentro de las 

principales características de LM destaca su rapidez para el 

entrenamiento de las redes neuronales y la optimización de su 

rendimiento en función de sus iteraciones a través de la técnica del 

gradiente. Por otro lado, BR presenta un mayor coste computacional y 

disminuye los errores de estimación al usar un modelo de precisión 

generalizado. 

Además, se independizan las estimaciones por cada coordenada x, y 

ya que no se encuentran correlacionadas. Las Figuras 3.12, 3.13, 3.14 

y 3.15 presentan las configuraciones realizadas con cada red neuronal 

para ambas coordenadas. 
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Figura 3.12: Configuración de los parámetros de entrenamiento con Bayesian 
Regularization para la coordenada y.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.13: Configuración de los parámetros de entrenamiento con 
Levemberg-Marquardt para la coordenada y 
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Figura 3.14: Configuración de los parámetros de entrenamiento con Bayesian 
Regularization para la coordenada x 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.15: Configuración de los parámetros de entrenamiento con 
Levemberg-Marquardt para la coordenada x 
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5. Se estima la precisión del método a través de la métrica del error 

cuadrático medio. Su análisis será presentado en el siguiente capítulo. 

 

Debido a que los resultados obtenidos con el algoritmo de redes neuronales 

presentaron una precisión relativamente baja, se resolvió investigar otros tipos 

de algoritmos de aprendizaje supervisado especializados en regresión lineal. 

Entre ellos se destacan los siguientes (Ver Figura 3.16): 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.16: Entrenamiento con todos los algoritmos de regresión lineal 
disponibles de las herramientas. 
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Existen muchos modelos que pueden ser elegidos: modelos de regresión 

lineal (LR), árboles de regresión, modelos de regresión de procesos 

gaussianos, máquinas de vectores de soporte (SVM) y conjuntos de árboles 

de regresión (Ensemble Bagged Trees). Debido a que la posición x, y son de 

naturaleza continua se decidió por estos algoritmos de regresión logística.  

Las técnicas de regresión en su mayoría difieren según la cantidad de 

variables independientes y el tipo de relación entre las variables 

independientes y dependientes [27]. Todos los entrenamientos realizados 

estos algoritmos en la herramienta Regression Learner utilizan el siguiente 

procedimiento para su diseño:  

1. Se concatena cada archivo del conjunto de datos adquiridos a partir de 

las simulaciones de Ray Tracing del segundo escenario. Por cada valor 

de ángulo de rotación de la antena direccional ULA-9, existe un valor 

de potencia recibida. Los valores de potencias recibidas en los 

receptores crean una matriz de dimensiones igual a 248x209.   

2. Se divide los datos en 2 subconjuntos de entrenamiento y, validación 

y pruebas con los siguientes porcentajes: 

● El 70% de los datos se utilizará para entrenamiento (174 

valores de potencias recibidas)  

● El 30% de los datos será empleado para validar que la red se 

está generalizando. 

3. Dependiendo de las características (features) definidas, la aplicación 

asignará automáticamente quienes actuarán como predictores o como 

salidas. Las características serán comparadas con los valores 

estimados por el algoritmo que presente el menor error de predicción. 

4. Luego de dar inicio al entrenamiento, se selecciona el modelo que 

dentro de la lista tenga el menor error cuadrático medio. En la Figura 

3.17 se distingue Ensemble Bagged Trees como el algoritmo más 

preciso. 
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Figura 3.17: Entrenamiento con todos los algoritmos de regresión logística. 
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5. Se genera la función del algoritmo que genera MATLAB a partir del 

modelo que arroje un menor error cuadrático medio. Dentro de 

MATLAB la construcción del modelo de predicción se considera un 

proceso iterativo hasta que se acepta el modelo resultante. [26].   

