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Resumen

La localizacion en interiores es objeto de muchos estudios en la actualidad, ya que cada vez se hace mas
necesaria la integracion de tecnologias que lo implementen, tanto en el ambito industrial como personal. Por
ello, se presenta la tecnologia RFID como posible solucion a dicha problematica.

Este proyecto se basa en el estudio de métodos de estimacion de la localizacion que pueden ser integrados en
sistemas RFID. De este modo, se realiza la implementacion en Matlab de dichos métodos para el posterior
estudio de los resultados obtenidos tras la realizacion de distintas simulaciones. El analisis muestra,
principalmente, la precision de la estimacion frente al nimero de readers necesarios para obtenerla.
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Abstract

Nowadays, many studies are based on indoor location because there are a lot of factories which require the

services that it offers. It will also be helpful for mobile phones. Therefore, RFID technology is presented as a
possible solution to this problem.

Positioning methods, which can be integrated into RFID systems, are studied in this project and they are

implemented by Matlab. Finally, the analysis shows how the reliability of results is subjected to the number of
readers.
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Notacion

=

(AVARVAN

p(d)
E(p(d))

V(p(d)

Numero de mensajes de peticion de localizacion (queries) transmitidos por un
reader en cada posicion del tag. En los codigos de Matlab la denominamos como
number _msgs_Tx

Numero de queries recibidos en el reader que previamente habia enviado N
(0<n=<N)

Menor o igual

Mayor o igual

Probabilidad de deteccion de una tag por parte de un reader que esta a distancia d

Esperanza de la probabilidad de deteccion de una tag por parte de un reader que se
encuentra a una distancia d de la misma

Varianza de la probabilidad de deteccion de una tag por parte de un reader que se
encuentra a una distancia d de la tag
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1 INTRODUCCION

se estd explorando en profundidad hoy en dia es el de la localizacion, el cual estad tomando gran

relevancia en el ambito empresarial, como por ejemplo en la parte de produccion, logistica, industria
farmacéutica, textil, etc. Aunque se esté desarrollando dentro de la alta tecnologia, también es utilizado en
el dia a dia de las personas, basta con mirar nuestros teléfonos moviles. Por ello, en una sociedad en la que
todo esta conectado, cada vez es mas importante que un dispositivo, objeto, persona o animal pueda ser
localizado en cualquier momento. Para tal fin se emplean los sistemas de localizacién en tiempo real
(RTLS - Real Time Location System).

En la actualidad, las nuevas tecnologias se encuentran en constante avance y crecimiento. Un campo que

Un tema que ain no estd lo suficientemente explotado a nivel mundial es la localizacién en interiores,
debido a que se estan realizando estudios ¢ implantaciones al respecto, ya que se desea una buena relacion
calidad-precio. Con calidad se refiere a la fiabilidad de las estimaciones que realice una tecnologia, que
sean lo mas precisas posible, pero a un precio lo suficientemente asequible.

La tecnologia conocida mundialmente para la localizacion es GPS, sin embargo, dentro de edificios no
ofrece resultados suficientemente precisos. Por ello, se encuentran en estudio otras tecnologias para dicho
proposito, como es RFID.

La identificacion por radiofrecuencia (RFID: Radio Frequency IDentification) es una forma de
comunicacion inalambrica que utiliza ondas de radio para identificar y rastrear objetos. El sistema consta
de readers (o lectores) y tags (etiquetas) que se comunican, realizando un traspaso de informacion entre
ellos. Las fags son muy pequefias y requieren de muy poca potencia para funcionar, por lo que no necesitan
baterias para almacenar datos o para realizar el intercambio de informacion con los lectores. Esto hace que
sea facil y barato aplicar etiquetas a todo aquello que se desee identificar o rastrear [1]. Un ejemplo del
aumento del uso de dicha tecnologia puede verse en la Figura [1-1], donde se puede ver el aumento
exponencial de las ventas de equipos RFID. Ademas, este aumento es inversamente proporcional al coste
de los mismos, como se puede apreciar en la Figura [1-2]. Estas graficas muestran la gran aceptacion que
ha tenido esta tecnologia en muy pocos afios, por lo que dan una vision de futuro prospero para la
tecnologia RFID en los proximos afios.

Por todo ello y por mas razones que se explicaran a lo largo del proyecto, se ha decidido realizar este
proyecto de evaluacion de técnicas de estimacion en base a la tecnologia RFID.
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Figura 1-1. Inversion en tecnologia RFID.
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Figura 1-2. Coste etiquetas RFID.

11 Objetivo

El objetivo de este proyecto es el estudio de diferentes métodos de estimacion de la localizacion, mostrando
la precision ofrecida en las estimaciones de la tag para cada uno de ellos y ofrecer la mejor alternativa de
predisposicion de readers dentro de una habitacion, buscando el equilibrio entre precision y coste.



1.2 Estructura del proyecto

Se comenzara realizando un breve y simple resumen de las tecnologias que se emplean para la localizacion,
asi como sus ventajas e inconvenientes, dejando para el final la tecnologia objetivo de este proyecto que es
RFID. Se continuara con la descripcion de los componentes en los que se basa el sistema RFID y el
funcionamiento de los mismos. Tras esto, se explicaran todos los pasos que se han seguido para el disefio e
implementacion del modelo en lenguaje M para Matlab y se finalizara con un analisis de los resultados
obtenidos.
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2 ANALISIS TECNOLOGIAS DE LOCALIZACION

en interiores. La investigacion destinada a dicha localizacion se origina tras la comprobacion de la

inexactitud de los sistemas GPS en el posicionamiento de un dispositivo que se encuentre fuera de
la LoS (Line of Sight), es decir, al encontrarse en interiores bajo techo, la senal GPS no llega
correctamente como para ofrecer una localizacion fiable. También tuvo lugar debido a que el sistema
nombrado puede tener un error de varios metros, por lo que no cubre la necesidad de precision que
requiere la localizacion en interiores.

En este capitulo se realiza un analisis de las distintas tecnologias que se emplean en la localizacion

Por ello, se analizaran las ventajas y desventajas de distintas tecnologias para la implementacion de las
mismas en RTLS (Real Time Location Systems) en interiores.

Qe
21 6P WGPS

Global Position Services

La localizacion mediante GPS es la tecnologia por excelencia para dicha tarea en nuestros dias. Los
localizadores por GPS reciben el soporte de una constelacion de hasta 24 satélites, que orbitan por
todo el globo terrestre enviando sus sefales a todo aquel que lo necesite.

Un receptor de GPS que quiere localizarse dentro del globo terraqueo localiza al menos a cuatro
satélites (cuanto mayor sea el numero de satélites encontrados, mejor sera la estimacion de la
posicion) y de cada uno de ellos obtiene la posicion del satélite emisor y el tiempo de envio de cada
muestra recibida. Con estos datos, el localizador GPS calcula por triangulacion su posicion absoluta
dentro de la Tierra (latitud, longitud y altitud) gracias a que los satélites emiten en el mismo preciso
momento su sefial, pero ésta le llega retardada al receptor por razones obvias de distancia [2]. La
constelacion de satélites de GPS tendria una apariencia como la mostrada en la Figura [2-1].

Este sistema tiene una precision que puede llegar a ser mejor de 10 metros si se toman en
consideracion mas de cuatro satélites, lo cual es bastante interesante para localizar en el mundo a nivel
global, pero no tiene mucho sentido usarlo para localizacién dentro de un area pequefia, como puede
ser un edificio.
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Figura 2-1. Constelacion de satélites GPS.

Otro inconveniente adicional es que al necesitar linea de vision directa (LoS), hay veces que no se
encuentran suficientes satélites al alcance para permitir una localizacion correcta.

Ademas, las sefiales del GPS viajan muchos kilometros y son bastante tenues, por lo que un receptor
GPS en el interior de un edificio lo tendra muy complicado para encontrar sefales procedentes de los
satélites y mas ain para conseguir que estas sefiales le sirvan para localizarse. No obstante, el GPS,
como su nombre indica, es un sistema de posicionamiento global y no esta desarrollado para permitir
la localizacion a nivel local.

Otra ultima diferencia basica entre lo que ofrece el GPS y lo que deberia ser un sistema de
localizacion en interiores es que, en un edificio, la referencia debe ser local, ya que la referencia
absoluta que emplea GPS no ofrece unos datos facilmente legibles como es la altura respecto al suelo,
ya que seria mas util, si estamos en un edificio de varias plantas, situarnos en funcion de la planta en la
que estemos.

22 esm S8

Otra alternativa posible, que ademas no necesitaria la implantacion de hardware adicional, seria la red
de telefonia mévil GSM. Existen operadoras de telefonia movil que ofrecen la opcion de localizacion
via mévil a sus abonados.

Sin embargo, la falta de precision sitia a esta tecnologia en clara desventaja respecto de otras, ya que
los sistemas de localizacion de este tipo no pueden dar precisiones mayores de 50 metros, por lo que
no son funcionales en interiores.

Esto es debido a que la localizacion con el uso de la red de telefonia mévil se basa en la deteccion de
la célula a la que esta conectada el teléfono movil. Un esquema aproximado de dicho funcionamiento
es el mostrado en la Figura [2-2]. En zonas urbanas la precision es de decenas de metros, sin embargo,
en las zonas rurales donde se necesitan menos células para dar servicio a menor poblacion, esta
precision es mucho menor.

Por tanto, ésta es una clara desventaja de la tecnologia GSM que hace totalmente inapropiado su uso
para la localizacion en interiores.



Figura 2-2. Funcionamiento localizacion mediante GSM.

—
2.3 Infrarrojos ’”?

La localizacion por infrarrojos se puede desechar en un primer momento para la localizacion en
interiores por ser de corto alcance (unos 2 metros) y porque, ademas, se requieren enlaces LoS. Por su
corto alcance habria que incluir una cantidad enorme de emisores de infrarrojos, y aun asi serian
imposibles de detectar ciertas localizaciones por el problema de LoS.

Existe un proyecto llamado WIPS (Wireless Indoor Positioning System) que se basa en la existencia
de beacons (mensajes cortos para indicar la situacion) emitidos via infrarrojos y SmartBadges que
llevan los usuarios del sistema de posicionamiento para localizarse tanto de forma publica como de
forma andnima [2].

2.4 Bluetooth *

En este caso la localizacion se basa en la colocacion de puntos de posicionamiento bluetooth, pero es
el terminal movil el que calcula la posicion mediante triangulacion.

El terminal movil ha de estar conectado a la red wifi para volcar la informacion y realizar los
computos en un ordenador para tal fin. Este sistema permite obtener una gran precision en el calculo
de la posicion y su despliegue es rapido, ya que la instalacion de las balizas es muy sencilla.

Sin embargo, en comparacion con la tecnologia que empleamos en este proyecto sigue siendo mas
cara y el dispositivo a localizar debe tener una bateria y ser inteligente, como un teléfono mévil, por lo
que no se podria reducir el tamafio de este dispositivo en gran medida.

2.5 Wi-Fi

Las soluciones basadas en esta tecnologia calculan el posicionamiento mediante distintos métodos.

Por ejemplo, mediante triangulacion. Para ello son necesarios tres o mas puntos de acceso que midan
la intensidad de la sefial WiFi que emite el terminal moévil, y asi poder calcular su posicion. El
terminal necesita tener el WiFi encendido, pero no hace falta estar conectado a ninguna red. Tampoco
es necesario tener instalada en el terminal ninguna app. Otra técnica es “fingerprinting”, donde se
plantea hacer mapas de medidas de potencia. Estos mapas se almacenan y cuando el target hace sus
medidas de potencia, se comparan con los mapas.

Aunque no es la solucidén que ofrece mayor precision, permite reaprovechar la infraestructura WiFi ya
existente en los edificios y en muchos dispositivos.

Sin embargo, como ocurria con los dispositivos bluetooth, el dispositivo a localizar debe recibir la
sefal, procesarla y retransmitirla haciendo uso de su bateria.

7
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2.6 Wi-Max meax

La tecnologia Wi-Max sigue el estandar 802.16 [3].

Esta pensada para la intercomunicacion de areas muy extensas, de hasta 48 kilometros de radio, y
puede llegar a transmitir hasta 70Mbps.

Debido al gran alcance no se puede pensar en establecer un sistema de localizacion en interiores
usando esta tecnologia.

2.7 Zig-Bee @

Esta tecnologia es una buena opcioén para la localizacion en interiores, siendo similar a Wi-Fi, y su
viabilidad ya ha sido estudiada en algunos trabajos como [4]. Sin embargo, su alcance es mas reducido
que en Wi-Fi y la sefal fluctua de igual manera cuando cambian las condiciones del entorno, o con el
movimiento de personas.

La ventaja principal de esta tecnologia es su bajo coste y baja potencia de emision, pero su bajo ancho
de banda hace que su utilidad sea reducida.

/7

/‘
2.8 UWB (Ultra Wideband) uUw

embedded technology

La tecnologia UWB parece una buena candidata para la localizacion en interiores. En estos momentos
se encuentra en estudio de aplicabilidad y de explotacion.

La precision alcanzada con este sistema es de un metro con lo que quedan patentes sus posibilidades
en este ambito.

Su ventaja principal es su robustez ante obstaculos y cambios del entorno (puertas, paredes, presencia
0 movimientos de personas, etc.).

.
UltraSound

Son sistemas basados en la utilizacion de nodos emisores y receptores de ultrasonidos que utilizan
principalmente el tiempo de vuelo entre ondas ultrasonicas como métrica de localizacion para
determinar la localizacion del usuario.

2.9 UltraSound

Los ultrasonidos se han convertido en una alternativa dentro del mercado RTLS debido a que
proporcionan una alta precision, pero debido a su baja cobertura y a la necesidad de desarrollar una
infraestructura propia con un elevado nimero de nodos fijos en el entorno, puesto que es necesario
garantizar una linea de vision directa entre los dispositivos, sus costes resultan muy elevados.

2.10 RFID (Radio Frequency ldentification) F F I D'

Radio Frequency Identification

Este sistema basa su funcionamiento en la comunicacion mediante radiofrecuencia entre dispositivos
emisores/receptores (readers) y etiquetas (tags), donde se produce el almacenamiento y posterior
recuperacion de datos con el propoésito de transmitir la identidad de un objeto.

