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RESUMEN

En la actualidad, la apariciéon de la pandemia COVID-19 ha generado desafios
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 economias mundiales, en el equilibrio
socioemocional e inclusive en los cambios climaticos de las ultimas décadas.

Bajo esta perspectiva, el objetivo de este trabajo es detectar, en ambientes
interiores, la ubicacion de una persona que no porta dispositivos electronicos
aprovechando las caracteristicas de la propagacion de sefales de radiofrecuencia
de altas frecuencias y el aprendizaje automatico. El bloqueo parcial o total a la
emision RF producido por la presencia de la persona genera una variacion de la
potencia de recepcidn que permite estimar su ubicacién geogréfica.

El trabajo se divide en dos partes: generacién de datos y seleccion de un modelo
de aprendizaje automético supervisado basado en la precisién de la ubicacion. En
la generacion de los datos, se usaron dos escenarios. En el primero, el sistema de
comunicaciones se formé con un transmisor (Tx) y 19 receptores (Rx) equipados
individualmente con dipolos de media onda (patrén de irradiacion tipo
omnidireccional), estos ultimos instalados en una sola pared. En el segundo
escenario, solo el Tx se equipd 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 comunicacion inalambrica permitié obtener
los niveles de potencia con y sin el bloqueo de personas ubicadas dentro de una
habitacion rectangular. Para el efecto, se aplico una herramienta de simulacion de
propagacion 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 informacion (dataset)
generada fue procesada con técnicas de inteligencia artificial usando diferentes
disefios de aprendizaje automatico supervisado con el objetivo de alcanzar la mejor
resolucion posible. En esta parte, el algoritmo estima la posicion 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 cuadratico medio
entre los valores reales y estimados.

Los resultados de los entrenamientos muestran que el método de aprendizaje
automatico supervisado Ensemble permite alcanzar el nivel mas bajo de error
cuadratico medio de todos métodos probados.
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CAPITULO 1

1 ANTECEDENTES.

1.1 Descripcién del problema

Los sistemas de ubicacion (posicionamiento) permiten determinar
geograficamente ya sea terminales de comunicacién o la presencia de
personas tanto en exteriores como interiores. Esta ubicacion se ha vuelto muy
importante actualmente debido al impacto de la pandemia Covid-19. En el

presente proyecto de titulacion se propone determinar la ubicacion de
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personas en forma pasiva, esto es, sin que lleven ningun dispositivo
electrénico tales como terminales de comunicacién 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 caracteristicas eléctricas del cuerpo humano y de los materiales
del sitio, asi como también las caracteristicas de propagacion en interiores y
gue dependen de la ubicacion de la persona, transmisor y receptores.
Adicionalmente se debe investigar diferentes métodos de inteligencia artificial
para determinar el que proporciona la mejor resolucién. No se trata de un tema
trivial debido a que las reflexiones en las paredes en un ambiente de interiores

dificultan una mayor diferenciacion en los niveles de potencias recibidas.
1.2 Justificacién

Debido a que no existen muchos métodos de ubicacién pasiva basados en
técnicas de aprendizaje automatico, se propone una solucién inicial al
problema de distanciamiento social en espacios cerrados para contribuir en el
reforzamiento de las medidas de seguridad y proteccion frente a la posibilidad
de contagio por Covid-19. La propuesta se considera oportuna especialmente
en lugares de reunién 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 sefales
de bandas milimétricas [1]). En la presente propuesta, se aprovecha las
sefales de radiofrecuencia emanadas desde un transmisor para determinar la
posicion de una persona en el sitio de interés. A diferencia de otros métodos,
el proyecto, en ningln caso podria vulnerar la privacidad de las personas o

afectar el evento en si.

La valiosa identificacion de la posicién 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,



11

la investigacion realizada en [2] estima con gran precision la ubicacion (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 precisién usando dos lugares de 19 y 26 m?
y usando 50 y 60 enlaces RF lo que da un promedio referencial de 2.6 y 2.4
enlaces/m?, respectivamente. De manera similar, el trabajo realizado en [4]
presenta una técnica basada en algoritmos de aprendizaje automatico para
estimar en forma pasiva el porcentaje de acierto en la ubicacién de una
persona usando transmisores instalados cada 0.6 m en un ambiente interior
gue tiene un area muy pequeiia (9 m?). Se aprovecha la variacién en el patrén

de sefal que genera la presencia de una persona.

Por otro lado, existen trabajos de investigacion que utilizan deteccidn activa
con métodos de aprendizaje automatico para aprovechar adecuadamente el
entorno de oficina de manera que se localice y se provea rutas seguras de
navegacion a quienes trabajan en ambientes con una alta aglomeracién tales
como los observados en empresas de ventas al por menor [5]. En otra
aplicacion [6], con similar metodologia, se integran varios sensores
residenciales con énfasis en camaras 3D y arreglos de micréfonos y sensores
PIR.

El trabajo de investigacién realizado en [7] menciona el uso de bandas
milimétricas para satisfacer el creciente uso de aplicaciones en interiores y los
numerosos desafios vinculados a la movilidad, bloqueos, hardware, entre
otros. Las experimentaciones se centran en el uso de Puntos de acceso
(Access Point) para extraer las caracteristicas de propagacion del ambiente
de interiores. En [8], se hace evidente que la presencia de personas genera
un bloqueo o disminucién de potencia significativa de la sefal recibida en
enlaces de 28 GHz. Especificamente en este trabajo, se caracteriza los
efectos de dispersion alrededor de enlaces en interiores a 28 GHz cuando
dicho enlace esta completamente bloqueado por una persona. El impacto de
la dispersion se mide usando un reflector metalico 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 podria aproximar
mediante métodos netamente estadisticos [12]. La literatura confirma que el
uso de simuladores basados en técnicas de trazado de rayos tiene una muy
buena precisiéon [12]. Por otro lado, el método puede determinar en forma
automatica y dindmica la ubicacién 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

e Disefiar un método de ubicacién de una persona en un lugar interior
de un edificio, en la banda de 28 GHz, usando técnicas de

aprendizaje automatico supervisado.
1.3.2. Objetivos especificos

e Disefiar un sitio de simulacién en interiores, incluyendo una

persona con dimensiones y caracteristicas eléctricas realistas.

e Simular el canal inalambrico en la banda milimétrica de 28 GHz

usando una herramienta de simulacién de propagacion.