6. Luego de obtener la función del mejor algoritmo de regresión (EBT), se 

generan los resultados de las predicciones realizadas a partir del 

modelo escogido, los cuales serán analizados en el próximo capítulo.  
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CAPÍTULO 4 

4 ANÁLISIS DE LOS RESULTADOS 

4.1 Análisis de las simulaciones 

En esta sección se muestran los resultados de las simulaciones de los 

escenarios en un ambiente de interiores usando el software Wireless Insite y 

los algoritmos de aprendizaje automático supervisado. En base a los datos de 

cada configuración se procede a la interpretación de la precisión del método 

de detección y al análisis de la magnitud del error. Se comparan los valores 

de las coordenadas x, y reales y estimados.  

Finalmente, se presenta una comparación de los métodos propuestos con el 

objetivo de determinar el mejor algoritmo de localización basado en un 

aprendizaje automático supervisado. 

 

4.2 Análisis del ambiente de propagación indoor usando Wireless Insite 

El software de simulación de propagación en un ambiente de interiores se 

basa en Ray Tracing usando algoritmos propios. La herramienta permite 

visualizar con diferentes colores los rayos trazados correspondientes a los 

diferentes pasos de propagación. Los rayos que tienen un color (azul) más 

oscuro simbolizan niveles bajos de RSS a diferencia de las trayectorias de 

color rojo que muestran lo contrario. Las Figuras 4.1, 4.2 y 4.3 presentan los 

diseños de las dos configuraciones propuestas en el capítulo 3.  

Específicamente, la Figura 4.1 muestra las simulaciones de Ray Tracing en 

un ambiente cerrado. La comunicación entre el Tx y cualquiera de los Rxs en 

la banda de 28 GHz se realiza a través de enlaces directos (LOS) y enlaces 

indirectos mediante reflexiones en paredes, tumbado o piso y difracciones en 

los bordes verticales u horizontales. La presencia de las personas introduce 

difracciones y bloqueos en los enlaces. En la configuración (primera) de la 

figura, tanto el Tx y los 19 Rxs están equipados con dipolos de media onda e 

instalados frente a frente. Para cada una de las posiciones de la persona se 

simuló el sistema de comunicaciones obteniéndose la potencia recibida en 
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cada uno de los 19 RXs con lo que generó una tabla de 248 filas (número de 

personas) x 21 columnas (19 potencias + las coordenadas (x,y)). 

 

Figura 4.1: Ambiente de propagación para la primera configuración  

(enlace Tx-Rx16) 

 

En la Figura 4.2 se visualiza el gráfico de Ray Tracing para un ambiente de 

interiores con arreglo de antenas direccionales ULA-9 y 19 receptores1 con 

antenas isotrópicas (patrón de irradiación omnidireccional) dispuestos en las 

paredes laterales (5 Rxs + 5 RXs) y en la pared frontal (9 RXs) al transmisor. 

La presencia de una persona genera bloqueos y difracciones adicionales de 

las señales de RF en la banda de 28 GHz. En este caso se generaron 11 

tablas de 248x21 correspondientes a las potencias recibidas en cada uno de 

                                            
1 En la práctica se aumentó el número de receptores para instalarlos en las paredes laterales y se 

desactivaron algunos Rxs de la pared frontal al Tx (total 19 Rxs) 
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ellos 19 Rxs cuando la antena direccional del Tx está orientada en cada uno 

de los ángulos (-75º, -60o, -45o, -30º, -15º, 0o, 15º, 30º, 45º, 60º, 75º) 

 

Figura 4.2: Ambiente de propagación para la segunda configuración. 

 

La figura 4.3 muestra el diseño de un ambiente de interiores con presencia de 

una persona en una configuración que incluye un transmisor equipado con un 

arreglo de antena ULA-9 orientado en la dirección -30º.  
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Figura 4.3: Ambiente de propagación para la segunda configuración. 

4.3 Análisis de los resultados según la técnica de detección de posición del 

individuo basada en aprendizaje automático supervisado. 