Las etiquetas RFID son unos dispositivos pequefios, similares a una pegatina, que pueden ser
adheridas o incorporadas a un producto, animal o persona. Contienen antenas para permitirles recibir y
responder a peticiones por radiofrecuencia desde un emisor-receptor RFID. Las etiquetas pasivas no
necesitan alimentacion eléctrica interna, mientras que las activas si lo requieren.



Un ejemplo de un sistema de localizacion que usa RFID es Cricket, un sistema ideado por ingenieros
del MIT (Massachusetts Institute of Technology), cuya precision es 2 centimetros y ha sido empleado
en otros proyectos como seguimiento de objetos, control de robots, etc. [5]

Una de las ventajas que presenta esta tecnologia es que no necesita linea de vision directa con la
etiqueta (al contrario que los infrarrojos y los ultrasonidos). Otra ventaja es que dentro de un
emplazamiento se empleara el mismo niimero de readers para la localizacion tanto de una como de
cientos de tags, suponiendo esto un ahorro respecto a otros sistemas como UWB, ya que el coste de
una etiqueta pasiva ronda pocos céntimos de euro. El mayor coste del despliegue reside en los readers
y, como se ha comentado, no es necesario en el empleo de gran nimero de estos. Como contrapartida
la cobertura del sistema es limitada, pero esto se puede solucionar utilizando etiquetas activas en vez
de pasivas.

2.11 Conclusiones analisis de tecnologias
Asi que se toma la tecnologia RFID como una buena opcion para la implementacion de un sistema de
localizacion en interiores ya que cubre los requisitos que se desean, tanto en fiabilidad como en coste.

Para poder verlo de una manera mas grafica, en comparativa con otros métodos tradicionales, la
tecnologia RFID aporta las ventajas mostradas en la Figura [2-3].

Sistemas

R Tecnologia RFID

Escaneo manual del Lectura automatica
codigo

Informacion fija Informacion modificable sin intervencion humana

Una sola lectura por |Lecturas mdltiples por cada accion
accion

Necesidad de vision |No requiere visibilidad directa. Legible a través de

directa materiales no metalicos, tales como plastico y pintura
Proceso lento en Automatizacion de procesos e incremento de las
cada lectura velocidades en los flujos de materiales en produccion

Aporta autentificacion y seguridad, reduciendo errores,

Facil de falsificar . .
pasos y falsificaciones

Figura 2-3. Ventajas Tecnologia RFID.
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3 DESCRIPCION DEL SISTEMA

explotar hoy en dia, debido a la gran demanda de un producto que sea capaz de dar una

Como se ha comentado anteriormente, la localizacion en interiores es un sector el cual se desea
aproximacion de la localizacion lo suficientemente fiable para su explotacion.

Sin embargo, no so6lo el factor de exactitud es el que interesa a las grandes compaiiias para poder
desarrollar un producto y que éste tenga éxito. Otro factor muy importante a tener en cuenta es el coste
de los productos. Como bien dijo el mismisimo Henry Ford — “El verdadero progreso es el que pone la
tecnologia al alcance de todos” — para ello el producto ha de ser barato y tener una buena funcionalidad.

Por este hecho, este proyecto se decanta por la tecnologia RFID como posible solucion al problema
actual que presenta la localizacion en interiores, ya que es una tecnologia de bajo coste, pudiendo
adquirir una tag por pocos céntimos de euro, y de reducido tamafio para poder asignar las tags a
dispositivos o personas sin que entorpezca a ningin movimiento, por lo tanto, sera insignificante su
presencia o ausencia. De esta manera, el trabajo se basara en estudiar la fiabilidad de algunas técnicas
de localizacion para su implementacion en un sistema RFID para poder solventar la problematica de la
localizacion en interiores.

3.1 Componentes del sistema

Una aproximacion de los tres principales componentes de los que consta un sistema de localizacion
RFID seria el que se observa en la Figura [3-1]. Es un esquema muy basico que ayuda en la

identificacion de dichos componentes que son “reader”, “antena” y “tag” (también denominada como
“etiqueta” o “transpondedor” como se indica en la imagen).

=

TRANSPONDER

Figura 3-1. Esquema componentes tecnologia RFID.

A continuacion, se describen estos tres componentes principales y se nombran los que han sido
empleados para realizar el estudio [6], en el cual se basa este proyecto.
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311 Readers

Se debe entender como “readers” (o en espafiol “lectores”), a aquellos dispositivos que tienen la
funcionalidad de transceptores, es decir, aquellos que tienen la capacidad tanto de emitir una sefial
como de recibirla. Estos se conectan a una antena exterior o ellos mismos incorporan una antena que
es la encargada de transmitir como tal el mensaje.

Estos dispositivos se encontrarian distribuidos de forma estratégica a lo largo del emplazamiento
dentro de un edificio y emiten cada cierto tiempo una o varias sefiales de peticion de localizacion
(también denominada “queries”’). Cada reader recibira de vuelta un nimero de queries (0 ninguno en
algunas situaciones), a partir del cual se obtendra la posible localizacion de una tag situada dentro del
emplazamiento de readers. Los readers como tales no son capaces de realizar la triangulacion, por lo
tanto, estos se encontraran conectados a un dispositivo de control, bien de forma inalambrica o
cableada, para transmitirle la informacion recopilada y que este estime la localizacion.

Para dicho propdsito, se ha empleado un Impinj Speedway Reader en [6] para tomar las mediciones
oportunas para poder realizar el estudio de esta tecnologia. Cabe decir que el emisor esta programado
para transmitir queries durante un periodo de 30 segundos y que la comunicacién entre el reader y la
tag sigue el protocolo ISO 18006C.

3.1.2 Antena

Las Antenas RFID son el elemento esencial entre el tag y el lector, ya que es la encargada de
transmitir con la potencia necesaria el mensaje que desea transmitir el reader para localizar a la tag.
Ademas, capta la sefial de devolucion del tag tras haber sido procesada la informacion por la misma.

Una antena crea un campo de accion tridimensional a su alrededor que se llama "patron de radiacion”,
que es donde tiene funcionalidad. Las diferencias entre las distintas antenas RFID existentes se
resumen en dos caracteristicas:

= Largo o corto alcance, a escoger en funcion de la amplitud que se desee leer.

o Antenas RFID de largo alcance: emplean frecuencias pertenecientes al rango UHF
(Ultra High Frequency) y estan preparadas para captar tags hasta 14 metros de
distancia.

o Antenas RFID de corto alcance: son antenas preparadas para actuar cerca del producto
(menos de 2 metros) tanto en el punto de venta como en lineas de produccién. Son
rapidas y eficaces en entornos de liquidos y productos densos, los cuales son
elementos que tienen gran capacidad de absorcion de sefiales.

= Para alta o baja densidad de campo, a escoger en funcién de la naturaleza de los productos a
leer y de la cantidad a leer al mismo tiempo.

Existe un gran numero de tipologias de antenas para distintas aplicaciones, como por ejemplo “antenas
de alfombra” para situarlas en el suelo, “antenas de marcos” para colocarlas en las puertas, etc.

En el caso del estudio [6] el modelo empleado ha sido una antena de parche 6dBIC, que dispone de
una potencia de 23.5 dBm.

313 Tag

Las etiquetas o “tags” como se han descrito anteriormente, son la forma de empaquetado mas comun
y habitual de los dispositivos RFID. Son autoadhesivas y se caracterizan por su flexibilidad, su
"delgadez", la capacidad de poder ser impresas con codigo humanamente legible en su cara frontal y
las capacidades de memoria que dependeran del circuito integrado que lleve incorporado. Constan
basicamente de un chip que puede ser tan pequefio que casi sea invisible al ojo humano y de una
antena impresa en un material conductor alrededor del chip, como se muestra en la Figura [3-2].
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Antena de
) RFID

(77
[ B Chip de RFID
S

L__J

2

Figura 3-2. Estructura de etiqueta RFID

Los rangos de radiofrecuencias a las que pueden trabajar son las mostradas en la Figura [3-3]. Esto
supondra diferencias en el disefio de las tags debido a que sus antenas deben adaptarse a dichas
frecuencias.

Frecuencia (Hz) 100K 1™ 10M 100M 1G 10G

Longitud de Onda (m) 3000 300 30 3 03 0,03
Bandas de RFID 125 13,56 860-960 24
aprobadas KHz MHZz MHz GHz

Figura 3-3. Radiofrecuencias funcionamiento RFID Tags.
Por ejemplo, se expone la comparativa entre la frecuencia 13,56 MHz y la frecuencia 868 MHz en la

Figura [3-4] y dos tags que las emplean en la Figura [3-5]. Asi que se puede deducir que el coste de
una tag sera inversamente proporcional a la frecuencia que ésta utilice.

Frecuencia | Espesor Capas Soldadura Fabricacion
RFID HF a 13.56 MHz | 15-19 micras | 2 Si Alto costo
RFID UHF a 868 MHz | 4-9 micras 1 No Bajo costo

Figura 3-4. Ejemplos de caracteristicas de etiquetas RFID.

UHF HF
Figura 3-5. Ejemplos de RFID Tags.

En concreto, para el estudio realizado por la universidad de Stony Brook [6] el modelo de etiqueta
empleado ha sido Alien Squiggle.
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3.2 Estructura del sistema

En el apartado anterior se ha mostrado, a modo de introduccion, un esquema donde se distinguen tres
componentes principales en un sistema RFID. Ahora se presenta en la Figura [3-6] otro esquema de la
estructura que tendria un sistema de esta tecnologia.

der Control and
Enterprise Management

RFID Tag lagge = Reader Antenna eader

] =/

BASIC RFID SYSTEM

Figura 3-6. Funcionamiento general basico tecnologia sistema RFID.

Se observa un componente afiadido a la derecha de la imagen, una unidad de control como seria un
ordenador. Este componente es esencial en el sistema ya que actiia como el cerebro del mismo, siendo
el que recopila toda la informacion que le llega desde distintos readers y muestra, tras realizar un
considerable computo de algoritmos programados, una estimacion de la posicion de una o varias tags.

En este trabajo, el sistema empleado es el que se ha tomado para un experimento llevado a cabo por
personal del Departamento de Ingenieria Eléctrica e Informatica y del Centro de Excelencia en
Tecnologia Inalambrica e Informacion de Stony Brook, NY, USA [6].

3.21 Mapa

Se denomina mapa a la zona a cubrir donde se desea realizar la localizacion. En €1 se distribuyen una
serie de readers equiespaciados a lo largo de una superficie cuadrada. Para el caso en el que se basa
este proyecto, se realiza la aproximacion de considerar el mapa en 2D siendo visto desde arriba, pese a
que su implementacion experimental en la vida real fuera en 3D.

Para el experimento [6] en cuestion, se ha considerado un mapa de 48x48 metros, donde la distancia
entre los readers es de 12 metros. Sin embargo, en este proyecto se toman como ejemplos mapas de
diferentes tamafios y distancia entre readers variable, asi se puede analizar qué ocurre en distintas
ocasiones y cudl seria la combinacion mas optima.

3.2.2 Disposicion antenas
Cada reader dispone de tres antenas. Cada una tiene una visibilidad de 120°, dispuestas de la forma

que se indica en una ilustracion de [6] que podemos ver en la Figura [3-7], tendriamos con estas tres
antenas una visibilidad de 360° alrededor de cada reader.
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Figura 3-7. Red de readers RFID. Cada reader dispone de tres antenas con un
campo de vision de 120°.

Los readers estan desplegados en un mapa de 40x40m con una distancia entre ellos de 10m y cada uno
esta representado por un pequeilo circulo, mientras que la circunferencia punteada alrededor del
mismo indica su zona de cobertura. En el centro podemos ver que toma a un reader como ejemplo: la
circunferencia indica el area de cobertura del reader 13, gracias a las tres antenas (A1, A2 y A3) de las
que dispone.

3.2.3 Unidad de control

En este caso, el dispositivo encargado de realizar los calculos matematicos para la estimacion de la
posicion de la tag seria el ordenador desde el cual se esta realizando este proyecto, ya que los
parametros que supuestamente serian de entrada en un sistema real son los que se le proporcionan al
programa para que los ejecute.

3.3 Funcionamiento del sistema

En este apartado se describe, en términos sencillos, las distintas fases en las que se compone el
funcionamiento del sistema de localizacion.

3.3.1  Emision mensaje de peticion de localizacion

Una vez situados los readers en las posiciones oportunas dentro del mapa, emiten de forma simultanea
mensajes de peticion de localizacion a través de sus tres antenas. El nimero de mensajes transmitidos

por cada reader es prefijado a un nimero considerablemente grande pero sin que suponga errores en
los calculos, siendo 100 como maximo. Un buen ejemplo es la emision de 50 mensajes.
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3.3.2 Recepcion mensaje de peticion de localizaciéon en el reader

El proposito de los mensajes emitidos es que lleguen hasta una o varias tags, éstas al verse alteradas
por la sefial electromagnética, reciben y procesan el mensaje incluyendo en el mismo la informacion
propia (la que esta contenida en cada tag). Una vez hecho esto, retransmiten la sefial regresando a cada
reader un porcentaje de los mensajes que habia emitido.

Este porcentaje variara en funcion de las condiciones que se estén dando en dicho momento. Al tener
una tag y un reader, la gran variable sera la distancia entre los mismo. Si la tag esta cerca del reader (el
cual tiene una posicion fija), el porcentaje de mensajes recibidos de vuelta sera alto. En cambio, si la
tag se encuentra a gran distancia del reader, puede ser que este porcentaje sea bajo o inclusive cero si
la sefial no tiene la potencia suficiente para dicho alcance.

Como comentario, recordar que la recepcion del mensaje emitido desde la tag se recibe a través de la
misma antena que fue emitido ya que las antenas empleadas son dispositivos transpondedores (capaces
tanto de emitir como de recibir), por lo cual el calculo de la distancia es sencillo.

3.3.3 Procesamiento de la informacion

Una vez se haya recopilado toda la informacion posible al haber emitido y recibido los mensajes, es
decir, el porcentaje de recepcion de los mensajes de respuesta de cada reader que es lo que nos
interesa, y teniendo las coordenadas que ocupa cada reader dentro del mapa, se introduce en la unidad
de control.