e Determinar el método de aprendizaje automatico supervisado

aplicable que genere un error minimo en la posicion buscada.
1.4 Metodologia

El presente proyecto se basa en la teoria de la metodologia de la investigacion
cientifica de tipo cualitativa ya que busca determinar el grado de causalidad
entre variables del proyecto, haciendo uso de métodos de analisis de datos
dentro de una perspectiva espacial. La investigacion de este tipo permite
estudiar la influencia de la presencia de una persona en los niveles de sefal
recibida en un enlace de comunicaciones en la banda de 28 GHz con y sin
linea de vista (LOS y NLOS). El proyecto pretende determinar la ubicacion de

una persona usando las técnicas de aprendizaje automatico supervisado y la
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combinacién de herramientas de software tales como trazado de rayos y
MATLAB. El ambiente de trabajo contempla la simulacién de un enlace de
comunicacion entre una antena transmisora y un namero de receptores
afectados por la presencia de una persona. Por cada posicion diferente del
cuerpo humano, se determinan los valores de potencia recibidos. La cantidad
de simulaciones ser4 un pardmetro por determinar dependiendo de la
precision y del tiempo de reentrenamiento necesario. Se analizaran algoritmos
de aprendizaje automatico supervisado para optimizar el error de deteccién en
la posicién de la persona. Se espera que una extension 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 disefio de un método de aprendizaje automatico
supervisado, debe establecer la ubicacion geografica de una persona que no
porta ningun dispositivo electrénico en ambientes cerrados. Ademas, se debe
adquirir, mediante simulacién, una base de datos de potencias que facilite

determinar con precision las coordenadas x, y de la posicion buscada.

CAPITULO 2

2 ESTADO DEL ARTE.

2.1 Introduccidn
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 propagacion es mantener el distanciamiento social.
Frente a ello, los sistemas tanto de deteccion de personas como de su

localizacién 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
localizacién de caracteristicas particulares, los principales tépicos por
considerarse son la deteccion pasiva de objetos, intensidad de la sefial
recibida como identificador de la posicion y las técnicas eficientes de

aprendizaje automaético.

2.2 Deteccion pasiva de objetos mediante sistemas de comunicaciones

inalAmbricas

Los métodos de deteccién pasiva de objetos (Device Free Localization - DFL)
consideran las variaciones de la propagacion de la sefial sin la necesidad de
gue el objeto (persona) porte dispositivo electronico alguno. Ademas,
establecen el procesamiento de las muestras para determinar una
aproximacion de la ubicacion. Esta técnica presenta un futuro muy prometedor
en diversos tipos de aplicaciones, como, por ejemplo, en situaciones de
desastre, se puede realizar una tomografia RF para localizar sobrevivientes
sin necesidad de encontrarse dentro de la zona de desastre representando
una optimizacién en el tiempo de rescate. Otro ejemplo de aplicacién esta
dirigido a las actividades que pueden controlar parametros como la
iluminacién, calefaccion y ahorro de energia cuando no se detecten personas
en una habitacion. 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 aplicacion de sistemas DFL

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

La eficacia de DFL depende del tamafio de la base de datos experimentales y
una buena correlacién entre los mismos, esto es, de los parametros de

propagacion de las sefales de radiofrecuencia. [15]

2.3 Sistema de monitoreo de personas empleando Deteccién pasiva de

objetos mediante sistemas de comunicaciones inaldmbricas

Existen propuestas de investigacion que desarrollan algoritmos de localizacion
de personas. Li, Y. et al. establece la relacion entre el estado real, las
ubicaciones de los sensores y las mediciones [15]. Uno de los sistemas mas
destacados es el método secuencial de Monte Carlo que mejora
significativamente la eficiencia computacional y consecuentemente la
precision de la localizacion del objetivo. En este estudio se realiza un
seguimiento tomografico de RF del objeto para estimar parametros claves de
propagacion con ayuda del algoritmo EM (Expectation - Maximization) en

linea.
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En el trabajo desarrollado en [4] se desarrolla una nueva técnica basada en
algoritmos de aprendizaje automatico para estimar remotamente la posicion
de personas mayores. Las caracteristicas de absorcion del cuerpo humano
exhiben un patrén de sefial que se usa para el rastreo y localizacion de las

personas en ambientes cerrados.

Saeed, Ahmed et.al. [16], proponen un sistema de deteccion pasiva que
detecta errores aplicando estadistica y filtrado secuencial de Monte Carlo en

un entorno dinamico para la localizacion del movimiento de destino.

Otra de las técnicas de aprendizaje automatico prueba el rendimiento de DF
después de un largo periodo de tiempo de entrenamiento del algoritmo [17].

Para abordar los desafios de la deteccién pasiva, Tsuchida, S. et al., aplica
regresion logistica basada en el aprendizaje automatico al posicionamiento
considerando un conjunto de datos (fingerprinting) de potencia recibida.
Ademas, explota el potencial de la base de datos generada a partir de Wi-Fiy
seflales BLE (Bluetooth Low Energy) para una mejor precision en la

estimaciéon usando la diversidad de los efectos de transmision. [18]

Por su parte, en [20] se presente MoLoc. Este sistema de deteccidn tiene la
capacidad de aprender automaticamente el patron de variacién predictiva de
los datos de potencia (fingerprinting) y transferir su medicién en linea para

adaptarse a los movimientos dindmicos 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 precision del método de deteccién

bajo el modelo de regresion logistica de aprendizaje automatico supervisado.

2.4 Deteccion pasiva a través de niveles de una base datos de potencias
recibidas (RSS)
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El RSSI es un indicador de intensidad de la sefial 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 parametros de propagacion tales como la intensidad de

las sefales recibidas (RSS) como una métrica de la calidad de la sefial [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.

Asi también, DFL utiliza el indicador RSSI para caracterizar la ubicacion del
usuario [20]. Dentro de las pruebas, los autores consideran las caracteristicas
estadisticas extraidas de las sefiales obtenidas en forma inaldmbrica.

2.5 Herramienta de simulaciéon 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 propagacién junto con sus
principales caracteristicas tales como potencia recibida promedio e individual
por cada rayo, angulos de salida y llegada de cada rayo, retrasos, cambios de
fase, etc). Permite adicionalmente visualizar los diferentes tipos de enlaces
Tx-Rx tipo linea de vista (LOS) y No linea de vista (NLOS), establecidos a
través de rebotes y difracciones; estos Ultimos 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 clasificacién y posteriormente 2728 (248x11)
simulaciones para la segunda parte que se aplicaron en los algoritmos de
regresion logistica. 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 propagacion en diferentes colores asociados al nivel de la

potencia recibida.
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Figura 2.2: Herramienta Wireless Insite

Otra de las caracteristicas mas importante del Wireless Insite es que los
resultados de la simulacion se presentan en forma de archivos de texto que
facilmente pueden ser procesados con otras herramientas de simulacion tales
como MATLAB o Python. Para el presente trabajo, el parametro de
propagacion a ser considerado es la potencia recibida en los receptores.
Algunos de los pasos de propagacion 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 programacién que permite analizar y disefiar
sistemas facilitando la visualizacion y generacion de datos. Sus creadores
(Mathworks) han desarrollado productos conocidos como toolboxes o
paquetes, entre ellos, aquellos orientados al aprendizaje automatico, los
cuales son usados para realizar aplicaciones con enfoque de inteligencia
artificial. [24] Todos sus paquetes son capaces de integrarse entre si y con
otras funciones de MATLAB para crear potentes sistemas para el aprendizaje

automético. En el presente proyecto, MATLAB se aplicé para automatizar las
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simulaciones. Se debidé crear una interfase para arrancar cada simulacién
cambiando la posicién de la persona dentro del ambiente de trabajo. Dado
que, por cada simulacién, Wireless Insite genera un gran nimero de tablas
tipo texto con los datos de propagacién, 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 disefiar el modelo de
aprendizaje automatico apropiado.