En esta sección se analizan los resultados obtenidos usando los algoritmos de 

aprendizaje automático supervisado redes neuronales y regresión lineal 

aplicados sobre los datos de propagación para optimizar el error de 

posicionamiento de la persona. Se muestra la relación entre la posición real del 

sujeto y la predicción de la posición obtenida en el entrenamiento. Las primeras 

predicciones fueron efectuadas con los datos del primer escenario. Para este 

caso, se investigó la aplicación de las redes neuronales: Bayesian 

Regularization (BR) y Levemberg-Marquardt (LM)2. 

                                            
2 El lector se puede referir a 

https://www.neuraldesigner.com/blog/5_algorithms_to_train_a_neural_network#Levenberg-Marquardt 
para la revisión de los detalles de funcionamiento de estos algoritmos respectivamente 

https://www.neuraldesigner.com/blog/5_algorithms_to_train_a_neural_network#Levenberg-Marquardt
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Red Bayesian Regularization 

La Figura 4.4 presenta los resultados del entrenamiento efectuado con el 

algoritmo Bayesian Regularization. Se puede ver que el eje X representa el 

número de posiciones de personas consideradas para el entrenamiento 

(aproximadamente 174 que corresponde al 70% de los datos) mientras que el 

eje Y corresponde al eje de referencia de las dimensiones del ambiente de 

simulación (20m x 10m), respectivamente.  

Los datos de los gráficos representan el error promedio del método para ambas 

coordenadas. El error obtenido durante el entrenamiento fue de 5.203 m 

(5.203/20=26%) para la coordenada x y de 1.99 m (1.99/10=19.9%) para la 

coordenada y.  

 

Figura 4.4: RMSE utilizando Training Data_Bayesian Regularization 
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Por otro lado, en la Figura 4.5 se muestran los resultados de clasificación con 

los datos de validación. De la misma manera, el eje de las x corresponde a la 

cantidad de muestras de posiciones de personas (aproximadamente 75 que 

corresponde al 30% de los datos) y el eje y representa las dimensiones del 

ambiente de simulación (20m x 10m).  La Figura permite visualizar el RSME 

obtenido. El error estimado para la coordenada en x, y es igual 24,3% (4.87/20) 

y 18,9% (1.89/10), respectivamente.  

Figura 4.5: RMSE utilizando Testing Data_Bayesian Regularization 

 

Red Levemberg-Marquard: 

Bajo una metodología similar, se efectuaron pruebas con el conjunto de datos 

generados a partir del primer escenario de interiores usando el algoritmo 

Levemberg-Marquardt (LM). En este caso, el error estimado de los datos de 

clasificación tomados para el entrenamiento de la red neuronal fue de 24,7% 

(4.94/20) para la coordenada en x y de 16.6% (1.66/10) para la coordenada 

en y (Ver Figura 4.6). 
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Figura 4.6: RMSE de detección utilizando Training Data_LM. 

En la Figura 4.7 se aprecia los resultados de la clasificación con los datos de 

validación.  La coordenada en x presenta un error estimado de 37% (7.54/20) 

y la coordenada en y un RSME de 38.5% (3.85/10). 

   

Figura 4.7: RMSE de detección utilizando Testing Data_LM 

En algoritmos de aprendizaje automático supervisado, el error estimado para 

el training data representa el error con el que el dataset entrenó. Lo que se 

espera, es que el algoritmo generalice los casos con los que no ha entrenado. 

Por esta razón, se usa como referencia el error estimado con los datos de 

validación.  

Una comparación del rendimiento y el coste computacional de cada una de las 

redes neuronales configuradas bajo los parámetros expuestos se encuentra 

que el método de Levemberg-Marquardt tiene un alto coste computacional 

respecto de Bayesian Regularization. Muchas veces el aumento de este coste 

computacional representa una mejora en la precisión del algoritmo sin 

embargo para este trabajo en particular, el aumento de neuronas efectuado 

en la capa oculta que fue realizado en pruebas anteriores, no produjo mejoras 
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en la predicción de la posición del sujeto.  La mejor precisión obtenida con los 

métodos anteriores corresponde al 24.3% para x e 18.9% para y. 