Este se encarga de realizar una estimacion de la posicion de la tag en funcion de estos dos parametros:
posiciones de los readers y ntimero de respuestas recibidas desde la tag, haciendo uso de varios
métodos de estimacion de la localizacion.
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4 DISENO DEL SISTEMA

llevado a cabo el desarrollo del entorno de trabajo y las distintas metodologias de estimacion de la

Este capitulo se centra, una vez descrito en qué consiste el sistema de localizacion RFID, en como se ha
situacion de una tag respecto a un conjunto de readers.

41 Puestaa punto

El objetivo de esta seccion es obtener todos los parametros necesarios para el desarrollo de los
distintos métodos de aproximacion a la localizacion. Para ello, se emplea como modelo el
perteneciente al experimento [6] llevado a cabo en la Universidad de Stony Brook en Nueva York, el
cual define un ambito dptimo experimental donde se podran realizar las simulaciones. Asi que se ha
adaptado este entorno a la programacion en la que se basa Matlab.

El principal parametro a calcular es el namero de queries que llegan de vuelta hasta el reader que las
habia transmitido, tras haber llegado hasta una tag, ser procesada por esta y retransmitida. A este

cc__9

nimero le denominaremos “n” y sera como maximo el numero total de solicitudes de localizacion que
el reader ha emitido en un primer momento, el cual serd “N”. Como se puede entender, “n”" puede
hacerse igual a cero, esto ocurre cuando la distancia existente entre el reader y la tag es mayor del
alcance que tienen las antenas propias del reader. Por lo tanto, desde un principio se ha de tener en

cuenta que la distancia es el factor mas importante para realizar el calculo de “n”.

Por otro lado, en este apartado también se explicard como se ha realizado la distribucion de los readers
a lo largo del mapa. Estas localizaciones seran conocidas y controladas dentro del disefio del sistema
ya que, gracias a estas y a las “n” propias de cada reader para una prueba de estimacion de la posicion,
seran las que nos permitan calcular dicha aproximacion de posicion de la tag.

411 Calculo de parametro “n” para un reader

A continuacion, se explican los pasos que se han seguido para poder realizar el computo de una
variable “n” especificamente perteneciente a un reader tras la realizacion de una simulacion. Como ya
se ha escrito anteriormente, esta variable esta ligada fuertemente a la distancia existente entre un

reader y una tag, por lo tanto, ha de tenerse presente para los proximos calculos.
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18 Disefio del sistema

A modo de introduccidn, los pasos generales seguidos en esta seccion son los siguientes:
1. Para cada pareja tag-reader, se calcula la distancia “d” existente entre ellos.

2. A partir de “d” se calcula la esperanza y varianza de la probabilidad de deteccion segun el
modelo seguido en el estudio [6].

3. Con la esperanza y la varianza, se obtienen los valores numéricos de “a” y “f”, los cuales
dependen de “d”.

4. Ademas, se halla la probabilidad de deteccion de una tag por parte de un reader que se
encuentra a una distancia “d”, “p(d)”.

5. Asi pues, gracias a “p(d)”, se genera el valor de “n” como una realizacion de una variable
aleatoria.

4111 Media o esperanza de probabilidad de deteccion

En primer lugar, siguiendo el método propuesto en el experimento [6], para el modelado de la
esperanza de la probabilidad de deteccion de una tag a una distancia “d” del reader se asume que tiene
la forma:

(41

E(p(d) = 1o oea=dg

En el modelo [6] se ha escogido esta ecuacion porque tiene caracter decreciente cuanto mayor sea “d”.
La probabilidad “p(d) ” se asume como una variable aleatoria, cuya distribucion sigue la distribucion
Beta. Como se puede observar, esta ecuacion depende de tres parametros que se han obtenido gracias
a los experimentos llevados a cabo en Stony Brook [6]:

= a:esun parametro que se ha tomado del estudio [6] como @ = 0.8471 para modelar las
observaciones tomando las distancias en la Figura [4-1]. Ademas, ha de cumplirse que a > 0.

= d,: esla distancia desde el reader a la que la probabilidad de deteccion es igual a 1/2. Este
parametro ha resultado de [6] como d, = 5.2972 al tomar las distancias en la Figura [4-1].
También tiene que cumplirse que dy > 0.

= d:es la distancia existente entre un reader y una tag. Esta sera una variable se introducira a
modo de parametro cada vez que se desee obtener la esperanza.

Como se ha nombrado anteriormente para la estimacion de parametros, se comienza el experimento
situando una tag a ciertas distancias del reader en cuestion. Para verlas de forma grafica se ha
realizado el c6digo que se encuentra en “Anexos —Puesta a punto — Cdlculo de “n”” — Media
probabilidad deteccion — regla_inic_dist ““. En la Figura [4-1] se ve el resultado grafico que da
regla_inic_dist.

I 1 I 1 1 1 1 1

reader ||
- * tags

B * * ¥ ok kR kR ok ok kR ok ok ok ¥

| | 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Distancias de la tag al reader (metros)

Figura 4-1. Distancias experimentales entre tag y reader.

En el estudio de [6] se presenta la grafica de la Figura [4-3], donde se pueden ver, en una nube de
puntos, los valores experimentales tomados para realizar el modelo. Ademas, se ha realizado el
polinomio de ajuste de sexto grados de dichos puntos. Para ilustrar que la Ecuacion (4-1) se ha
implementado correctamente en Matlab, se obtiene la esperanza tomando las mismas distancias de la
Figura [4-1].
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Esto puede verse en la Figura [4-2], la cual se asemeja considerablemente a la presentada por el
modelo [6]. El codigo implementado para calcular la esperanza puede consultarse en “Anexos —Puesta

[l

a punto — Calculo de “n” — Media probabilidad deteccion — mean p”.

1 I I I 1 | |
: —#— Exponencial de ajuste
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5 . . . E i
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o ' '
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) H ' :
Bl R B L Feenees = besmeseas -
@ ' ' '
= ' '
o ' '
L N e e DO COEEEEE g o =i n r--mmm-on -
= ' :
© : :
B 04f---oeendennienan AREETTEEEEY CEETTEETET EEPT TR Ve ARREETEEED bemmeeees -
a ' ‘ :
e e L e
7] SRR R HRSNNE SRS SN SN S
0.1 i L I i I i
1 2 3 4 5 6 7 8

Distancia (metros)

Figura 4-2. Esperanza obtenida para diferentes distancias entre tag y reader, mean_p.
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Figura 4-3. Exponencial de ajuste de los valores experimentales obtenidos. [6]
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20 Disefio del sistema

41.1.2 Varianza

En este apartado se quiere modelar la varianza de los valores de “p(d) ” en funcion de la distancia. Para
ello, se toman los valores experimentales del estudio [6] y se realiza el ajuste de los mismos con un
polinomio. En la Figura [4-5] se observan los valores experimentales aportados por el documento [6] y
el polinomio de sexto grado que los ajusta. En este proyecto se ha realizado la implementacion de la
varianza en Matlab y se puede consultar en “Anexos —Puesta a punto — Cdlculo de “n” — Varianza —
var_p”. Gracias a esta funciéon se muestra por pantalla la Figura [4-4], la cual es muy semejante a la
Figura [4-5] aportada por [6].

T 1 |
% : # Varianza estimada
... —¥— Polinomio 6° grado ||

T
- P

0035 --------

Y 7] NSRS N b feeen A — S —

0015} --------

Varlanza probabllidad

cedeccccadas

cdeccccadacans

-h
-y
(3]
-}

Figura 4-4. Valores varianza tomados de [6] y polinomio de ajuste de sexto grado, var_p.
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=
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] Lh

=
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Figura 4-5. Valores promediados de la varianza y polinomio de ajuste de sexto grado. [6]
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Por otra parte, se ha de tener en cuenta que las distancias entre tag y reader, tomadas para la obtencioén
de la esperanza y la varianza en el esperimento [6], se encuentran dentro del rango 1.2 metros < “d” <
7.6 metros. Esto quiere decir que el modelo [6] no esta disefiado para trabajar por debajo o por encima
de este rango, por lo que presenta problemas de calculos para esas distancias. El principal problema
reside en el calculo de la varianza, ya que el polinomio de sexto grado provoca que la varianza sea
negativa fuera de estos rangos, lo cual no puede darse. Asi que, para dar solucion a esta problematica y
hacer el codigo mas robusto, se ha procedido a realizar dos truncamientos en la funcion de la varianza:

= Para “d” < 1.2 metros: la varianza se iguala a cero, asumiendo que no habra equivocacion en
los datos al estar a tan corta distancia el reader de una tag.

= Para “d” > 7.6 metros: se toma la varianza con el valor cero por el hecho de que estan tan
alejados que ni si quiera se lee ningin query de vuelta, al no tener la potencia suficiente la
senal para realizar el camino de ida y vuelta entre el reader y la tag.

Concluyendo, la funciéon var_p recibe como parametro de entrada la distancia existente entre reader y tag
“d”y devuelve como salida la varianza de la probabilidad de deteccion para dicha distancia, “V”.

4113 Parametrosay f

A continuacion, se desarrolla el procedimiento llevado a cabo para calcular los parametros alpha y
beta, los cuales son necesarios en la obtencion de la probabilidad de deteccion “p(d) ” de la siguiente
seccion.

Se ha de tener en cuenta que p(d) es una variable aleatoria que sigue la distribucion Beta.
Anteriormente se ha asumido que la esperanza de dicha variable era (4-1). Ademas, dado que la
esperanza de una variable aleatoria Beta viene dada por:

a(d) 4-2)

Ep@D) =y + 5@

Se puede decir que:

_a(@d (4-3)
1+ ed=do) — q(d) + B(d)

E(p(d)) =

Esta informacion se obtiene de [6]. Para continuar, se ha de tener también en cuenta la definicion de la
varianza de una variable X que sigue una distribucion Beta, la cual se obtiene de [7]:

ab (44
(@a+b+1)(a+b)?

VX] =

Entonces, haciendo tres cambios de variables tales como: X = p(d), a = o, b = f3, se obtienen para este caso
especifico:

a(d)B(d) (4-5)

V(p(d) = (a(d) + B(d) + D (a(d) + B(d))?

Ahora se despejan las variables a(d) y B(d) de las ecuaciones (4-2) y (4-5). Para mejor visualizacion de
los calculos, no se ha especificado la dependencia de “a” y “f” con “d”.

(1 - E) (4-6)

(04
E = SEa+Ef=a-Ef=a-Ea=a(l-E)>f=—F

a+ B
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i ) 4-7)
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Una vez obtenidos estos resultados de manera algebraica, se pasa a la implementacion de los mismos a
codigo Matlab. A esta funcion se le denomina “parametros”, la cual se puede consultar en “Anexos —
Puesta a punto — Calculo de “n” — Alpha y beta — parametros”, que recibe como entrada la esperanza
y varianza de “p(d)”. Como "E" y "V" ya se han obtenido a partir de un valor de distancia “d”, se estan

6@

obteniendo los parametros de salida alpha (“a ™)y beta (“”) en funcién de esta misma.

41.1.4 Probabilidad de deteccion de un reader

Ahora se va a obtener la probabilidad “p(d)” tan nombrada anteriormente que permitira la obtencion
de“n”.

Como se sabe que la distribucion de dicha variable sigue una distribucion beta [6], lo hacemos de la
manera que se presenta en la funcion “distbeta” (“Anexos —Puesta a punto — Calculo de “n”
Probabilidad deteccion™). A esta funcidn se le introduce como entrada la distancia entre el reader y la
tag, “d”, y como salida la probabilidad “p(d)” que se le nombra como “prob”. Ademas, ofrece como
salida otros parametros que les son necesarios a funciones que llama a esta, como son “alpha”,
“beta” y “d”.

Para asegurar que “prob” siempre obtiene un valor coherente, cuando “d” se encuentre fuera de los
limites tomados por el experimento [6], se han puesto dos condiciones en el codigo al respecto:

= Si“d” <1.2metros: “prob” = 1 ya que la tag y el reader estan muy juntos y se asegura que
existira deteccion de la tag a dicha distancia

= Si“d”>7.6 metros: “prob” = 0 ya que la tag y el reader estan tan alejados que no se podra
detectar.

4115 Parametro “n”

6

Finalmente se calcula “n”, que es el proposito de esta seccion y se realiza mediante la funcion
“n_acks”. Seglin [6], este parametro estda modelado por una distribucién binomial. Asi pues, “n” se
calcula mediante la funcion “n_acks”, que se puede consultar en “Anexos —Puesta a punto — Cdlculo

9

de “n” — Parametro “n” —n_acks.

Gracias a la “p(d) ” obtenida anteriormente y al nlimero total de peticiones que han sido mandadas por
el reader (“number msgs Tx” en el codigo o “N” como se toma en este proyecto)”, es posible

[Tl

calcular “n”” simplemente implementando la funcion de Matlab binornd.
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41.2 Distribucion de los readers en el mapa
En esta seccion se lleva a cabo la asignacion de un “n” a cada reader para una tag en concreto. Los
lectores se encuentran distribuidos en un mapa al que se le han asignado unas dimensiones especificas

9y

(‘6x ”» e y )‘

Para ello, se ha creado la funcion “mapa_rdrs_acks” (“Anexos —Puesta a punto — Distribucion readers
en el mapa” — mapa_rdrs_acks”), a la que se le pasa como parametros de entrada las dimensiones “x”
e “y”, “dist” que es la distancia de separacion entre readers, “number msgs Tx”y las coordenadas de

9% 9

una tag genérica (“xtag”,” ytag”).

”»

Esta funcion emite como salida dos parametros:

=  mapa_acks: matriz que tiene como tamaio las dimensiones que se le ha asignado al mapa y
donde se ha sustituido, en cada coordenada donde se encontraria un reader, el valor “n”
correspondiente a ese reader para la posicion dada de una tag.