2.5.2 Neuronal Net Fitting

En el presente trabajo se emplea la herramienta de visualizacién Neuronal Net
Fitting de Matlab. La aplicacion permite seleccionar datos, dividirlos en
conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, definir la arquitectura de red
y entrenar la red. En la Figura 2.3 se observa la interfaz gréfica de la
aplicacion.

Neural Fitting (nftool) -

.r 4 Welcome to the Neural Network Fitting app.
Solve an input-output fitfing problem with a bo-layer feed-forward neural nefwork

Infroduction Neural Network

In fitting problems, you want a neural network to map between a data set of

numeric inputs and a set of numeric targets, Ll e AL ~
Input Output
Exarnplas of this type of problem include estimating engine emission levels &
based on measurements of fuel consumption and spesd or 0 / 9 OJ
pradicting a patient's bodyfat level based on body measurements n n
! /

The Mewral Fitting app will help you select data, create and train a natwark, and

evaluate ts perfortrarce using mean square efror and regression analysis, & two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear output

feurons , can fit multi-dimensional mapping problems arbitrariy well,
given consistent data and enough neurons in its hicden layer.

The network wil be trained with Levenberg-Marquardt hackpropagation

glgorithm  unless there is not enough memory, inwhich case scaled
conjugate gradient backpropagation will be used,
i> To continue, click [Next].
‘. &g Neural Network Start J‘ Widweicome J | @Bac H B Next J| @Ganne\ ]

Figura 2.3: Interfaz gréafica de la aplicacion Neuronal Net Fitting de
Matlab.
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2.5.3 Regression Learner

Regression Learner es una aplicacion de MATLAB capaz de analizar los
datos, clasificar las caracteristicas (features), presentar una lista de posibles
métodos de validacion, optimizar el modelo y estimar el rendimiento de
prediccion del algoritmo a través de un valor numérico. [24] La interfaz gréfica

de la aplicacion es presentada en la Figura 2.4.

4\ Regression Leame - Response Plot

@ @ |l ™ N L
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12 Tree RMSE 20187 . . 1.8 . .
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Figura 2.4: Interfaz grafica de la aplicacion Regression Learner de
Matlab.

2.6 Métrica de rendimiento
Una de las métricas utilizadas por las herramientas de MATLAB para estimar

la precision del algoritmo y en consecuencia la precision de localizacién de las

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

Se considera precision de localizacién al promedio estadistico de la diferencia

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

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

aplicaciones descritas en péarrafos anteriores. [24]

Para este proyecto, la precision de localizacion depende del método y del
algoritmo a emplearse.



21

CAPITULO 3
3 DISENO DEL METODO DE POSICIONAMIENTO.

3.1 Introduccioén

En este capitulo se describe las caracteristicas del ambiente de simulacion,
los parAmetros de propagacién, el entorno y el método de recopilacién 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 disefia el algoritmo de posicionamiento basado
en algoritmos de aprendizaje automéatico supervisado usando Matlab para
adaptar los datos recopilados. Para efectos de comparaciéon se analizara la
precisién del método de posicionamiento de los algoritmos de aprendizaje

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

Figura 3.1.
1] Prx1 Prxl —— P9
is 3,25 3,64 - 32,06
237 2,14 2,70 — 2,29
208 188 1,96 — 1,71

yixy PO W XRY <)

5

AB Rosuits

d)

Figura 3.1: Esquema basico de disefio propuesto, a) Escenario de simulacion,
b) dataset utilizado, c) arquitectura del algoritmo, d) comparacion de disefio
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3.2 Analisis de las caracteristicas fisicas y eléctricas del ambiente de

simulacién

El escenario simula un sistema de comunicaciones en una habitacion interior
de dimensiones 20x10x3 m3con piso y techo de hormigén y paredes de ladrillo,
tipicos 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 Unicamente. El sistema de comunicaciones
trabaja bajo dos distintas configuraciones que seran detalladas

posteriormente.

Antenna Gain
2.2 dBi

iura 3.2: Caracteristicas del ambiente de interiores propuesto.

3.3 Andlisis de las caracteristicas fisicas 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 caracteristicas 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 simulacién descrito. La Figura 3.3 presenta las 248
posiciones posibles de la persona. La distancia entre las posiciones varia
entre 0.50 m y 1m aproximadamente.
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Figura 3.3: Caracteristicas fisicas de los sujetos colocados en el

ambiente de interiores.

3.4 Caracteristicas 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 configuracion (Wireless Insite) de las antenas de ambos
equipos se presenta en la Figura 3.4.

{ Features ” Images ‘ & Study areas >fi Trangitters ‘ I'H]' Receivers ‘ @ Comm. systems ‘ E:: Materizls H @ Artennas ‘ J\\ Wavefoms ‘
I use | Type | Description | Polarization | Maximum gain | VSWR | Wavefom | Flename
Yes  Hafwavedpoke  Haf Wave Dipole Verical Auto 1000 Snusoid 28 GHz BW 500 MHz ~ N/A

Mo Haff-wave dipole  Created for use by set (004 Rx ) Verical Auto 1000 Snusoid 28 GHz BW 500 MHz ~ N/A

Yes [sotropic Lingar Amay 1 Verical Ao 1000 Snusoid 28 GHz BW 500 MHz  N/A

Figura 3.4: Creacion de antenas en software Wireless Insite.

En la Figura 3.5 se puede visualizar las caracteristicas mas relevantes de la
antena tipo omnidireccional simulada. Se trata de un dipolo de media onda

con una ganancia maxima de 3 dB.
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Half-wave dipole antenna properties

Shart description: [Half Wave Dipole J Polarization: ,m Edit gain range
Automatic [~ Show max gain amow
Waveform: |Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz ﬂ J [~ Render as sphere
Maximum gain (dBi): [F  [Auto
Palarization: |‘-."ertical ﬂ
Receiver Threshold {dBm): {250.0000
Transmission line loss (dB): |D.DDDD
VSWR:  [i00
Temperature (K): [293.00
Edit amay
,Tl Cancel | Apply |

Figura 3.5: Caracteristicas de la antena direccional simulada.