 

4.4 Estimación de la posición del objeto obstructor y su precisión. 

En vista de que los resultados obtenidos con los dos primeros métodos no 

fueron los esperados, se estimó necesario investigar otros métodos. Se 

realizaron nuevas predicciones con los algoritmos de aprendizaje supervisado 

de regresión logística. Esta vez se reemplazó el dipolo de media onda del 

transmisor por un arreglo lineal (ULA-9). Se repitió el experimento de ubicar a 

la persona en cada una de las 248 posiciones cuando la antena direccional 

apuntaba en cada una de las 11 direcciones (-75º, -60o, -45o, -30º, -15º, 0o, 

15º, 30º, 45º, 60º, 75º). Las Figuras 4.8 y 4.9 presentan los resultados 

obtenidos del RSME para cada coordenada x, y por cada algoritmo bajo el uso 

de la aplicación regression learner de Matlab.  

Como en los casos anteriores, el desempeño de cada uno de los algoritmos 

de regresión logística anteriores fue determinado bajo la métrica del RSME 

para ambas coordenadas. Las mejores predicciones se dan a partir del método 

Emsemble Bagged Trees3 (EBT) en comparación con las redes neuronales 

utilizadas inicialmente. 

La comparación realizada a partir de los valores de RSME (entrenados y 

estimados) permite conocer si el modelo generaliza los datos, esto es, si 

puede detectar casos diferentes a los que entrenó. Si se tiene un bajo RMSE 

de entrenamiento y un bajo RMSE de predicción, el algoritmo no generaliza 

los casos. Generalizar es saber que tan bueno es el algoritmo para detectar 

casos para los que no entrenó. Si el método es bueno tanto en el 

entrenamiento y la predicción, significa que es un algoritmo robusto. 

 

                                            
3 El lector se puede referir a https://machinelearningmastery.com/bagging-and-random-forest-ensemble-
algorithms-for-machine-learning/ para la revisión de los detalles de funcionamiento de estos algoritmos 

 

https://machinelearningmastery.com/bagging-and-random-forest-ensemble-algorithms-for-machine-learning/
https://machinelearningmastery.com/bagging-and-random-forest-ensemble-algorithms-for-machine-learning/


53 
 

 

Figura 4.8: RMSE de los algoritmos de aprendizaje automático 

supervisado: regresión lineal empleados para la coordenada en y 
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Figura 4.9: RMSE de los algoritmos de aprendizaje automático 

supervisado: regresión lineal empleados para la coordenada en x. 
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Para obtener el error porcentual de predicción por cada coordenada, se 

promediaron todos los valores de predicción los cuales se resumen en la Tabla 

4.1 

 

Tabla 4.1 Resultados de los valores promedios de las predicciones 

realizadas bajo el algoritmo Ensemble Bagged Trees. 

PROM 

ÁNGULOS 

PRED 

RSME Y 

PRED 

RSME X 

TODOS LOS 

ÁNGULOS 
1.69 3.90 

 

La precisión obtenida bajo el método Ensemble Bagged Trees genera un 

RMSE de 3.90m (19.5%) para x y 1.69m (16.9%) para y en la estimación de 

las coordenadas. Los resultados demuestran que no existe una mejora 

sustancial en el error de detección en comparación con las redes neuronales 

probadas inicialmente. 

A partir de estas predicciones, se procede a comparar los errores promedios 

obtenidos por cada método de aprendizaje automático supervisado probado. 

(Ver Tabla 4.2) 

 

Tabla 4.2 RSME de cada algoritmo probado. 