=  mapa_lectores: es similar a la anterior conceptualmente, pero esta matriz tiene menor
dimension al incluir unicamente los valores “n” en cada reader, es decir, s6lo muestra los
readers, siendo sus dimensiones “x/dist” y “y/dist”. Esta matriz es para poder visualizar el

(13 »

numero de “n” que recibe cada reader por el WorkSpace. Como ejemplo para su
entendimiento se expone el siguiente:

Ejemplo 4-1. Para un mapa de dimensiones 10x10 metros y una separacion entre readers de 5
metros, donde se situa una tag en la posicion (3,7) metros y los readers emiten 100 solicitudes de
localizacion lo que se puede ver en el WorkSpace es lo siguiente

Mapa representante del nimero de acks que recibe cada reader:

mapa_lectores =

66 91 0
87 98 7
0 1 0

4.2 Métodos de estimacion empleados

Las metodologias que se han seguido para la estimacion de la posicion de una tag dentro del mapa
tienen, como principales parametros, la distribucion de readers dentro del propio mapa y el nimero de

[T 2]

queries que ha recibido cada uno, “n”.

9% e

Se emplean cuatro métodos de estimacion distintos, como son el “método de asociacion”, “método del
centroide”, “método del centroide ponderado” y “aproximacion al método de maxima verosimilitud”.
Se comienza explicando el método mas simple, a nivel conceptual y de desarrollo, para terminar con

el que ofrece mayor complejidad.

4.21 Método de asociacion

Este método es el mas basico a la hora de estimar la posicion de una tag ya que basa su
funcionamiento en asociar como localizacion de la tag las coordenadas del reader que tenga el mayor
(13 »

numero de respuestas a sus peticiones, “n”. Con esto se presupone que ese seria el reader mas cercano
a la tag y se asignan las coordenadas del mismo como las coordenadas de la tag estimada.
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4211 Estimacion de la posicion de la tag

La implementacion de este método de estimacion de una tag se puede ver en “Anexos — Métodos de
estimacion — Método de asociacion — Estimacion posicion de la tag — aproxtag Imetodo”.

La funcién “aproxtag Imetodo” recibe como entrada Gnicamente el parametro “mapa_acks”’; gracias
a este, se computa el indice o coordenadas del mapa donde se encuentra el mayor “n”, asi que la tag
estimada se situa en las mismas coordenadas de dicho reader.

Como salida, la funcion “aproxtag Imetodo” ofrece las coordenadas de la tag estimada
(“xaprox_tag”, ’yaprox_tag”). También ofece a modo de traspaso para la funcion que llama a ésta, las
coordenadas de los readers que reciben queries (“x rdrsRx”,” y rdrsRx”), es decir, donde “n” > 0,
resultando “x_rdrsRx” y “y_rdrsRx” vectores (ya que no interesa que solo lea un reader, sino varios

para poder estimar la posicion correctamente).

Para hacer el cddigo mas robusto y coherente, se ha tenido en cuenta la situacién de que el maximo
“n”" se de en varios readers a la vez, lo cual ocasionaria un problema de computo. Para solventar dicha
problematica, pero haciendo que la estimacion sea lo mas simple posible, para tal ocasion se toma el
primer reader que se encuentra con la maxima “n”, es decir, el que se encuentra mas proximo a la
posicion (0,0) metros.

421.2 Representacion grafica

Mediante la funcion “primer metodo” 1o que se realiza basicamente es la representacion grafica del
resultado obtenido en “aproxtag Imetodo” y devuelve como salida el error cuadratico (square error -
se) cometido en la estimacion de la posicion de la tag respecto de la posicion de la tag real
“selmetodo”. Esta funcion se puede consultar en “Anexos — Métodos de estimacion — Método de
asociacion — Representacion grafica — primer _metodo”.

Para ello, se dibujan en un mapa o grid con las dimensiones que tiene la variable “mapa_acks”:

= Readers: la posicion de todos los readers desplegados en el mapa se representan mediante
circulos verdes.

= Readers que han recibido ack/s: todos aquellos readers en los que “n” > 0 se identifican en el
mapa dibujando una cruz superpuesta a los circulos de los readers.

= Tag real: la posicion de la tag real se representa mediante un cuadrado, asi ofrecera de una
forma visual al lector el error de la estimacion de la tag que se ha producido al poder
visualizar ambas.

= Tag estimada: se representa mediante un asterisco la posicion de la tag que se ha estimado en
el método.

Para poder realizar estos calculos, la funcion “primer _metodo” requiere como parametros de entrada
el mapa donde se distribuyen los “n” (“mapa_acks”), “dist rdrs” que es la distancia entre readers y
las coordenadas de la tag real (“xtag real”, ’ytag real”) para poder realizar el error cuadratico.

A continuacion, se muestra un ejemplo [4-2] para mejor visualizacion de lo descrito.

Ejemplo 4-2. Para un mapa de dimensiones 10x10 metros y una separacion entre readers de 5 metros,
donde se situa una tag en la posicion (3,7) metros y los readers emiten 100 queries, la estimacion mediante
asociacion resulta como en la Figura [4-6], que sigue el mapa_acks del Ejemplo [4-1]
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Figura 4-6. Ejemplo método de asociacion.

4.2.2 Método del centroide

El segundo método que tratamos es algo mas complejo que el anterior, pero se puede considerar que
sus estimaciones son mas exactas. Se basa en tener en cuenta solo los readers que han recibido alguna
(13 »

peticion de vuelta desde la tag, es decir, todos aquellos en los que “n” > 0 y se hace la media de todas
las posiciones de los mismos, situando la tag estimada justo en el centro de estos lectores.

4221 Estimacion de la posicion de la tag

Considerando que a la posicion de una tag estimada se le denota con el vector Z = [X J], dentro de un
mapa constituido por coordenadas x ¢ y, la formula de estimacion de la posicion de la tag [8] es:

_IN (4-8)
_szzlﬁ

10N>

Donde “L” es el numero de readers que han recibido acks y el vector “Z;” constituye las coordenadas

correspondientes a cada reader, Z; = [x; y;]. Se denota como ‘" a un reader en concreto.

La implementacion del mismo se puede ver en “Anexos — Métodos de estimacion — Método del
centroide — Estimacion posicion de la tag — aproxtag 2metodo”.

La funcién “aproxtag 2metodo” recibe como entrada el parametro “mapa_acks”; gracias a este, se
extrae las coordenadas de los readers que leen los acks o respuestas, situando la tag estimada justo en
el centro de ellos siguiendo la formula (4-8).

Como salida, la funcion “aproxtag 2metodo” ofrece las coordenadas de la tag estimada

(“xaprox_tag”,’yaprox tag”) 'y las coordenadas de los readers que reciben queries
(“x_rdrsRx”,”’y_rdrsRx”), es decir, donde “n” > 0.
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42.2.2 Representacion grafica

Mediante la funcion “segundo_metodo” lo que se realiza es la representacion grafica del resultado
obtenido en “aproxtag 2metodo” y devuelve como salida el error cuadratico (square error - se)
cometido en la estimacion de la posicion de la tag respecto de la posicion de la tag real, “seZ2metodo”.
Esta funcion se puede consultar en “Anexos — Métodos de estimacion — Método del centroide —
Representacion grafica —segundo_metodo”.

Para ello, como en el método anterior, se dibujan en un mapa la distribucion de los readers mediante
circulos y cuales de estos han leido algun query de vuelta, sefialandolos con una cruz. Ademas, se
representan tanto la tag real como la estimada, para ver cuan buena ha sido la estimacion de la tag en
dicho método.

Para poder realizar estos calculos, la funcion “segundo metodo ” requiere como parametros de entrada
el mapa donde se distribuyen los “n” (“mapa_acks”), “dist_rdrs” que es la distancia entre readers y
las coordenadas de la tag real (“xtag real”, ’ytag real”) para poder calcular el error cuadratico.

Ejemplo 4-3. Para un mapa de dimensiones 10x10 metros y una separacion entre readers de 5 metros,
donde se situa una tag en la posicion (3,7) metros y los readers emiten 100 queries, la estimacion mediante
el centroide resulta como en la Figura [4-7], que sigue el mapa_acks del Ejemplo [4-1]
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Figura 4-7. Ejemplo método del centroide.

4.2.3 Método del centroide ponderado

Este tercer método se puede considerar como una mejora del método del centroide. Al igual que el
anterior, se toman las coordenadas de aquellos readers en los que “n” > 0 aunque también el propio
“n” de cada uno de ellos. Entonces, el método consiste en realizar una media de dichas posiciones
considerando una ponderacion para cada una, a mayor nimero de acks recibidos en un reader, mayor

relevancia tendra dicha posicion.

26



42,31 Estimacion de la posicion de la tag

Considerando que a la posicion de una tag estimada se le denota con el vector Z = [X J], dentro de un
mapa constituido por coordenadas x e y, la formula de estimacion de la posicion de la tag [8] es:

Z}:l (Wjﬁ) (4-9)

11N>

L
j=1Wj

Donde “L” es el numero de readers que han recibido acks y el vector “Z;” constituye las coordenadas

[TERE

de dichos readers, Z; = [x; y;]. Se denota como “j” a un reader en concreto. La modificacion puede

apreciarse por el término “w;”, que representa los pesos, es decir, la importancia de cada reader dentro
de la suma. Estos pesos, que son asignados a cada reader, se definen en la siguiente ecuacion (4-10):

wy =" (4-10)

En esta ecuacion se identifica a “n;” como el nimero “n” que se comentaba anteriormente y a “N”
como el nimero total de queries emitidos por cada reader.

La implementacion de este método se puede consultar en “Anexos — Métodos de estimacion — Método
del centroide ponderado — Estimacion posicion de la tag — aproxtag 3metodo”.

La funcion “aproxtag 3metodo” recibe como entrada el parametro “mapa acks” y, ademas,
“number msgs Tx” que es equivalente a “N” de la ecuacién (4-10).

Como salida, la funcion “aproxtag 3metodo” ofrece las coordenadas de la tag estimada

(“xaprox_tag”, ’yaprox_tag”) y las coordenadas de los readers que reciben queries (“x rdrsRx”,”
y_rdrsRx”), es decir, donde “n” > 0.

4.2.3.2 Representacion grafica

La funcidon “tercer metodo” realiza la representacion grafica del resultado obtenido en
“aproxtag 3metodo” y devuelve como salida el error cuadratico (square error - se) cometido en la
estimacion de la posicion de la tag respecto de la posicion de la tag real “se3metodo”. Esta funcion se
puede consultar en “Anexos — Métodos de estimacion — Método del centroide — Representacion grafica
— tercer_metodo”.

Para ello, se dibujan en un mapa de dimensiones iguales que las que tiene la variable “mapa_acks”,
como en los métodos anteriores, una malla de readers equiespaciados, ctiales de ellos reciben queries
de vuelta y ambas tag, tanto la real como la estimada, para poder ver el error que se ha cometido en la
estimacion de la tag.

Para poder realizar estos calculos, la funcién “tercer metodo” requiere como parametros de

[33e 2l

entrada el mapa donde se distribuyen los “n” (“mapa_acks”), “dist rdrs”, las coordenadas de la tag

real (“xtag real”,’ytag real”) y “number msgs Tx” nombrado anteriormente para pasarselo a la
funcion “aproxtag 3metodo”.

Para mostrar un ejemplo visual al lector se expone el Ejemplo [4-4].

Ejemplo 4-4. Para un mapa de dimensiones 10x10 metros y una separacion entre readers de 5 metros,
donde se situa una tag en la posicion (3,7) metros y los readers emiten 100 queries, la estimacion mediante
el centroide ponderado resulta como en la Figura [4-8], que sigue el mapa_acks del Ejemplo [4-1]
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Figura 4-8. Ejemplo método del centroide ponderado.

424 Aproximacion al método de maxima verosimilitud

El método de maxima verosimilitud es el Gltimo que se expone en este proyecto y también el mas
complejo de los cuatro que se tratan. Muchos procedimientos estadisticos suponen que los datos
siguen algun tipo de modelo matematico que se define mediante una ecuacion, en la que se desconoce
alguno de sus parametros, siendo éstos calculados o estimados a partir de la informacion obtenida en
un estudio bien disefiado para tal fin [9]. En este caso, los parametros a estimar son las coordenadas de
una tag dentro de un mapa.

Asi pues, la evaluacion por la aproximacion al método de maxima verosimilitud procura encontrar los
valores mas probables de la posicion de la tag para un conjunto de datos, maximizando el valor de lo
que se conoce como la “funcidon de verosimilitud”. Dicha funcién se basa en la funcion de densidad de
la probabilidad (fdp) para una distribucion dada. [10]

Se le denomina aproximacion porque, pese a que el codigo en Matlab esté disefiado para hallar el
método de maxima verosimilitud, debido a las limitaciones computacionales, no resulta el valor exacto
de maxima verosimilitud con la precision tomada en este trabajo, aunque es valido como una
aproximacion. Esta aproximacion considera que el mapa no es continuo tal y como ocurre en la vida
real, sino que es un grid en el cual se toman posibles posiciones para situar la tag. Tras recorrer todo el
grid y realizar los calculos oportunos, se asigna como localizacion de la tag estimada aquella en la que
el valor de la funcion de verosimilitud sea el mayor de todo el grid.

Siguiendo el estudio [6], la funcion de verosimilitud viene dada por la ecuacion (4-11), la cual

proporciona la probabilidad de que se de el vector de queries recibidos en todos los readers “n

[3PR13

cuando se sita el punto de pueba en una posicion del grid “z*.
M (4-11)
Pz = | [Pyl

j=1
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Esta funcion toma los distintos factores “P(n|z)” de la expresion (4-12), la cual sigue una distribucion
Beta-binomial. Esto es posible ya que (4-12) ofrece como resultado la probabilidad de que se de para
un reader ‘5 cierto valor de “n;“ (es decir, queries recibidos), cuando la posicion de pueba de
estimacion de la tag (“z*) se encuentra a una distancia “d;* de dicho reader *j”. De esta forma, (4-11)
va recorriendo todos los readers, que son “M ” en total, y calculando dicha probabilidad. El calculo de
dicha “d;* se realiza haciendo una llamada a la funcion “calc_distancia”, creada para este proyecto,
que se puede consultar en “Anexos — Metodos de estimacion — Método de maxima verosimilitud —
Estimacion posicion de la tag”

_ (N\B(n+a(d),N —n+p(d)) (4-12)
Pila) = () B(a(d), B(D)

En la ecuacion (4-12) se ha empleado “p” en lugar de “p(d)” por simplicidad y se toma a “B(.,.)”
como la funcién Beta definida en la ecuacion (4-13) [11].