Por otro lado, se definieron también los parametros mas importantes de la
antena direccional implementada mediante un arreglo lineal de 9 antenas

isotropicas separadas fisicamente una distancia de media longitud de onda y

un ancho de haz de 11. 4° (9:2* sen—1 (0-113\’91

)*180/7r) en el I6bulo

principal. Los pesos que se aplicaron a cada una de las antenas para generar
el patron de radiacion correspondiente a una ULA-9 (Uniform Linear Array — 9

antenas) se indica en la ecuacién 3.1
w(n) = exp {i [n — (%)] (?) sen(@az)}; n=012,,,,,,N—1 (3.1)

Se asumioé un &ngulo de elevacion de 90° en todos los casos.

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

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

en donde n (=9) representa el nimero de antenas isotropicas usadas y

Gaingniena pase €S 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 ubicacién relativa
de cada elemento (respecto de la ubicacion geogréafica de la antena) para
formar el patrén de radiacién buscado. En el caso presente se varia la fase de
la sefial aplicada a cada antena para cambiar la orientacion (dngulo) donde se
produce la maxima ganancia de la antena direccional (-75°, -60°, ..., 75°),

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

Por cada angulo (-75°, -60°, -45°, -30°, -15°, 0°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75°) se
configuraron los vectores de pesos como se observa en las Tabla 3.1.



Tabla 3.1 Vectores de arreglo de antena direccional ULA

26

Grados Magnitud Fase (grad) X Y Z
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
-75¢ 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
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
-602 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
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
-45 2 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
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
-30¢ 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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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
-15¢ 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
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
15¢ 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
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
30 ¢ 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
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
45 ¢ 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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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
60¢ 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
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
75° 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 caracteristicas mas

relevantes de la antena direccional simulada con un angulo de 0°.
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|sotropic antenna properties

Short description: |IJnear Amay 1 J Polarization: ,m Edit gain range
Automatic [~ Show max gain amow
Waveform: [Sinusoid 28GHz BWS00MHz  +| --| | Renderas sphere
Maximum gain (dBi): [ [Auto
Polarization: |Vertica| j
Receiver Threshold {dBm): |-25D.DDDD
Transmission line loss (dB): |D.DDDD
VSWR: [1.00
Temperaturs (K): [293.00

Edit aray
ok | Cancel | Apply |

Scalebar properties

Figura 3.6: Caracteristicas de la antena direccional simulada.

135, 45

Figura 3.7: Patron de radiacion de antena direccional.

3.5 Disefio y despliegue del sistema de comunicaciones que opera en la
banda de 28 GHz.
En los escenarios se sitia un transmisor y 19 receptores, estos ultimos
colocados ya sea en una sola pared o distribuidos en 3 paredes. Tanto el Tx
como los Rxs estan colocados a la misma altura de 1.5 m sobre el suelo.
Ademas, el transmisor fue fijado en la mitad de la pared de 10m de dimension

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

caracteristicas como se observa en la Figura 3.8.

Wireless InSite - Main: (Untitled Project) [K:\...\SetupBase\010.setup |]
fject Edit View Help

B @ OF N B &
Features | 4 Images | % Study areas '>'|"<' Transmitters “J]‘ Receivers {{ﬁ Comm. systems

Materials @‘ Antennas m Waveforns | ¥ Requested output | w Output

ict... | Visible | Description ‘ Type | No. poi... | Spac... ‘ Antenna | Waveform ‘ Collect... | Boundi ‘ Filename

o No 010Rx00  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
o No 010 RxD1 paints 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
o No 010Rx02  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx03  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
o No 010Rx04  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx05  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
o No 010Rx06  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx07  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\PrayVera_OK_EneZ1\SetupBase\010.n
o No 010Rx08  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘'3 Yes  0W0R«09 points 1 N/ Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_EneZ1\SetupBase\010.x
o No 010Rx10  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010 Rx11 paints 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
o No 010Rx12  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx13  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
o No 010Rx14  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx15  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
o No 010Rx16  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx17  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\PrayVera_OK_EneZ1\SetupBase\010.n
o No 010Rx18  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx19  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
o No 010Rx20  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘'s  Yes  010R«21 paints 1 N/ Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_EneZ1\SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx22  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx23  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx24  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx25  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx26  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx27  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\PrayVera_OK_EneZ1\SetupBase\010.n
‘e Yes 010Rx28  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx25  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x
‘e Yes 010Rx30  points 1 N/A - Half Wave Dipole Sinusoid 28 GHz BW 500 MHz Auto Off K:\ProyVero_OK_Ene21"SetupBase\010.x

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

La simulacién del sistema de comunicaciones fue realizada bajo las siguientes
configuraciones:

1) Configuracion 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 patrén de radiacion
omnidireccional. La separacion de los Rxs es de 05 m
aproximadamente. En este caso, la distancia minima entre un Tx y Rx
es de 20 m.

2) Configuracion 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 rotacion de 15° 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 3.2y 3.3.

Tabla 3.2 Parametros del escenario simulado en la primera configuracion.

Parametro Valor
Frecuencia 28 GHz
Ancho de banda 500 MHz
Tipo de onda Sinusoidal

Dipolo media onda

Antena Tx o o _
(Irradiacion tipo Omnidireccional)
Dipolo media onda
Antena Rx o o )
(Irradiacion tipo Omnidireccional)
Ganancia de las antenas 3 dBi
Numero de Txs 1

NUmero de Rxs 19




Tabla 3.3 Parametros del escenario simulado en la segunda configuracion.

Parametro 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

(Irradiacion tipo Omnidireccional)

NUmero de Txs

NUmero de Rxs

19

Ganancia de las antenas

Tx: 10log10(9) + 0= —9.54 dB
Rx: 3 dB

Tx azimut, elevacion

Azimuth: -75° a 75° (pasos de 15°)

Elevacion: 0°

32
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En las Figuras 3.9 y 3.10 se visualizan los disefios finales de los ambientes de

simulacién basados en las configuraciones uno y dos.

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

Figura 3.9: Segunda configuracion 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
patrén de irradiacion de la antena transmisora (0°) y mdltiples personas

ubicadas cerca de los dispositivos.

3.6 Seleccion de datos especificos para entrenamiento de algoritmos de

aprendizaje automéatico supervisado: redes neuronales y regresion 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
caracteristicas (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 angulo 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] PRx1 | PRx2 | PRx3 | PRx... | PRx19 | POS [POSY
HB X
38 [3.706 |1.832 |9.120 .. |5370 |144 [7.75
23 | 2541 [3117 |3.917 .. |1114 [122 [885
130 [2.992 [3.093 |2.098 .. |6501 |28 1215
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Donde:

ID: Numero de identificacion del sujeto

PRXx...: potencias de recepcion expresadas en [mw]
Pos X: Posicion del sujeto en el gje X

Pos Y: Posicion del sujeto en el eje y

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

e El conjunto de entrenamiento (training data) es subconjunto de los datos,
gue se utiliza para entrenar el modelo (para reconocer patrones) con sus
caracteristicas etiquetadas.

e El conjunto de prueba (testing data) utiliza las caracteristicas sin etiquetar
para evaluar la capacidad de generalizacion o qué tan precisa sea la

prediccion del modelo entrenado.