Coordenada BR  LM EBT 

X 4.87 
(24.35%) 

7.54  
(37.7%) 

3.90 
(19. 5%) 

Y 1.89 
(18.9%) 

3,85 
(38.5%) 

1.69 
(16.9%) 
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Finalmente, la Tabla 4.2 permite establecer que la regresión logística realizada 

por el algoritmo Ensemble Bagged Trees es el mejor método de 

posicionamiento ya que la precisión del modelo es la mayor en comparación 

con los demás algoritmos de aprendizaje supervisado probados. 
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CONCLUSIONES  

 

Para estimar la posición de una persona en forma pasiva, se investigó la 

variación de los niveles de potencia recibidos en un conjunto de receptores 

debido a la presencia de una persona. Para el efecto, se efectuaron cambios 

tanto en la ubicación de los receptores como en los tipos de antena 

transmisora operando en la banda de 28 GHz. Estos cambios permitieron 

generar conjuntos de datos a partir de simulaciones de Ray Tracing en 

escenarios de ambientes cerrados o interiores.  

La generación de los datos se la debe automatizar (combinación de MATLAB 

y Wireless Insite) debido a la gran cantidad de simulaciones necesarias.  

Los primeros diseños realizados a partir de las redes neuronales Bayesian 

Regularization y Levemberg-Marquardt presentan una resolución media. La 

red neuronal utilizada combina tareas de clasificación entre la capa de entrada 

(input layer) y la capa escondida (hidden layer) y agrega una tarea de regresión 

lineal entre la capa escondida y la capa de salida (x o y). 

Los resultados mostraron que la precisión obtenida en el segundo diseño 

usando el algoritmo de regresión logística de aprendizaje supervisado 

Ensemble Bagged Trees mejora en relación a la precisión alcanzada con las 

redes neuronales, ya que el algoritmo añade una sola tarea en la capa oculta 

y una sola capa de salida (x o y).  

Se probaron algoritmos de aprendizaje automático supervisado para 

determinar el método más preciso en la detección de posición. Los resultados 

obtenidos permiten establecer que la regresión logística del método Ensemble 

Bagged Trees genera el menor error cuadrático medio en la posición buscada. 
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RECOMENDACIONES 

 

− Realizar cambios en las posiciones de los receptores o disminuir la 

cantidad de estos para obtener una base de datos diferente con la cual 

se puedan realizar nuevos entrenamientos que evalúen el desempeño 

del algoritmo frente a otros escenarios.  

− Ensayar nuevos métodos de aprendizaje automático en una búsqueda 

de una mejor resolución en la determinación del posicionamiento de una 

sola persona. 

− Incluir la información sobre los ángulos de llegada en las simulaciones 

de Ray Tracing para tener datos complementarios con los que se 

entrenen los algoritmos de aprendizaje automático. 

− Utilizar la matriz de correlación que permita usar un menor número de 

receptores que reciben potencias muy parecidas para que el 

clasificador utilice la cantidad óptima de características (features) en la 

determinación de la posición. 

− Incrementar la cantidad de ejemplos manteniendo la ubicación de la 

persona y modificando el entorno de ambiente de interiores para 

obtener una mayor cantidad de muestras de las posiciones de los 

individuos. 

− Emplear técnicas de aprendizaje automático de reducción de 

características para simplificar el modelo de detección. Pueden ser 

incluidas las siguientes: análisis de componentes principales (PCA) o 

reducción secuencial de características. 

− Realizar varios entrenamientos con redes neuronales y algoritmos de 

aprendizaje automático con datos de pruebas tomados de un ambiente 

de interiores en donde se pueda determinar la distancia entre dos 

cuerpos ubicados arbitrariamente. 
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APÉNDICES 

APÉNDICE # 1 

En el siguiente anexo se presentan los códigos desarrollados en Matlab para 

la función de la red neuronal de aprendizaje supervisado Bayesian 

Regularization. 

%%%%NEURONAL NETWORK BAYESIAN REGULARIZATION 

function [y1] = my10NeuralNetworkFunction(x1) 

%MYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function. 

% 

% Auto-generated by MATLAB, 27-Jan-2021 23:49:52. 

% 

% [y1] = myNeuralNetworkFunction(x1) takes these arguments: 

%   x = Qx19 matrix, input #1 

% and returns: 

%   y = Qx2 matrix, output #1 

% where Q is the number of samples. 