B(v,w) = flt”‘l(l —t)¥ldt (“4-13)
0

En la Figura [4-9] se muestra a modo de ejemplo la toma de 3 puntos de prueba de posicion de la tag
en el grid y se muestran con lineas de distinta forma para cada uno, las distancias de los mismos a cada
reader del mapa. Es decir, todas las distancias que se calcularian para una posicién de prueba en la
ecuacion (4-11). Recordemos que el nimero de puntos de prueba depende de una variable denominada
“precision”, siendo mayor el nimero de puntos que se tomen dentro del grid cuanto menor sea la
precision que se exigida.

Ejemplo 4-5. Para un mapa de dimensiones 4x4 metros, una separacion entre readers de 2 metros y una
precision de 0.5 metros en la toma de puntos de prueba en el grid, se dibujan en la Figura [4-9] las
distancias entre los readers del mapa y tres puntos de prueba del grid (cuadrado, rombo y estrella)
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Figura 4-9. Distancias entre 3 puntos de prueba y readers.
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La expresion de distribucion “P(n;|d;)” dara como resultado valores mas proximos a 1 cuanto mas
parecida sea la distancia entre el reader j y la posicion de prueba a la distancia real entre el readerj y la
tag, al ser coherentes los valores “n;” para dichas distancias.

Para obtener el valor del punto de prueba que se le asigna como posicién estimada a una tag, el
procedimiento se basa en escoger el punto de prueba donde la funcion de verosimilitud toma su mayor
valor, suponiendo esta posicion como la mejor aproximacion.

4241 Estimacion de la posicion de la tag

Todo el procedimiento comentado anteriormente se desarrolla en lenguaje M en las funciones que se
encuentran en “Anexos — Métodos de estimacion — Método de mdaxima verosimilitud — Estimacion
posicion de la tag”. En este apartado se hace uso de cuatro funciones:

= aproxtag 4metodo: el principal cometido de esta funcion es asignar como posicion estimada
de la tag las coordenadas donde se da el maximo valor de la funciéon de verosimilitud. Para
ello, hace llamadas a la funcion estimacionmaxveros aportandole los posibles puntos de
prueba. Esto se hace dentro de un bucle for, donde se recorre el mapa desde la posicion (0,0)
hasta el final del mismo dando saltos de valor precision entre las coordenadas a tomar. Para el
ejemplo (4-5) se ha tomado una precision de 0.5 y, como se puede ver en la Figura [4-9], los
puntos de prueba se han tomado en las posiciones (0,0) metros, (0.5,0) metros y (1,0) metros.

La funcidon “aproxtag 4metodo” recibe como entrada el parametro “mapa” que es el que
representa las “n;” de cada reader, la distancia entre los readers “dist rdrs”,
“number_msgs Tx”y “precision” que se desea tener en cuenta para la estimacion de la tag.

3

Como salida, la funcion ofrece las coordenadas de la tag estimada (“xtag aprox 4metodo”,
“ytag aprox_4metodo”), las coordenadas de los readers que reciben queries
(“x_rdrsRx”,’y rdrsRx™)y “emv_matriz” que es la matriz que representa el mapa y donde se
ha sustituido en cada posible punto de prueba el valor de la funcion de verosimilitud para el
mismo.

"  estimacionmaxveros: esta funcion es la codificacion de la ecuacion (4-11), donde los
“P(n;|d;)” se calculan haciendo llamadas a la funcion “betabinfunc”. Como salida, ofrece el
parametro “emv” a modo de resultado de la ecuacion (4-11) para cada punto de prueba. Ademas,

como parametros de entrada se le pasan “dist rdrs”, "number_msgs Tx”y “mapa_acks” ya que
los necesita para la llamada a “betabinfunc”.

= petabinfunc: aqui se encuentra codificada la ecuacion (4-12). Devuelve como parametro de
salida “betabinf”, que es “P(n;|d;)” para un punto de prueba dado. Las coordenadas de este
punto se piden como parametros de entrada (“xtag aprox”, “ytag aprox”), ademas de la
distancia entre readers “dist _rdrs”, el nimero “number msgs Tx "y el “mapa_acks” del que
tomar la “n; " de cada reader.

Su funcionamiento consiste en ir tomando las diferentes distancias “d;” existentes entre la
posicion de estimacion y cada reader gracias a la funcidon “calc_distancia’como se dijo
anteriormente. Para asegurar que el codigo sea robusto y de resultados coherentes, como el
estudio [6] se cifie a un rango de distancias 1.2 < “d;” < 7.6 metros, se han formulado las
siguientes condiciones:

o Si“d;” <1.2metrosy “n;” es igual a “number_msgs_Tx”, entonces la probabilidad
de que la posicion de estimacion esté muy proxima a la tag real es igual a 1.

’

o Si por el contrario “d;” < 1.2 metros y “n;” es distinto de “number_msgs_Tx”,
entonces la probabilidad de que la posicion de estimacion esté muy proxima a la tag
real es igual a 0, siendo muy improbable.

o Ofra situacion “d; ” > 7.6 metros y “n; " igual a 0, donde el factor j-¢simo es igual a 1,
por lo que no contribuira en la multiplicacion de la ecuacion (4-11) al ser el 1 un
elemento neutro. Esto ocurrird para toda una serie de puntos de prueba con “d; ” > 7.6 m.
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o Si“d;”> 7.6 metros y “n;” distinto de 0, entonces la probabilidad de que la posicion
de estimacion esté muy proxima a la tag real es igual a 0, ya que esta situacion no
presenta una coherencia realista en su resultado.

= distbeta: esta funcion ya ha sido presentada en la seccion “Puesta a punto”, dentro de este
mismo capitulo, en la subseccion “Probabilidad de deteccion de un reader”.

4242 Representacion grafica

La funcion “cuarto_metodo” realiza la representacion grafica del resultado obtenido en
“aproxtag 4metodo” y devuelve como salida el error cuadratico (square error - se) cometido en la
estimacion de la posicion de la tag respecto de la posicion de la tag real “se4metodo”, ademas del
mapa donde se incluyen los valores de la funcion de verosimilitud “emv_matriz”. Esta funcion se
puede consultar en “Anexos — Métodos de estimacion — Método de mdxima verosimilitud —
Representacion grdfica — cuarto_metodo”.

Como en los métodos anteriores, lo que se representa son los readers distribuidos en un mapa y cuéles
de estos readers reciben queries de vuelta. Ademas, se sefialan las posiciones tanto de la tag real como
de la estimada para ver el error que se ha comentido en la prediccion de la posicion de la tag.

Para poder realizar estos célculos, la funcién “cuarto_metodo” requiere como parametros de

.

entrada el mapa donde se distribuyen los “n” (“mapa_acks”), “dist rdrs”, las coordenadas de la tag

»

real (“xtag real”, “ytag real”), el “number msgs Tx”y la “precision” que se desea en las medidas.

Para mostrar un ejemplo visual al lector se expone ¢l Ejemplo [4-6].

Ejemplo 4-6. Para un mapa de dimensiones 10x10 metros y una separacion entre readers de 5 metros,
donde se situa una tag en la posicion (3,7) metros y los readers emiten 100 solicitudes de localizacion la
estimacion mediante la aproximacion al método de mdxima verosimilitud resulta como en la Figura [4-
10], que sigue el mapa_acks del Ejemplo [4-1]

O Tagreal #  Tag estimada X Readers reciben ack Readers
10 * T T T T X T T T T
9t i
8r 4
Tt B .
a
© 6F E
==
®
T35 LY X o
=E
o A4 ’
w
3r i
21 -
1 - -
04 1 1 1 1 e 1 1 1 1 H

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Eje "x" del mapa
(metros)

Figura 4-10. Ejemplo aproximacion al método de maxima verosimilitud.
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425 Comparativa métodos de estimacion

Una vez expuestos los cuatro métodos de estimacion, se procede a agruparlos para poder tener una
mejor visualizacion de los mismos y poder hacer una comparativa rapida de los resultados que han

dado cada uno.

4.2.51 Representacion grafica

Como se puede ver en “Anexos — Métodos de estimacion — Representacion todos los métodos de
estimacion de la posicion — metodos”, “métodos” es la funcidon encargada de llamar a los cuatro
métodos de estimacion de la localizacion, proporcionandoles los parametros que necesiten y ofrecerles
un titulo dentro de una misma figura. Esto es posible porque, dentro de cada método, antes de la
representacion de cada uno se ha afiadido el comando subplot, asignandole asi a cada uno una posicion
en la figura. Para mejor entendimiento, se expone el ejemplo (4-7).

En cuanto a los parametros de salida, esta funcion devuelve todos los errores cuadraticos (square
errors - se) proporcionados por los distintos métodos (“selmetodo”, “se2metodo”, “se3metodo” y
“se4dmetodo ), ya que se hara uso de ellos posteriormente. Ademas, ofrece como salida la matriz de
estimacion de maxima verosimilitud para su representacion en otra funcion superior a ésta.

Ejemplo 4-7. Para un mapa de dimensiones 10x10 metros y una separacion entre readers de 5 metros,
donde se situa una tag en la posicion (3,7) metros, los readers emiten 100 queries y se exige una precision
de 0.1metros, la estimacion de cada método resulta como en la Figura [4-11], que sigue el mapa_acks del

Ejemplo [4-1].

O Tagreal * Tag estimada X Readers reciben ack Readers
Método centroide

Método asociacion

10 X 10
8 8
= = g 2
Eo 6 Eo 6 *
= % ks 6% 3 % 3 % %
>E 4 >E 4
.ﬂ) .0
(i) wr
2 2
0 . ) . : . (113 . LR : "
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Eje "x" del mapa Eje "x" del mapa
(metros) (metros)
Método centroide ponderado Método maxima verosimilitud
10 10
8 8
- . - 5
Eo 6 E& 6
= .::: % 2 % 3 % 5
>£ 4 >£ 4
.w .w
i wr
2 2
0 . L 574 " " o 0 L " " s o
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Eje "x" del mapa Eje "x" del mapa
(metros)

(metros)

Figura 4-11. Comparativa visual métodos de estimacion.
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4.3 Variacion de condiciones de entorno y errores de estimacion

Para poder valorar realmente la fiabilidad de los métodos de estimacion empleados, se someten a varias
pruebas donde varian los parametros que reciben como entrada.

4.31 Variacion distancia entre readers

Para la modificacion de los parametros de entrada de la funcidén “mérodos” se ha creado la funcidon
“test_dimensionfija”, la cual se puede ver en “Anexos —Variacion condiciones de entorno y errores de
estimacion de localizacion — Distancia entre readers variable”. Esta recibe como parametros de
entrada los que pueden ser modificados para especificar las condiciones deseadas:

= xmap, ymap: ancho y largo del mapa o habitacion donde queremos desarrollar la simulacion.

=  number msgs Tx: también conocido como “N” en este documento. Es el numero total de
queries emitidos por cada reader.

= precision: se especifica para la utilizaciéon en la aproximacion al método de maxima
verosimilitud vista en la seccion anterior. Simboliza la precision que deseamos alcanzar en la
estimacion de la tag dentro de dicho método.

= dist rdrs: este es el mas importante y el que sufre mas modificacion, ya que en una llamada a
la funcion “fest dimensionfija” la funcion “métodos” se llevard a cabo tantas veces como
valores tenga este parametro, una iteracion del mismo para cada distancia entre readers.

Otro parametro importante es la posicion de la tag real, la cual no se pasa como parametro de entrada
ya que se desea que sea tomada de forma aleatoria en cada llamada a esta funcion. En el cddigo se le
denominan “xtag real”y “ytag real” a las coordenadas donde se sitiia dicha tag dentro del mapa. Se
emplea para poder hallar el error que se ha cometido en la prediccion de la tag estimada en cada
método, los cuales se proporcionan como parametros de salida.

Pese a que se tomen valores aleatorios, también pueden prefijarse a un lugar especifico facilmente.

El objetivo de “test_dimensionfija” es que el usuario pueda realizar un estudio visual de los resultados
obtenidos para diferentes distancias entre readers para un mapa con unas dimensiones fijas.

4.3.2 Errores de estimacion en los distintos métodos

Para medir la fiabilidad de los métodos expuestos en el proyecto y como principal objetivo del mismo,
se procede a mostrar graficamente el error de estimacion de la posicion de la tag que se ha producido
en cada método. Para tal fin se emplea la raiz del error cuadratico medio (RMSE: Root Mean Square
Error), el cual se basa en la formula (4-14), descomponiendo el error cuadratico en la ecuacion (4-15).

(4-14)

SE. = (112 — zl)° (4-15)

Para realizar el calculo de este RMSE, se han empleado dos sencillas funciones “square error” 'y
“rmse” que pueden consultarse en “Anexos —Variacion condiciones de entorno y errores de
estimacion de localizacion — Errores de estimacion”. En la primera, se implementa ecuacion (4-15) en
lenguaje M. La funcion “square error” es llamada dentro de cada funcién que implementa a un
método de estimacion, es por ello que todas ellas lo tenian como parametro de salida.

Por otro lado, el parametro de entrada de la funcion “rmse” es el error cuadratico “se ”. Para ver donde
se emplea la llamada a dicha funcion se explica en la siguiente seccion “RMSE para distintos métodos
y distancias entre readers”.
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4.3.3 RMSE para distintos métodos y distancias entre readers

Para poder realizar el valor medio dentro del RMSE se debe tener varios valores a los que realizar la
media aritmética, es decir, tener varias estimaciones de tags dentro de un mismo método con las
mismas condiciones de entorno. Para hacer esto posible, se ha creado la funcion “resultados test”, la
cual es la encargada de realizar un numero de iteraciones (“iteraciones”), prefijado antes de la
simulacion, de la funcion “test dimensionfija”, lo que supone la toma de tantas posiciones aleatorias
distintas de la tag real como el numero “iteraciones”.