Una estrategia cominmente usada, es dividir el dataset de manera aleatoria
0 secuencial en una proporcién de 70-80% para entrenamiento y entre 30-
20% para la validaciéon o pruebas. [26] En el presente caso, de los 248 sujetos
situados dentro de la habitacion, se tom6 en consideracion el 70% de los datos
(174 individuos aproximadamente) para el proceso de entrenamiento y con el

30% restante se realiz el proceso de prueba y de validacion.

3.7 Disefio de método de deteccidn pasiva de individuo usando algoritmos
de aprendizaje automatico supervisado: redes neuronales y regresion lineal.
Los algoritmos de aprendizaje automatico utilizan métodos computacionales
para "aprender" informacion directamente de los datos sin depender de una
ecuacion predeterminada como modelo.[23] El aprendizaje automatico
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 intrinsecas en los datos de entrada.
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Para efectos de estudio, se eligié el aprendizaje supervisado ya que se
necesita entrenar un modelo para efectuar la prediccion de la ubicacién de la
persona en un ambiente interior (indoor).

La seleccién del mejor método se relaciona con el menor error cuadratico
medio. Se requirié 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 automatico 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
automatico involucra las siguientes fases: a) seleccion de los datos de
entrenamiento y prueba, b) seleccion del algoritmo de aprendizaje, y )
entrenamiento y evaluacién de los modelos de forma iterativa [27]. A
continuacién, se muestra el flujo de trabajo del aprendizaje automético

supervisado (Ver Figura 3.16).

Adquisicion de datos

Seleccion de los datos de
entrenamiento y pruebas

Seleccion del algoritmo de
aprendizaje automatico

Entrenamiento y evaluacion
de los modelos

Prediccion

Figura 3.16: Metodologia de los algoritmos de aprendizaje automéatico

supervisado.
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Todo el flujo de trabajo indicado se pone en marcha con ayuda de dos
aplicaciones de redes neuronales y regresion lineal de MATLAB. Inicialmente,
se utilizé la aplicacién 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
configuracion). 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 identificacion de cada RX y las 2 coordenadas de la
posicion real x e y de cada una de las 248 personas (Tabla 3.4)

2. Mediante la aplicacion neuronal net fitting de MATLAB se disefié 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 posicion X e Y).

3. Se disefia cada una de las capas de estos dos métodos. La
configuracion de las 3 capas se describe a continuacion:

e Input layer: tiene 19 entradas correspondiente a los 19 valores de
potencia de los receptores (features). Los pesos del sistema o
entradas estan siendo representados por los numeros de
identificacion (ID) de los sujetos mientras que los niveles de
potencia recibidos (RSS) en los receptores forman parte de los
features o caracteristicas que seran analizadas mediante valores
de autocorrelacion.

e Hidden layer: en esta capa se modificaron el nimero de neuronas
para comparar el desempefio de la red neuronal. El nUmero de
neuronas definido para esta capa es de diez ya que se observo
que a medida que se incrementaba el numero de neuronas
también aumentaba el numero de calculos que se debe realizar.

e Output layer: capa de salida que representa la posicién en x, y de
los sujetos (2 salidas). Las salidas mostraran 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 configuracion de cada una de las capas.

4\ Function Fitting Neural Network (view) — O X

Hidden Output

Input Qutput
—
16 2
10

2

Figura 3.11: Disefio de la red neuronal propuesta.

4. Se seleccionan las redes neuronales de aprendizaje automatico
supervisado: Levemberg Marquardt (LM) y Bayesian Regularization
(BR) tomando en consideracion los tipos de datos. Dentro de las
principales caracteristicas de LM destaca su rapidez para el
entrenamiento de las redes neuronales y la optimizaciéon de su
rendimiento en funcidén de sus iteraciones a través de la técnica del
gradiente. Por otro lado, BR presenta un mayor coste computacional y
disminuye los errores de estimaciéon al usar un modelo de precision
generalizado.

Ademas, 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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4\ Neural

g (nftool) ] X
%] Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples MSE R
Bayesian Regularization ~ W Training: 122 4.90229¢-0 3.88400e-1
. - _ @ validation: 26 0.00000e-0 0.00000e-0
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generalization for difficult, small or noisy datasets. Training stops according W Testing: 26 5.19050e-0 2.94098e-1
to adaptive weight minimization (regularization).
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"2 Retrain Plot Regression
Notes
Training multiple times will generate different results Mean Squared Error is the average squared difference
due to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better.
Zero means no error.
Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship
$ Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.
& Neural Network Start Hd Welcome @ Back | ® Next @ Cancel

Figura 3.12: Configuracion de los parametros de entrenamiento con Bayesian

Regularization parala coordenaday.

4\ Neural Fitting (nftool)
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w Training multiple times will generate different results Mean Squared Error is the average squared difference
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outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.
$ Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.
& Neural Network Start 1 Welcome @ Back = Next @ Cancel

Figura 3.13: Configuracion de los parametros de entrenamiento con

Levemberg-Marquardt para la coordenaday
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Figura 3.14: Configuracion de los parametros de entrenamiento con Bayesian
Regularization para la coordenada x
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Figura 3.15: Configuracion de los parametros de entrenamiento con
Levemberg-Marquardt para la coordenada x
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5. Se estima la precision del método a través de la métrica del error

cuadratico medio. Su andlisis sera presentado en el siguiente capitulo.

Debido a que los resultados obtenidos con el algoritmo de redes neuronales
presentaron una precision relativamente baja, se resolvid investigar otros tipos
de algoritmos de aprendizaje supervisado especializados en regresion lineal.
Entre ellos se destacan los siguientes (Ver Figura 3.16):