 

% ===== SIMULATION ======== 

% Dimensions 

Q = size(x1,1); % samples 

 

% Input 1 

x1 = x1'; 

xp1 = mapminmax_apply(x1,x1_step1); 

 

% Layer 1 
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a1 = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_1*xp1); 

 

% Layer 2 

a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2_1*a1; 

 

% Output 1 

y1 = mapminmax_reverse(a2,y1_step1); 

y1 = y1'; 

end 

% ===== MODULE FUNCTIONS ======== 

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function 

function y = mapminmax_apply(x,settings) 

y = bsxfun(@minus,x,settings.xoffset); 

y = bsxfun(@times,y,settings.gain); 

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin); 

end 

 

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function 

function x = mapminmax_reverse(y,settings) 

x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin); 

x = bsxfun(@rdivide,x,settings.gain); 

x = bsxfun(@plus,x,settings.xoffset); 

end 
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APÉNDICE # 2 

En el siguiente apéndice se va a colocar el código fuente de la función del 

mejor algoritmo de predicción obtenida como resultado de los entrenamientos 

de los datos. 

clear;clc; 

Datos=load('tabla001mw_rand_R248h_28GHz.mat');Datos=Datos.TabPowPerAoDm

w_rand; 

%248 sujetos x 22 (1st ID subject, 2nd -20th mw por Rx (19), position x and y) 

Train=0.7; Test=1-Train;%<-------------% Training Data and Testing Data 

%Training data 

Dout=Datos(1:cast(size(Datos,1)*Train,'uint8'),size(Datos,2)-

1:size(Datos,2));%Out(position x and y) 

Din=Datos(1:cast(size(Datos,1)*Train,'uint8'),2:size(Datos,2)-2);%In(Pow mw for 

each Rx) 

%Validation data 

Tout=Datos(cast(size(Datos,1)*Train,'uint8'):size(Datos,1),size(Datos,2)-

1:size(Datos,2));%Out(position x and y) 

Tin=Datos(cast(size(Datos,1)*Train,'uint8'):size(Datos,1),2:size(Datos,2)-2);%In(Pow 

mw for each Rx) 

%Feature data 

for i=1:19 

    for j=i+1:19 

        DFin=[DFin abs(Din(:,i)-Din(:,j))]; 

        TFin=[TFin abs(Tin(:,i)-Tin(:,j))]; 

    end 

end 
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nnstart 

%% Validation with training feature data 

Salida1=[]; 

%Salida1=myFNeuralNetworkFunction(DFin);%<---- Funcion Original 

%Salida1=myF100NeuralNetworkFunction(DFin);%<---- Funcion Original 

Salida1=myF5NeuralNetworkFunction(DFin);%<---- Funcion Original 

Xout=Dout; 

Xin=DFin; 

%% Validation with testing feature data 

Salida1=[]; 

%Salida1=myFNeuralNetworkFunction(TFin);%<---- Funcion Original 

%Salida1=myF100NeuralNetworkFunction(TFin);%<---- Funcion Original 

Salida1=myF5NeuralNetworkFunction(TFin);%<---- Funcion Original 

Xout=Tout; 

Xin=TFin; 

%% Validation with training data 

Salida1=[]; 

Salida1=myNeuralNetworkFunction(Din);%<---- Funcion Original 

Xout=Dout; 

Xin=Din; 

%% Validation with testing data 

Salida1=[]; 

Salida1=myNeuralNetworkFunction(Tin);%<---- Funcion Original 

Xout=Tout; 

Xin=Tin; 
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APÉNDICE # 3 

En el siguiente apartado se detalla el código del algoritmo de aprendizaje 

automático supervisado seleccionado 

PROGRAMA PARA DETERMINAR LA UBICACIÓN DEL SUJETO BASADO 

EN APRENDIZAJE DE MÁQUINA SUPERVISADO: ENSEMBLE BAGGED 

TREES 
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