Asi pues, en cada iteracion se obtienen los vectores de los errores cuadraticos de cada método de
estimacion, correspondiendo cada término del vector a una distancia entre readers. Tras la obtencion
de los mismos, se agrupan en matrices propias de cada método, resultandonos cuatro matrices como la
mostrada para el primer método (método de asociacion que devuelve sel) en la Figura (4-12). Las filas
presentan el se obtenido en una iteraciéon y en las columnas el valor propio del mismo para cada
distancia entre readers. Esta matriz se le pasa como parametro a la funcion “rmse” que le calcula la
media y raiz, obteniendo una matriz fila donde se han promediado los valores para las diferentes
distancias entre readers, siendo este el parametro a analizar en las graficas mostradas en el siguiente
capitulo Resultados.

selia, - seliac.q

sel .- sel

Diferentes iteraciones

Ifinal,d1 Ifinaldfinal ]

Diferentes distancias entre readers

Figura 4-12. Matriz “square error” para primer método en resultados_test.
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5 RESULTADOS

n el presente capitulo se dispondran los resultados finales del disefio expuesto anteriormente. De este
modo, se realizara un analisis de las situaciones Optimas en las que los resultados obtenidos son lo
suficientemente exactos y puedan desarrollarse favorablemente en la vida real.

Para tal propdsito, se van a realizar las observaciones en base a los resultados mostrados por la funcién
“resultados_test”, definida en el capitulo anterior de este proyecto.

Antes de realizar una simulacion de dicha funcion, es necesario prefijar los parametros que definiran el
entorno de trabajo. Estos son cinco y de ellos dependera el tiempo empleado en cada simulacion. A
continuacion, se comentan estos parametros:

El nimero de iteraciones que se desee realizar del modelo, denominado como “iteraciones” dentro
de “resultados_test”. Cada iteracion lo que supone es un cambio en la posicion de la tag, que se le
da de forma aleatoria. Asi que, como es ldgico, a mayor nimero de iteraciones, mas veces se
debera repetir el computo de los métodos para todas las posibles distancias entre readers, tardando
mas la obtencion de los resultados. Sin embargo, a mayor numero de pruebas realizadas, mejor
seran los resultados al obtener un mayor muestrario de resultados al que realizar la media
aritmética. Por ejemplo, 100 posiciones distintas de la tag dentro del mapa es un numero
suficientemente grande del que obtener resultados fiables para el analisis.

EEEE3)

Las dimensiones del mapa (“xmap”, "ymap”’) donde se sitien los readers. A mayor extension,
mayor carga computacional.

La precision tomada para analizar la aproximacion al método de maxima verosimilitud,
denominada “precision”, supondra mayor carga de trabajo al programa cuanto menor sea esta.
Esto es debido a que si se desea que los resultados sean mas exactos, dicho método realizara mas

operaciones para el calculo.

El nimero de diferentes distancias entre readers también supondra tiempo afiadido por cada
elemento de la matriz “dist readers”. Cabe decir que cuanto mayor sea la distancia entre readers,
menor sera el nimero de readers distribuidos en el mapa, agilizando los tiempos de simulacion.

Por 1ltimo, el parametro “N”, o como se muestra en el codigo “number msgs Tx”. Este nimero
debe ser lo suficientemente grande para que haya un gran nimero de muestras a tener en cuenta,
pero sin pasar el limite de 100 queries, ya que el propio Matlab es incapaz de realizar el computo
debido a sus limitaciones numéricas. Un niimero optimo es N = 50 queries.

Asi pues, en este capitulo se mostraran los resultados obtenidos en combinaciones diferentes de estos
pardmetros y se analizaran cuales son las situaciones mas optimas.
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Las graficas resultantes pueden clasificarse en tres, que son las que mejor muestran una vision de la
situacion:
=  Mapas de dimensiones prefijadas, mostrando los resultados de los distintos métodos en funcion de
la distancia entre readers.

=  Valores de la funcion de verosimilitud de la aproximacion al método de maxima verosimilitud,
para comprobar los resultados de dicho método.

= RMSE producido en los distintos métodos de localizacion en funcion de la distancia entre readers

Estos tres tipos seran presentados y analizados en cada ejemplo de los que se exponen a continuacion.

5.1 Primer ejemplo

A modo de primer ejemplo, se toman unos parametros que requieren de poco tiempo de computo para una
primera presentacion.

Ejemplo 5-1. La tag es situada unicamente en 3 posiciones distintas en un pequenio mapa de dimensiones
8x8 metros. Las separaciones entre readers tomadas son 2, 4 y 8 metros. Los readers emiten 20 queries y
se exige una precision de 1 metro.

Para empezar, se muestran los mapas de las Figuras [5-1], [5-2] y [5-3], los cuales se diferencian en las
distancias que separan los readers. Estas son un ejemplo para una tag en concreto, situada aleatoriamente en
(2.742, 6.656) metros. En las graficas se observan cuatro mapas, representantes de los resultados de cada
método de estimacion. En la leyenda se denotan los cuatro elementos principales a distinguir en ellos.

I O Tagreal * Tag estimada X Readers reciben ack ® Readers |
Método asociacion Método centroide
8 8
© O - O
o (1% % % X by e (13 % % X bY
Ew Ew
:8 % 4% % % % 5 _8 % 4% % R % 5
=E =E
o 2% % % b7 b o 2% % % X by
w w
0 2 Ve e ( 0 e Ve e (
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Eje "x" del mapa Eje "x" del mapa
(metros) (metros)
l;/létodo centroide ponderado Aproximacion método maxima verosimilitud
8
O
o
& 6X X = < ~ § 6 X * = b % 5
Ew * Ea
_% ‘3 4K x = % >' E % 4% X X b%e oY
= =E
@ 2% b be e b i
i L% 2% % >4 % bY
0 — o X ‘ 0 e 2 e 4
0 2 4 6 8 0 . 4 6 8
Eje "x" del mapa Eje "x" del mapa
(metros) (metros)

Figura 5-1. Primer ejemplo. Mapas, distancia entre readers 2 metros.
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O Tagreal ¥  Tag estimada x Readers reciben ack Readers
Método asociacion Método centroide
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® 2 = 8
) w
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0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
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(metros) (metros)
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(1] S S — | 0% 2
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Eje "x" del mapa Eje "x" del mapa
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Figura 5-2. Primer ejemplo. Mapas, distancia entre readers 4 metros.

O Tagreal ¥  Tag estimada X Readers reciben ack Readers
Método asociacion Método centroide
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© O © O
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Ew £ & *
54 L4
=E =E
.-2, 2 ,-g 2
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ox 0%
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Eje "x" del mapa Eje "x" del mapa
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Figura 5-3. Primer ejemplo. Mapas, distancia entre readers 8 metros.
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Para poder visualizar como ha procedido el método de maxima verosimilitud para estimar la mejor
posicion aproximada de la tag, se presentan las graficas correspondientes a cada figura anterior, en funcion
de la separacion entre readers, de los valores que toma la funcion de verosimilitud.

Funcién de verosimilitud

Eje "y" del mapa 0 0

Eje "x" del mapa
metros

metros

Figura 5-4. Primer ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 2 metros.

Funcién de verosimilitud

Eje "y" del mapa 0 o0
metros

Eje "x" del mapa
metros

Figura 5-5. Primer ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 4 metros.
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Figura 5-6. Primer ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 8 metros.

La Figura [5-4] presenta los valores tomados por la funcion de verosimilitud correspondiente al mapa de la
Figura [5-1], con una separacion entre readers de 2 metros. El grid esta dividido en recuadros de 1x1 metro,
ya que es la precision que se ha tomado. Lo que muestra es una “piramide” que tiene su pico en la posicion
(2, 6) metros. Como se puede ver en la Figura [5-1], la estimacion de la tag se encuentra efectivamente en
dichas coordenadas.

Respecto a la figura [5-5], correspondiente a la Figura [5-2], con la separacion entre readers de 4 metros, ya
no se obtiene una piramide, sino que los valores cercanos al pico anterior también toman cierta relevancia.
Esto es debido a que, a mayor separacion entre readers, éstos reciben menos queries o ninguno, lo que hace
que la funcion de verosimilitud no muestre un maximo que destaque tanto como anteriormente para menos
distancia entre readers.

En cuanto a la Figura [5-6] correspondiente a una separacion entre readers de 8 metros de la Figura [5-3],
se observan varios picos considerables. Esto ocurre, como se ha explicado anteriormente, por decrecer el
numero de readers, que en este caso solo se han utilizado 4, uno en cada esquina del mapa. Como el rango
de distancias entre tag y reader del experimento [6] llega hasta los 7.6 metros, es probable que con solo 4
readers en un grid de 8x8 metros alguno no reciba queries de vuelta. Como se observa en la Figura [5-3], el
reader situado en la esquina inferior derecha no recibe ningin query, mientras que los demas si. De este
modo, los calculos pueden oscilar de mayor manera al tener pocos readers que hayan leido.

Asi se puede ver que los resultados dependeran en gran medida de la separacion entre readers.
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5.2 Segundo ejemplo

Se seguird con un ejemplo donde el mapa es el mismo pero se toman mas posiciones de tag para tener
mayor mimero de pruebas realizadas, ademas se toma una mejor precision y mayor nimero de queries
transmitidos por cada reader, para asi mejorar los resultados.

Ejemplo 5-2. La tag es situada en 100 posiciones distintas en un mapa de dimensiones 8x8 metros. Las
separaciones entre readers tomadas son 2, 4 y 8 metros. Los readers emiten 50 queries y se exige una

precision de 0.5 metros.

Como anteriormente, se toma como muestra una tag para representar los mapas de las Figuras [5-7], [5-8] y
[5-9], los cuales se diferencian en las distancias que separan los readers.

O Tagreal #  Tag estimada X Readers reciben ack @ Readers ]
Método asociacion Método centroide
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Figura 5-7. Segundo ejemplo. Mapas, distancia entre readers 2 metros.
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igura 5-8. Segundo ejemplo. Mapas, distancia entre readers 4 metros.
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Figura 5-9. Segundo ejemplo. Mapas, distancia entre readers 8 metros.
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En este caso, la precision que se ha tomado para la aproximacion al método de maxima verosimilitud es de
0.5 metros. Por este hecho, en las graficas de los valores de la funcion de verosimilitud que se muestran en

las Figuras [5-10], [5-11] y [5-12], pueden verse mas picos que en el ejemplo anterior al estar

los puntos de prueba y ser un grid que consta de cuadros de 0.5x0.5 metros.

tos

mas jun

r

pNYIIWISOIa A 8P UOIOUN 4

Eje "y" del mapa

Eje "x" del mapa

metros

metros

Figura 5-10. Segundo ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 2 metros

PRYI[ILISOIa A 8P UQIOUN 4

Eje "x" del mapa

metros

metros

Eje "y" del mapa

Figura 5-11. Segundo ejemplo. Funciéon verosimilitud, distancia entre readers 4 metros.
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Funcién de verosimilitud

Eje "y" del mapa Eje "x" del mapa
metros

metros

Figura 5-12. Segundo ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 8 metros.

En este ejemplo, al contar con mas muestras al haber tomado mas iteraciones que en el ejemplo anterior, se
puede representar el RMSE (raiz del error cuadratico medio) para ver los errores que se han producido en
cada método en este ejemplo. En el primer ejemplo esta grafica no se mostré ya que no se disponian de
muestras suficientes a las que poder realizar la media aritmética. Asi pues, se muestra en la Figura [5-13] el
RMSE en metros producido en funcion de la distancia entre readers.

+--- RMSE asociacion
—+t3— RMSE centroide
—#— RMSE centroide ponderado
— {— - RMSE aproximacién maxima verosimilitud

3.5 T T T T I 1

o=

RMSE
metros

Distancia entre readers
metros

Figura 5-13. RMSE segundo ejemplo.
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En términos generales se puede ver que el método que presenta mayor RMSE es el método de asociacion,
mientras que la aproximacion al método de maxima verosimilitud es el que obtiene valores més exactos,
siendo el que da menor RMSE. Como era de esperar, entre ambas lineas se encuentran los métodos del
centroide y del centroide ponderado, ofreciendo este tiltimo mejores resultados.

Analizando cada método, el método de asociacion presenta una curva creciente cuanto mayor es la
distancia entre readers, esto es asi ya que al estar mas alejados los readers, menos son las posibles
posiciones que tome la tag para este método, pudiéndose alejar cada vez mas de la posicion real de la tag.

En cuanto a ambos métodos del centroide, se observa un comportamiento quizas distinto al esperado a
priori. En lugar de crecer el error a mayor distancia entre readers, se produce un decrecimiento; esto es
debido a que, como se ha comentado anteriormente, a mayor separacion de los readers menor es el numero
de readers que reciben queries. Por este motivo, en el caso de una distancia entre readers de 2 metros, el
numero de readers que reciben lecturas es mayor, por lo que la tag estimada se sitiia en el centro de estos.
Para comprobar los queries recibidos por cada reader, se muestra en el Workspace de Matlab la matriz
representante de dichas lecturas:

>> Mapa representante del ntimero de acks que recibe cada reader:
mapa_lectores =

27 30 49 96 60

16 85 99 100 64

52 94 94 100 100

4 97 77 82 73

15 30 23 53 39

En cambio, para 8 metros de separacion entre readers, inicamente reciben queries tres readers, desviandose
la estimacion de la tag hacia el cuadrante donde se encuentra la tag real, como se puede ver en la Figura [].
Se comprueba:

>> Mapa representante del numero de acks que recibe cada reader:
mapa_lectores =

36 74

0 46

Algo similar ocurre con el centroide ponderado, al haber menos readers, habra algin reader que reciba un
numero de queries considerable, la ponderacion de este reader hara que se acerque la tag estimada mas a él.
Si en su caso hay mayor concentracion de readers, los mas proximos a la tag recibiran mas o menos el
mismo numero de queries de vuelta, por lo que tendran ponderaciones similares y la tag estimada se situara
aproximadamente en el centro de estos.

Asi que, basandonos en este ejemplo, se puede decir que el método de maxima verosimilitud es el que
muestra mejores resultados al presentar menor RMSE.

Como apunte importante, cabe decir que, aunque la precision del grid se haya tomado de 0.5 metros,
realmente serd de la mitad de este el RMSE obtenido. Como se puede ver de manera grafica en la Figura
[5-14] para dos posibles tags, realmente la precision que se tiene es la mitad de la precision que se da, ya
que si se encuentra la tag real entre dos posibles puntos de prueba, en teoria se tomaria el mas cercano, que
estara como maximo a 0.25 metros. De este modo, no se debe confundir la variable precision con los
valores cercanos a la tag que puede tomar la tag estimada.
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Figura 5-14. Interpretacion precision.