1.1 Linear Regression
Last change: Linear

1.2 Linear Regression
Last change: Interactions Linear

1.3 Linear Regression
Last change: Robust Linear

1.4 Stepwise Linear Regression
Last change: Stepwise Linear

1.5 Tree
Last change: Fine Tree

1.6 Tree
Last change: Medium Tree

1.7 Tree
Lastchange: Coarse Tree

1.8 SVM
Last change: Linear S\WVM

1.9 SVM
Last change: Quadratic SVM

1.10 SVM
Last change: Cubic SVIM

1.11 SVM
Last change: Fine Gaussian SVIM

1.12 SVM
Last change: Medium Gaussian SWVM

1.13 SVM
Last change: Coarse Gaussian SVM

1.14 Ensemble
Last change: Boosted Trees

115 Ensemble
Lastchange: Bagged Trees

1.16 Gaussian Process Regression
Lastchange: Squared Exponential GPR

Figura 3.16: Entrenamiento con todos los algoritmos de regresion lineal
disponibles de las herramientas.
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Existen muchos modelos que pueden ser elegidos: modelos de regresion
lineal (LR), arboles de regresion, modelos de regresion de procesos
gaussianos, maquinas de vectores de soporte (SVM) y conjuntos de arboles
de regresién (Ensemble Bagged Trees). Debido a que la posicion x, y son de
naturaleza continua se decidié por estos algoritmos de regresién logistica.
Las técnicas de regresion en su mayoria difieren segun la cantidad de
variables independientes y el tipo de relacion entre las variables
independientes y dependientes [27]. Todos los entrenamientos realizados
estos algoritmos en la herramienta Regression Learner utilizan el siguiente
procedimiento para su disefio:

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 angulo de rotacién 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, validaciéon
y pruebas con los siguientes porcentajes:

e El 70% de los datos se utilizara para entrenamiento (174
valores de potencias recibidas)

e EIl 30% de los datos sera empleado para validar que la red se
esta generalizando.

3. Dependiendo de las caracteristicas (features) definidas, la aplicacion
asignara automaticamente quienes actuaran como predictores 0 como
salidas. Las caracteristicas seran comparadas con los valores
estimados por el algoritmo que presente el menor error de prediccion.

4. Luego de dar inicio al entrenamiento, se selecciona el modelo que
dentro de la lista tenga el menor error cuadratico medio. En la Figura
3.17 se distingue Ensemble Bagged Trees como el algoritmo mas

preciso.
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Figura 3.17: Entrenamiento con todos los algoritmos de regresion logistica.
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5. Se genera la funcién del algoritmo que genera MATLAB a partir del
modelo que arroje un menor error cuadratico medio. Dentro de
MATLAB la construccion del modelo de prediccion se considera un
proceso iterativo hasta que se acepta el modelo resultante. [26].

6. Luego de obtener la funcién del mejor algoritmo de regresion (EBT), se
generan los resultados de las predicciones realizadas a partir del

modelo escogido, los cuales seran analizados en el proximo capitulo.
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CAPITULO 4

4 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

4.1 Analisis de las simulaciones

En esta seccidbn 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 automatico supervisado. En base a los datos de
cada configuracion se procede a la interpretacion de la precision del método
de deteccion y al analisis de la magnitud del error. Se comparan los valores
de las coordenadas x, y reales y estimados.

Finalmente, se presenta una comparacion de los métodos propuestos con el
objetivo de determinar el mejor algoritmo de localizacion basado en un

aprendizaje automatico supervisado.

4.2 Anédlisis del ambiente de propagacion indoor usando Wireless Insite

El software de simulacion de propagacion 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 propagaciéon. Los rayos que tienen un color (azul) mas
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
disefios de las dos configuraciones propuestas en el capitulo 3.

Especificamente, la Figura 4.1 muestra las simulaciones de Ray Tracing en
un ambiente cerrado. La comunicacién 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 configuracion (primera) de la
figura, tanto el Tx y los 19 Rxs estan equipados con dipolos de media onda e
instalados frente a frente. Para cada una de las posiciones de la persona se

simulé el sistema de comunicaciones obteniéndose la potencia recibida en
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cada uno de los 19 RXs con lo que genero una tabla de 248 filas (nUmero de

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

Figura 4.1: Ambiente de propagacion para la primera configuracion

(enlace Tx-Rx16)

En la Figura 4.2 se visualiza el grafico de Ray Tracing para un ambiente de
interiores con arreglo de antenas direccionales ULA-9 y 19 receptores! con
antenas isotrépicas (patron de irradiacion 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 sefales 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 practica se aumentd el nimero 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 esta orientada en cada uno
de los angulos (-75°, -60°, -45°, -30°, -15°, 0°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75°)

|

¥

Figura 4.2: Ambiente de propagacion para la segunda configuracién.

La figura 4.3 muestra el disefio de un ambiente de interiores con presencia de
una persona en una configuracion que incluye un transmisor equipado con un

arreglo de antena ULA-9 orientado en la direccién -30°.



48

-muﬁ 2@. iw"im
e

Active

Show origin =

MOR:
Show control vectors -m
Show antenna pattern

Show description 010 R

Visible

New . l
[oRs7

Import I‘

[oar)
[

Edit ’
Translate... )
7 W Scale by...

-'m'-lm Rotate...
Duplicate
/ // Duplicate as receiver set
Delete

Figura 4.3: Ambiente de propagacion para la segunda configuracién.

4.3 Anélisis de los resultados segun la técnica de deteccion de posicion del

individuo basada en aprendizaje automatico supervisado.

En esta seccion se analizan los resultados obtenidos usando los algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado redes neuronales y regresion lineal
aplicados sobre los datos de propagacion para optimizar el error de
posicionamiento de la persona. Se muestra la relacion entre la posicion real del
sujeto y la prediccién de la posicién obtenida en el entrenamiento. Las primeras
predicciones fueron efectuadas con los datos del primer escenario. Para este
caso, se investigd la aplicacion 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 revision 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
namero 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

simulacién (20m x 10m), respectivamente.

Los datos de los graficos 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

coordenaday.

Real X vs Estimate X Real Y vs Estimate Y

#*  Real

| %+  Estimate

e U e e . . A
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

200

Errorbar X & Y
5.203

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 clasificacién con
los datos de validacion. 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 simulacién (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.

o Real X vs Estimate X = Real ¥ vs Estimate Y
*
b * #* Real #* Real
25 * K $ #+  Estimate | { f ** * * #  Estimate
* Fe _

Errorbar X & Y

4.8779

1.8996

0
1 2

Figura 4.5: RMSE utilizando Testing Data_Bayesian Regularization

Red Levemberg-Marquard:

Bajo una metodologia 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
clasificacion 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
eny (Ver Figura 4.6).
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Errorbar X & Y
4.9459

Figura 4.6: RMSE de deteccion utilizando Training Data_LM.

En la Figura 4.7 se aprecia los resultados de la clasificacion con los datos de
validacion. 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).

Errorbar X & Y
7.5462

Figura 4.7: RMSE de deteccién utilizando Testing Data_LM

En algoritmos de aprendizaje automatico supervisado, el error estimado para
el training data representa el error con el que el dataset entren6. Lo que se
espera, es que el algoritmo generalice los casos con los que no ha entrenado.
Por esta razén, se usa como referencia el error estimado con los datos de

validacion.

Una comparacion del rendimiento y el coste computacional de cada una de las
redes neuronales configuradas bajo los parametros expuestos se encuentra
gue 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 precision 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 prediccién de la posicion del sujeto. La mejor precision obtenida con los

métodos anteriores corresponde al 24.3% para x € 18.9% paray.