5.3 Tercer ejemplo

Ahora se vera, con un pequefio ejemplo, la grafica de la funcion de verosimilitud mas claramente al
mejorar la precision.

Ejemplo 5-3. La tag se situa en 10 posiciones diferentes dentro de un grid de dimensiones 5x5 metros.
Solo se toma una separacion entre readers de 5 metros. Los readers emiten 100 queries y se exige una

precision de 0.1 metros.

Al haber exigido una precision de 0.1 metros, se presupone que la estimacion resultante sera mas exacta.
Esto a su vez, requiere de un mayor numero de repeticiones de los calculos, por lo que el tiempo de

simulacion es mayor cuanto mas fina sea la precision.
Se toma como ejemplo una tag situada en (3.563, 1.815) metros y se obtienen las Figuras [5-15] y [5-16].
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Figura 5-15. Tercer ejemplo. Mapas, distancia entre readers 5 metros.
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Se puede observar en la Figura [5-16] que el grid se ha dividido en cuadros de 0.1 metros, por lo que se han
renombrado las medidas de los e¢jes, tomando decimetros en lugar de metros. Esta curva es mucho mas
suave que las que se han visto en los ejemplos anteriores. En el caso de que las variables empleadas en el
estudio fueran continuas como ocurre en la vida real, se formaria una campana uniforme. Sin embargo, no
es posible implementar variables continuas en un sistema digital, pero se pueden realizar buenas
aproximaciones de las mismas tomando un gran nimero de muestras. Esto es posible tomando un grid mas
fino gracias a tomar una precision mas ajustada.

En el caso de este trabajo la mayor precision que se toma es la de 0.1 metros, mientras que la peor es la de
1 metro, para obtener unos resultados que sean validos para localizacion en interiores.
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Figura 5-16. Tercer ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 5 metros.

Se ha realizado para dicha precision la toma de 10 muestras, situando la tag real en 10 posiciones aleatorias
en el mapa, y se ha representado el error producido por el método de aproximacion a la maxima
verosimilitud en la estimacion de la tag, obteniendo asi unos resultados preliminares de lo que resultaria el
RMSE en esta situacion dada una precision de 0.1 metros.
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Figura 5-17. RSE tercer ejemplo.
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Se observa en la Figura [5-17] que, pese a que uno puede pensar que si se exige tal precision el RSE (raiz
del error cuadratico) sera mucho menor, ciertamente no es asi para la separacion de 5 metros en la mayoria
de las muestras. Esto es debido a que influye en gran medida el niimero de readers que se encuentren en el
grid. Para este caso, al ser un mapa de 5x5 metros, debido a esta separacion, solo se disponen de 4 readers
cuando la separacion es de 5 metros entre ellos, como se puede ver en la Figura [5-15]. Como ya se ha
comentado, al tener un pequefio nimero de lectores, los calculos solo se pueden basar en la posicion de
estos cuatro y en el numero de queries que le llega de vuelta a cada uno, haciéndolos mas inexactos que si
se tiene un gran nimero de readers. Sin embargo, se puede ver que para una separacion de 1 metro entre
readers el error producido, en la mayoria de las muestras, si ronda el valor de la precision que se pedia.

Con esto se demuestra que, pese a que se exija una precision, ésta puede que no se cumpla para cualquier
separacion entre readers, sino que la exactitud de los resultados esta fuertemente ligada a la separacion

entre readers.

5.4 Cuarto ejemplo

Para los ultimos ejemplos de este capitulo se ha considerado un mapa de mayores dimensiones que pueda
asemejarse mejor a lo que ocurriria en la vida real. Ademas, se ha tomado una precision considerablemente
buena y un numero suficiente de diferentes distancias entre readers. En este caso en particular, se ha tenido
en cuenta un gran numero de muestras de tag para obtener unos buenos resultados de la grafica RMSE.

Ejemplo 54. La tag es situada en 120 posiciones distintas en un mapa de dimensiones 24x24 metros. Las
separaciones entre readers tomadas son 2, 3, 4, 6 y 8 metros. Los readers emiten 50 queries y se exige una

precision de 0.5 metros.

Como en los otros ejemplos, se toma como muestra una tag para representar los mapas de las Figuras
[5-18], [5-19], [5-20], [5-21] y [5-22], correspondientes a las distintas distribuciones de los readers segtn la

distancia de separacion entre ellos.
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Figura 5-18. Cuarto ejemplo. Mapas, distancia entre readers 2 metros.
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Figura 5-19. Cuarto ejemplo. Mapas, distancia entre readers 3 metros.

R reciben ack () Readefsl

| O Tagreal #  Tagesti x

Método centroide
®] QO b4 %4 n

x *

Método asociacion

3
%
%0 o
S

-

(28
-
o)

-

{metros)

-
iy

Eje "y" del mapa
{metros)
Eje "y" del mapa

A
D

.:‘ ._ o:: v:‘ v:. -:- v:‘ ':.

20 0 10 20

Eje "x" del mapa
(metros)

01_. .:. .:‘ ,:.
0 10
Eje "x" del mapa
(metros)
Método centroide ponderado Aproximacion método maxima verosimilitud
F——o———R—8—9 e
]
20 O © O ® E?c b4 20 © O O ® ® @
‘8' .):(.

-
S
- -
S, 9
C

-
Eje "y" del mapa
(metros)

Eje "y" del mapa
{metros)

el
N A

0o 10 20 0o 10 20
Eje "x" del mapa Eje "x" del mapa
(metros) (metros)

Figura 5-20. Cuarto ejemplo. Mapas, distancia entre readers 4 metros.
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Figura 5-21. Cuarto ejemplo. Mapas, distancia entre readers 6 metros.
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Figura 5-22. Cuarto ejemplo. Mapas, distancia entre readers 8 metros.
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Por su parte, las figuras de la funcién de verosimilitud seran: para una separacion de 4 metros la Figura
[5-23], para una separacion de 6 metros la Figura [5-24] y para una separacion de 8 metros la Figura [5-25].
En los casos en los que las distancias entre readers es de 2 o 3 metros, las graficas de la funcion de
verosimilitud son tan picudas que no son facilmente interpretables, por lo que no se incluyen en este
documento. Sin embargo, comentar que para estas dos Ultimas distancias sera para las que se obtengan
mejores resultados de la estimacion de la tag, ya que apenas se produciran fallos al no tener muchos
resultados simulares cercanos al maximo que lo distorsionen, lo cual se comprobara mas adelante en la
grafica del RMSE.

Funcién de verosimilitud

10
Eje "y" del mapa Eje "x" del mapa
metros metros

Figura 5-23. Cuarto ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 4 metros.

Funcién de verosimilitud

Eje "y" del mapa Eje "x" del mapa
metros metros

Figura 5-24. Cuarto ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 6 metros.
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Funcién de verosimilitud

Eje "y" del mapa Eje "x" del mapa
metros metros

Figura 5-25. Cuarto ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 8 metros.

Finalmente, se muestra en la Figura [5-26] el RMSE en metros producido en funcion de la distancia entre
readers.
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—#— RMSE centroide ponderado
— {— - RMSE maxima verosimilitud
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Figura 5-26. RMSE cuarto ejemplo.

Analizando la Figura [5-26], donde se han obtenido curvas mas suaves que la de anteriores ejemplos al
realizar mas iteraciones, se puede decir que seglin la técnica de estimacion de la tag empleada:
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= Meétodo de asociacion: en dicha curva se puede observar un leve decrecimiento de unos dos
decimetros del error que se produce cuando los readers estan a dos y tres metros de distancia. Sin
embargo, a partir de los 3 metros crece de forma monétona del RMSE. Esto es debido a que, a tan
corta distancia entre readers como son los 2 metros, varios readers leen el nimero maximo de
queries emitidos, siendo asignado como mejor posicion entre ellos el que se encuentra mas
proximo a (0,0) metros, como ya se comentd en la descripcion del método de asociacion en este
documento. Entonces, para este ejemplo se puede concluir que para emplear dicho método la
mejor separacion entre readers a tomar es la de 3 metros. Esta técnica se puede considerar como la
que peor estimacion de la tag ofrece, pudiendo estar el error entre 2 y 3 metros.

=  M¢étodo del centroide: en este método también ocurre un decrecimiento al comienzo de la curva,
que esta vez se alarga hasta la separacion de 4 metros entre readers. Las razones de ello se
proporcionaron en el segundo ejemplo de este mismo capitulo. Aun asi, tras los 4 metros de
distancia se comporta de una forma logica, siendo peor la estimacion de la tag conforme mas se
separan los readers. En cuanto a este método, ofrece una mejora considerable en sus estimaciones
de la tag respecto al método anterior.

= Meétodo del centroide ponderado: en esta curva ocurre lo mismo que en el método anterior, la tinica
diferencia es que se produce a valores menores de RMSE. Esta serfa la segunda mejor técnica que
aqui se presenta, rondando un error en la estimacion de la tag de 1 metro, siendo muy parecido el
resultado al ofrecido por el siguiente método para una distancia entre readers de 6 y 8 metros.

=  Meétodo aproximado a la maxima verosimilitud: la curva de esta técnica es la tinica que presenta
una monotonia creciente en todo su recorrido. Esta es la tinica que cumple que con lo que se podria
presuponer a priori, que a mayor distancia entre readers, peor seran las estimaciones de la tag
tomadas. Como se puede observar, ésta es la técnica que presenta menor error en sus estimaciones,
no siendo mayor de 1 metro para una separacion entre readers de 8 metros en este ejemplo y
llegando a ser de 0.25 metros para una distancia entre readers de 2 metros.

5.5 Quinto ejemplo

Para este ultimo ejemplo, se ha tomado un mapa con las mismas caracteristicas que el ejemplo anterior, con
la excepcion de que la precision se ajusta aun mas. Por este hecho, debido al tiempo de simulacion que es
necesario para tomar los resultados del mismo, se ha tomado una pequefia muestra de posiciones distintas
de la tag para poder realizar una comparativa con las graficas anteriores.

Ejemplo 5-5. La tag es situada en 7 posiciones distintas en un mapa de dimensiones 24x24 metros. Las
separaciones entre readers tomadas son 2, 3, 4, 6 y 8 metros. Los readers emiten 50 queries y se exige una
precision de 0.1 metros.

Se toma como muestra una tag para representar los nuevos mapas de las Figuras [5-27], [5-28], [5-29],
[5-30] y [5-31] correspondientes a las distintas distribuciones de los readers segin la distancia de
separacion entre estos.
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Figura 5-27. Quinto ejemplo. Mapas, distancia entre readers 2 metros.
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Figura 5-28. Quinto ejemplo. Mapas, distancia entre readers 3 metros.
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Figura 5-29. Quinto ejemplo. Mapas, distancia entre readers 4 metros.
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Figura 5-30. Quinto ejemplo. Mapas, distancia entre readers 6 metros.
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Figura 5-31. Quinto ejemplo. Mapas, distancia entre readers 8 metros.

Como se puede ver en los mapas, por ejemplo en la Figura [5-31], el método del centroide ponderado ha
estimado exactamente la posicion de la tag, mientras que la aproximacion al método de maxima
verosimilitud, pese a que se le exige una precision de 0.1 metros, no lo ha conseguido. Estos resultados son
correctos debido a que es simplemente una muestra aislada, pero no es lo que ocurriria en el mayor
porcentaje de los casos si se tomaran muchas mas muestras de la simulacion.

Para esta muestra de ejemplo, las figuras de la funcion de verosimilitud seran: para una separacion de 4
metros la Figura [5-32], para una separacion de 6 metros la Figura [5-33] y para una separacion de 8 metros
la Figura [5-34].

Al igual que ocurria en el Ejemplo [5-4], la funcion de verosimilitud para las distancias entre readers de 2 y
3 metros no se muestran. En la Figura [5-32] se ve que dicho valor es realmente picudo, por ello, para

distancias menores, lo sera ain mas.
Como se puede ver, a mayor niimero de readers, menos picudo sera el resultado y mayor puede ser el error
producido en la estimacion.
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Funcién de verosimilitud

Funcién de verosimilitud

100

100
Eje "y" del mapa Eje "x" del mapa
decimetros decimetros

Figura 5-32. Quinto ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 4 metros

100
100
Eje "y" del mapa Eje "x" del mapa
decimetros decimetros

Figura 5-33. Quinto ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 6 metros.
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Funcién de verosimilitud
o
[=s]
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100
150

200 Eje"y" del mapa
decimetros

100 50

Eje "x" del mapa
decimetros

Figura 5-34. Quinto ejemplo. Funcion verosimilitud, distancia entre readers 8 metros.
Se ha de decir que la grafica de la Figura [5-34] ha sido girada para una mejor visualizacion de la misma.
A continuacion, se muestra en la Figura [5-35], al igual que en el ejemplo [5-3], el error de estimacion de la

tag cometido por el método aproximado a la maxima verosimilitud para las distintas distancias entre
readers. Estos son valores puntuales ya que se muestran a modo de nube de puntos para las 7 pruebas.

*»  RSE aproximacidn maxima verosimilitud
2 T T T T T T T

16 .

12F .

RMSE
metros
T

0.5 = *

04F

H
R
A S Y
1

0.2

| | | | |
4 ) G Fi a3
Distancia entre readers

metros

S S
LI om e
®

Figura 5-35. RSE quinto ejemplo.
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Para finalizar, se va a realizar una comparativa entre realizaciones individuales del quinto ejemplo, que se
puede ver en la grafica [5-35], con la del ejemplo anterior que hacia la media de un mayor nimero de
iteraciones, Figura [5-26]. Asi se pueden obtener unos resultados preliminares de lo que resultaria el RMSE
para estas condiciones dada una precision de 0.1 metros y compararlas con el RMSE obtenido al dada una
precision de 0.5 metros. El analisis se va a realizar en funcion de las distancias entre readers:

Separacion entre readers de 2 metros: en la grafica del cuarto ejemplo se podia ver que la media se
encontraba en 0.25 metros, que es correcta para la precision que se le exigia. En cambio, en la
grafica de este Gltimo ejemplo, la mayor concentracion de cruces se encuentra en 0.1 metros, lo
cual también es lo correcto y lo que se esperaba.