4.4 Estimacion de la posicion del objeto obstructor y su precision.

En vista de que los resultados obtenidos con los dos primeros métodos no
fueron los esperados, se estimO necesario investigar otros métodos. Se
realizaron nuevas predicciones con los algoritmos de aprendizaje supervisado
de regresion logistica. Esta vez se reemplazé el dipolo de media onda del
transmisor por un arreglo lineal (ULA-9). Se repitié 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 (-75°, -60°, -45°, -30°, -15°, 0°,
15°, 30°, 45° 60° 75°). 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 aplicacion regression learner de Matlab.

Como en los casos anteriores, el desempefio de cada uno de los algoritmos
de regresion logistica anteriores fue determinado bajo la métrica del RSME
para ambas coordenadas. Las mejores predicciones se dan a partir del método
Emsemble Bagged Trees® (EBT) en comparacion con las redes neuronales

utilizadas inicialmente.

La comparacién realizada a partir de los valores de RSME (entrenados vy
estimados) permite conocer si el modelo generaliza los datos, esto es, si
puede detectar casos diferentes a los que entrend. Si se tiene un bajo RMSE
de entrenamiento y un bajo RMSE de prediccidn, el algoritmo no generaliza
los casos. Generalizar es saber que tan bueno es el algoritmo para detectar
casos para los que no entrend. Si el método es bueno tanto en el

entrenamiento y la prediccion, 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 revision 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/
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Figura 4.8: RMSE de los algoritmos de aprendizaje automatico

supervisado: regresion lineal empleados parala coordenadaeny
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1.2 Linear Regression
Last change: Interactions Linear

1.3 Linear Regression
Last change: Robust Linear

1.4 Stepwise Linear Regression
Lastchange: Stepwise Linear

1.5 Tree
Lastchange: Fine Tree

1.6 Tree
Lastchange: Medium Tree

1.7 Tree
Lastchange: Coarse Tree

1.8 SVIM
Lastchange: Linear SVIM

1.9 SVM
Last change: Quadratic SVM

1.10 SV
Last change: Cubic SVM

1.1 SVM
Last change: Fine Gaussian SVM

1.12 SVM
Lastchange: Medium Gaussian SVM

1.13 SVM
Lastchange: Coarse Gaussian SV

1.14 Ensemble

RMSE: 35298
114114 features

Canceled
1144114 featuras

RMSE: 353
114114 features

Canceled
1144114 features

RMSE: 57798
1141114 features

RMSE: 5.5491
114114 features

RMSE: 55896
1144114 featuras

RMSE: 6.6574
114114 features

RMSE: 13.491
1144114 featuras

RMSE: 38.62
114114 features

RMSE: 5.7556
1144114 featuras

RMSE: 4 4467
114114 features

RMSE: 51574
1144114 features

RMSE: 3.9072
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Lastchange: Boosted Trees 1141114 features

1.15 Ensemble RMSE: 3.9696
Lastchange: Bagged Trees 114114 features
1.16 Gaussian Process Regression RMSE: 58835
Lastchange: Squared Exponential GPR 114/114 features
1.17 Gaussian Process Regression RMSE: 5.8602
Last change: Matern 5/2 GPR 114/114 features
1.18 Gaussian Process Regression RMSE: 5.7703
Last change: Exponential GPR 114/114 features
1.19 Gaussian Process Regression RMSE: 5.7199
Lastchange: Rational Quadratic GPR 1141114 features

Figura 4.9: RMSE de los algoritmos de aprendizaje automético

supervisado: regresion lineal empleados para la coordenada en x.
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Para obtener el error porcentual de prediccion por cada coordenada, se
promediaron todos los valores de prediccién 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 PRED PRED
ANGULOS RSME v RSME x
TODOS LOS
, 1.69 3.90
ANGULOS

La precision 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 estimacion de
las coordenadas. Los resultados demuestran que no existe una mejora
sustancial en el error de deteccién en comparacion con las redes neuronales

probadas inicialmente.

A partir de estas predicciones, se procede a comparar los errores promedios
obtenidos por cada método de aprendizaje automatico supervisado probado.
(Ver Tabla 4.2)

Tabla 4.2 RSME de cada algoritmo probado.

Coordenada BR LM EBT

X 4.87 7.54 3.90
(24.35%) (37.7%) (19. 5%)

Y 1.89 3,85 1.69
(18.9%) (38.5%) (16.9%)
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Finalmente, la Tabla 4.2 permite establecer que la regresién logistica realizada
por el algoritmo Ensemble Bagged Trees es el mejor método de
posicionamiento ya que la precision del modelo es la mayor en comparacion

con los demas algoritmos de aprendizaje supervisado probados.
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CONCLUSIONES

Para estimar la posicion de una persona en forma pasiva, se investigo la
variacion 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 ubicacion 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 generacion de los datos se la debe automatizar (combinacion de MATLAB
y Wireless Insite) debido a la gran cantidad de simulaciones necesarias.

Los primeros disefios realizados a partir de las redes neuronales Bayesian
Regularization y Levemberg-Marquardt presentan una resolucion media. La
red neuronal utilizada combina tareas de clasificacién entre la capa de entrada
(input layer) y la capa escondida (hidden layer) y agrega una tarea de regresion
lineal entre la capa escondida y la capa de salida (x 0 y).

Los resultados mostraron que la precision obtenida en el segundo disefio
usando el algoritmo de regresidon logistica de aprendizaje supervisado
Ensemble Bagged Trees mejora en relacion a la precision alcanzada con las
redes neuronales, ya que el algoritmo afiade una sola tarea en la capa oculta
y una sola capa de salida (x 0 y).

Se probaron algoritmos de aprendizaje automético supervisado para
determinar el método mas preciso en la deteccion de posicion. Los resultados
obtenidos permiten establecer que la regresion logistica del método Ensemble
Bagged Trees genera el menor error cuadratico medio en la posicion 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 evallen el desempefio
del algoritmo frente a otros escenarios.

Ensayar nuevos métodos de aprendizaje automatico en una busqueda
de una mejor resolucion en la determinacion del posicionamiento de una
sola persona.

Incluir la informacion sobre los angulos de llegada en las simulaciones
de Ray Tracing para tener datos complementarios con los que se
entrenen los algoritmos de aprendizaje automatico.

Utilizar la matriz de correlacién que permita usar un menor numero de
receptores que reciben potencias muy parecidas para que el
clasificador utilice la cantidad 6ptima de caracteristicas (features) en la
determinacioén de la posicion.

Incrementar la cantidad de ejemplos manteniendo la ubicacién 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 automatico de reduccién de
caracteristicas para simplificar el modelo de deteccion. Pueden ser
incluidas las siguientes: analisis de componentes principales (PCA) o
reduccion secuencial de caracteristicas.

Realizar varios entrenamientos con redes neuronales y algoritmos de
aprendizaje automético 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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APENDICES
APENDICE # 1

En el siguiente anexo se presentan los cédigos desarrollados en Matlab para
la funcidbn de la red neuronal de aprendizaje supervisado Bayesian
Regularization.

%%%%NEURONAL NETWORK BAYESIAN REGULARIZATION
function [y1] = myl0NeuralNetworkFunction(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.
% Dimensions

Q = size(x1,1); % samples

% Input 1

x1 =x1";

xpl = mapminmax_apply(x1,x1_stepl);

% Layer 1



al = tansig_apply(repmat(b1,1,Q) + IW1_1*xp1l);

% Layer 2

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

% Output 1
y1l = mapminmax_reverse(a2,yl stepl);
yl=yl,

end

% 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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APENDICE # 2

En el siguiente apéndice se va a colocar el cédigo fuente de la funcién del
mejor algoritmo de prediccion obtenida como resultado de los entrenamientos
de los datos.

clear;clc;

Datos=load('tabla001lmw_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));%0Out(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
fori=1:19
for j=i+1:19
DFin=[DFin abs(Din(:,i)-Din(:,j))];
TFin=[TFin abs(Tin(.,i)-Tin(.,j)I;
end

end



nnstart

%% Validation with training feature data

Salidal=[];

%Salidal=myFNeuralNetworkFunction(DFin);%=<---- Funcion Original
%Salidal=myF100NeuralNetworkFunction(DFin);%<---- Funcion Original
Salidal=myF5NeuralNetworkFunction(DFin);%<---- Funcion Original
Xout=Dout;

Xin=DFin;

%% Validation with testing feature data

Salidal=[];

%Salidal=myFNeuralNetworkFunction(TFin);%<---- Funcion Original
%Salidal=myF100NeuralNetworkFunction(TFin);%<---- Funcion Original
Salidal=myF5NeuralNetworkFunction(TFin);%<---- Funcion Original
Xout=Tout;

Xin=TFin;

%% Validation with training data

Salidal=[];

Salidal=myNeuralNetworkFunction(Din);%<---- Funcion Original
Xout=Dout;

Xin=Din;

%% Validation with testing data

Salidal=[];

Salidal=myNeuralNetworkFunction(Tin);%<---- Funcion Original
Xout=Tout;

Xin=Tin;
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En el siguiente apartado se detalla el codigo del algoritmo de aprendizaje

APENDICE # 3

automatico supervisado seleccionado

PROGRAMA PARA DETERMINAR LA UBICACION DEL SUJETO BASADO
EN APRENDIZAJE DE MAQUINA SUPERVISADO: ENSEMBLE BAGGED

TREES

Importing all raw data

AllData = cell2mat(importdata( 'Datos/files.txt')});
ValTrain RMSEY=[];
ValTrain RMSEX=[];
ValPred RMSEY=[];

ValPred RMSEX=[].

for 1 = 1:size(AllData,l1)

%i=1

data name =AllData(i,:);

*end

fprintf({ 'Initializing raw datakn')

raw _data path = fullfile('./Datos’, data name);%file with row data

var _names = {'R1"'; 'R2"; 'R3"';"R4"; 'RG";
"Re"; 'R7";

"R13"; 'R14°;

'R8"; 'R9";'R18°; 'R11'; 'R12"; ...
'"R15'; 'R16'; "R17'; 'R18"'; 'R19'};

data=load(raw_data path);data=cellZmat(struct2cell(data));
[~, 5] = sort(data(:, 1));

mdata(s, :)

Var_names All=[Var_ names All;strcat{num2str(i),var_names)];

dataAll=[dataAll data(s,2:28)];%data struct to mat file

end

Initializing
Initializing
Initializing
Initializing
Initializing
Initializing
Initializing
Initializing
Initializing
Initializing

raw
raw
raw
raw
raw
raw
raw
raw
raw
raw

dataAll=[dataAll
Var_names All=[Var_names All;{'X'; '¥'}1;

data
data
data
data
data
data
data
data
data
data

data(s,21:22)];%data struct to mat file



Preprocessing raw data (Import data to table)

training size = @.7;%Training Data

Tdata = array2table(dataAll, 'Variablellames',Var names All);%Data to table with labels
training=Tdata(1:cast(size(Tdata,1)*training size, uint8"),2:s1ze(Tdata,2));%uithout 1D
evaluation=Tdata(cast(size(Tdata,1)*training size, 'uintd"):size(Tdata,1),2:5ize(Tdata,2));kwithout 10
fprintf('Training data: %d x %d\n',size(training))

Training data: 174 x 191

fprintf('Evaluation data: %d x %d\n',size(evaluation))

Evaluation data: 75 x 191

#Training data
Tout=training(:,size(training,2)-1:size(training,2));%0ut(position x and y)
Tin=training(:,1:size(training,2)-2);%In(Pow my for each Rx)
fprintf('Training data: %d x %d\n',size(Tin)}

Training data: 174 x 114

%Evaluation data
Eout=evaluation(:,size(evaluation,2)-1:size(evaluation,2));%0ut(position x and y)
Ein=evaluation(:,1:size(evaluation,2)-2);%In(Pow my for each Rx)
fprintf('Evaluation data: %d x %d\n',size(Ein))

Evaluation data: 174 x 114
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Linear regression

k[trainedModely, validationRMSEY] = All28TrainRegressiontodelY(training);#Modelo ¥ con un threshold al 26%---------------------
[trainedfodelY, validationRMSEY] = AllTrainRegressionModelY(training);#Modelo ¥ con un threshold al 58%-------------em-mmee-

validationRMSEY ¥RMSE with validation data, 18 folds
pEoutY=trainediodely.predictFen(Ein);
EoutY=table2array(Eout(:,2));%using function to predict

RMSEY = sgri(mean((EoutY - pEoutY).2)) #RMSE with evaluation data

k[trainedModelX, validationRMSEX] = Al128TrainRegressiontodelX(training);#Modelo X con un threshold al 26%---------------------
[trainedodelX, validationRMSEX] = AllTrainRegressionModelX(training);#Modelo X con un threshold al 58%--------------m-mmee-

validationRMSEX RMSE with validation data, 10 folds
pEoutX=trainediodelX. predictFen(Ein);
EoutX=tableZarray(Eout(:,1));%using function to predict

RMSEX = sgri(mean((EoutX - pEoutX)."2)) %RMSE with evaluation data
ValTrain_RMSEY=[ValTrain_RMSEY;validationRMSEY];
ValTrain_RMSEX=[ValTrain_RMSEX;validationRMSEX];

ValPred RMSEY=[ValPred RUSEY;RISEY];

ValPred RMSEX=[ValPred RMSEX;RUSEX];

fend
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