Separacion entre readers de 3 metros: cuando la distancia entre readers aumenta 1 metro, el
RMSE también aumenta a 0.4 metros, como se puede ver en la Figura [5-26]. Esto también ocurre
en la figura de este ejemplo, aunque en este caso se ve que el reparto de cruces se extiende desde
los 0.1 metros hasta los 0.7, siendo mas amplio este rango de expansion.

Separacion entre readers de 4 metros: en cuanto a esta distancia ocurre algo similar al anterior,
donde los RMSE en ambas graficas suben unos decimetros. Sin embargo, en las muestras de la
grafica [5-35] se puede observar que la expansion de los errores de las muestras tomadas es igual
que para 3 metros pudiendo darse el caso en que el RMSE alcance 0.7 metros.

Separacion entre readers de 6 metros: por su parte en esta ocasion si se ve una crecida mas
considerable del RMSE en la Figura [5-26], siendo de 0.7 metros el error medio. Sin embargo, en
las muestras individuales tomadas en este ejemplo el maximo error es ese mismo, 0.7 metros,
estando los demas por debajo de este y tomando incluso sélo 0.2 metros de RMSE.

Separacion entre readers de 8 metros: en cambio, aqui ocurre justo lo contrario que para 6 metros
de distancia entre readers. En la grafica [5-26] el valor medio del RMSE se encuentra sobre 1
metro, mientras que en la Figura [5-35] este sera el menor valor del error tomado, pudiendo
incluso alcanzar un error de 1.85 metros en la estimacion de la tag.

Con esto se puede concluir que la precision exigida antes de realizar las simulaciones no siempre se
cumplira, ya que la buena aproximacion de la tag estimada a la tag real vendra también condicionada en
gran medida por la distancia de separacion existente entre readers.
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6 CONCLUSIONES

ara finalizar este proyecto, tras haber analizado los resultados obtenidos, se pueden sacar unas

conclusiones generales a modo de resumen. Estas son el principal objetivo de este trabajo ya que, aunque

alguna pueda parecer que se puede obtener usando la ldgica racional, se han podido constatar mediante
los distintos resultados. Ademas, por logica podiamos intuir los resultados cualitativamente, mientras que
los resultados de las simulaciones permiten obtener conclusiones cuantitativas.

= Como primera conclusion, para un mapa de unas dimensiones dadas, la distancia existente entre
los readers influye directamente en la precision con la que se estima la posicion de una tag. Esto es
debido a que, a mayor distancia entre lectores, menor es el nimero de readers empleados para
cubrir todo el area, suponiendo un mayor error en la estimacion.

= Otro punto a tener en cuenta es que a mayor nimero de readers, el coste del sistema se elevara, ya
que estos suponen un gran porcentaje del coste de un sistema RFID, siendo las tags los
dispositivos mas baratos. Por este hecho, hay que encontrar el equilibrio deseado entre exactitud de
los resultados y nimero de readers a emplear.

= Hay que tener en cuenta que los célculos empleados en este proyecto se han basado en el estudio
experimental [6], por lo que bajo diferentes condiciones se obtendran distintos resultados a los
mostrados en este proyecto. Lo que habria que realizar es la adecuacion del modelo de [6], o bien,
obtener un modelo particularizado para el escenario concreto en que se situara el sistema, ademas
de determinar la precision con que seamos capaces de determinar ese modelo.

= Para finalizar, decir que en este proyecto se han ofrecido cuatro métodos de estimacion de la
localizacion. Se ha comprobado que el mas simple, es decir, el método de estimacion, es el que
sufre mayor error en las estimaciones, pero también serd el mas simple de implementar y el mas
rapido para la realizacion de los calculos. En contrapartida, la aproximacion al método de maxima
verosimilitud ha mostrado ser el que ofrece resultados mas precisos, pero también el que requiere
de mayor tiempo en los calculos. Por su parte, el método del centroide ponderado también ofrece
buenos resultados y no requiere de tanto tiempo como el ultimo nombrado, siendo el método del
centroide algo mas inexacto. Asi pues, segin la aplicacion que se desee de la localizacion en
interiores, el presupuesto para ello y la precision de los datos que se desea, se escogerd entre
alguno de estos métodos, no teniendo que ser el que ofrezca la mayor exactitud necesariamente.
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1 ANEXOS: CODIGO MATLAB

1.1 Puesta a punto

1.1.1 Caélculo de “n”

1.1.1.1  Media de probabilidad de deteccion

function E = mean p(d)

% Valores experimentales
a = 0.8471;
do = 5.2972;

% Como el experimento no tiene en cuenta las distancias que estéan por
%debajo de 1.2 metros ni por encima de 7.6, asi que los tomamos de la $siguiente
manera ya que sabemos que deben darnos esos valores. De no tomar %esta precaucidn,
la media nos daria negativa, lo cual provoca a posteriori
%que la alpha y beta sean negativas, cosa que no puede ocurrir
if d< 1.2
E =1;
elseif d > 7.6
E = 0;
else
% Foérmula de la esperanza para de la deteccidn de la peticidn enviada por Sel
reader
E = 1./ (l+exp(a*(d-d0)));
end
% Para representacién de la exponencial de ajuste
figure (1)
plot(d,E,'-*"),grid on
xlabel ('Distancia (metros)"')
ylabel ('Probabilidad de deteccién')
legend ('Exponencial de ajuste')

end

function d = regla inic dist

%Distancias de una tag respecto a un reader, sacadas de un experimento realizado
d=[1.2, 1.85, 2.15, 2.45, 2.8, 3.05, 3.2, 3.7, 3.95, 4.2, 4.6, 4.9, 5.1, 5.5,
5.85, 6.1, 6.4, 6.7, 7, 7.3, 7.6]1;

$Altura para la grafica, ya que queremos ver las distancias simplemente en una
barra horizontal a modo de regla

h = zeros(length(d));

%$Eje de abscisas en metros, ya que el reader se sitGa en el origen lo afiadimos
xmetros = [0, dl;

%$Se representa en una grafica tanto el reader en el origen (0,0) como a las
distintas posiciones de la tag

plot (xmetros(l),h(l), 'go',xmetros (2:1length (xmetros)),h, "*r');

%Se define el limite desde -0.4 para que sea visible el reader y hasta 8 ya que la
Gltima distancia posible de la tag no supera los 8 metros. Asi veremos todas las
posiciones al completo

x1im([-0.4,8]),shg

ylim([-0.25,0.5])

legend ('reader', 'tags', 'Location', 'NorthEast"')

xlabel ('Distancias de la tag al reader (metros)')

end
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Anexos: codigo matlab

11.1.2 Varianza

$Devuelve los valores estimados de la varianza
function V = var p(d)

%$Varianza estimada segun la distancia de la tag al reader

%$Distancia del tag al reader

varesx = [1.2, 1.85, 2.15, 2.45, 2.8, 3.05, 3.2, 3.7, 3.95, 4.2, 4.6, 4.9, 5.1,
5.5, 5.85, 6.1, 6.4, 6.7, 7, 7.3, 7.61;

%$Varianza estimada
varesy = [0.002, 0.0025, 0.0025, 0.0035, 0.008, 0.0375,0.035, 0.004, 0.0325, 0.037,
0.038, 0.0325, 0.02, 0.019, 0.009, 0.0145, 0.005, 0.0175, 0.013, 0.019, 0.003];

%$Polinomio de ajuste de sexto grado
ci = polyfit(varesx,varesy,6);

oe

Como el experimento no tiene en cuenta las distancias que estan por
debajo de 0.9151 metros ni por encima de 7.682 los tomamos de la siguiente
manera ya que sabemos que deben darnos esos valores. De no tomar esta
precaucién, la varianza nos daria negativa, lo cual provoca a posteriori
que la alpha y beta sean negativas, cosa que no puede ocurrir

o° oo o

oe

if | 2) |l (d>17.6)

A

d 1.

v 0;

else
%Obtener resultados del polinomio para una distancia dada
V = polyval(ci,d);

end

o)

% Representar puntos estimados en el experimento de la varianza
plot (varesx,varesy, 'r*'),hold on

o)

% Representar polinomio de sexto grado

plot (varesx,V,'-*"),grid on

xlabel ('Distancia (metros)')

ylabel ('Varianza p(d) ")

legend('Valores experimentales varianza', 'Polinomio 6° grado')
hold off

end

11.1.3  Alphay beta

o)

% Obtencidédn de los pardmetros necesarios para una distribucidén beta
function [alpha,beta] = parametros (E,V)

o)

% Calcular alpha y beta en funcidén de los valores de la esperanza y la varianza
alpha = (E"2 - E"3 - E*V) / V;
beta = (E"3 - 2*(E"2) + E*(1+V) - V) / V;

end
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1.1.1.4 Probabilidad deteccion

function [prob,d,alpha,beta] = distbeta (d)

% Obtenemos las matrices fila tanto de la media como esperanza en funcidn de
%$la distancia (21 distancias distintas), implementadas en otros ficheros

E = mean p(d);

V = var p(d);

% Obtencidén de los pardmetros requeridos para una distribucidén beta
[alpha,beta] = parametros(E,V);

oe

Probabilidad de que le llegue de vuelta al reader la peticidén de tag en
funcién de la distancia a la que esté la tag

Para asegurarnos de que, aunque esté por debajo de los

limites de deteccidén o por encima, de que da un valor coherente lo forzamos

oe oo

oe

if (d > 1.2) && (d < 7.6)
prob = betarnd(alpha,beta);

elseif d <= 1.2
prob =

|
=
~

elseif d >= 7.6
prob

I
o
~

end

end

1.1.1.5 Parédmetro “n”
function n = n_acks (number msgs Tx,d)
%Obtener la probabilidad de enviarse un mensaje desde un Tx a una tag a 21

%$distancias (d) distintas comprendidas entre 0 y 8 metros
[pINININ] = distbeta(d);

num = binornd (number msgs Tx,p);

% Redondea hacia abajo porque no es vadlido que nos llegue la mitad de un
$mensaje, sb6lo son validos los mensajes completos recibidos
n = floor (num);

for i=l:length(d)

fprintf ('Para una distancia %1.2f metros llegarédn %d de los %d
transmitidos\n',d(i),n(i),number_msgs_Tx);
end

end
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1.1.2 Distribucion readers en el mapa

function [mapa acks,mapa lectores] =
mapa_rdrs_acks (x,y,dist, number msgs Tx,xtag,ytag)

$Matriz correspondiente al mapa completo (en metros) del lugar donde se
%desea localizar a la tag
mapa_acks = zeros (x+1,y+1);

$Numero de readers dentro del mapa en dos dimensiones (+1 porque en (0,0)
%hay otro reader)

xrdrs = (x/dist)+1;
yrdrs = (y/dist)+1;
$Inicializacidn
k= 0;

$Matriz donde se representan solo los lectores como puntos y que cada uno
%incluye el numero de acks que reciben desde la tag
mapa lectores = zeros (xrdrs,yrdrs);

$Sitto a los readers poniendo en el mapa el nUmero de mensajes recibidos en
%cada reader desde la tag
for i = 0:xrdrs-1

for 3 = 0:yrdrs-1

%Calcula las distancias entre cada reader y la tag
d = sqgrt(((i*dist)-xtag) 2+ ((j*dist)-ytag)"2);

aux = n_acks (number msgs Tx,d);

if aux >= 0

mapa_acks ((i*dist)+1, (j*dist)+1) = aux;
end
end
end
for 1 = 0:xrdrs-1
for j = yrdrs-1:-1:0
mapa_ lectores(i+l,j+1) = mapa_acks((i*dist)+1, (k*dist)+1);
k = k+1;
end
k = 0;
end

disp('Mapa representante del numero de acks que recibe cada reader:')
mapa lectores = mapa lectores'

end
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1.2 Métodos de estimacion

1.21 Método de asociacion

1.21.1  Estimacion posicion de la tag

function [xaprox tag,yaprox_ tag,x rdrsRx,y rdrsRx] =
aproxtag lmetodo (mapa acks)

$Inicializamos variables
x mapa = 0;
y mapa = 0;

$Devuelve los indices del mapa donde esta el/los reader/s que ha/n recibido
mas
gmensajes
if max (max (mapa_acks))~=0
[x mapa,y mapa] = find((mapa_ acks==max (max (mapa_acks))));
end

% Como las matrices en matlab comienzan por 1 y no por 0(gque gueremos que
$sea la posicidén del primer reader (0,0) le restamos 1. Asi tenemos las
$posiciones de los readers que han recibido alguna notificacidn

X rdrsmaxacks = x mapa-1;

y_rdrsmaxacks = y mapa-1;

% Escojo como tag estimada la posicidén del primer reader (comenzando desde
%$la coordenada (0,0)metros) que encontramos que tiene el numero mayor de
$lecturas que se han recibido en los readers desde la tag

xaprox tag = x rdrsmaxacks(1);

yaprox tag = y rdrsmaxacks(1);

$Para poder dibujar los readers lectores:

$Devuelve los indices del mapa donde los readers han recibido més de un
fmensaje

[x mapa rdrs,y mapa rdrs] = find(mapa_ acks>0);

%$Como las matrices en matlab comienzan por 1 y no por 0 (que queremos que
%$sea la primera posicidén, 0 metros) le restamos 1 para que nos de los
$metros donde se posiciona el reader més cercano a la tag

x rdrsRx = x mapa rdrs-1;

y_rdrsRx = y mapa rdrs-1;

end
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1.21.2  Representacion

function selmetodo = primer metodo (mapa_ acks,dist rdrs,xtag real,ytag real)

[xtag aprox,ytag aprox,x rdrsRx,y rdrsRx] = aproxtag lmetodo (mapa acks);

%$Representamos tanto readers, readers que han leido acks, la posicion real
$de la tag y la posicién estimada de la tag
subplot (2,2,1)

% Parametros readers dentro del mapa donde estaran situados
estratégicamente

[xmap, ymap] = size(mapa_acks);

xpos = 0:dist rdrs:xmap;

ypos = 0:dist rdrs:ymap;

% Para hacer una matriz cuadrada con las dimensiones del mapa
[xpos_map, ypos_map] = meshgrid(xpos, ypos);

o\°

Dibuja readers dentro del mapa

Dibuja la tag real donde se situa

Dibuja los readers que reciben mensajes desde la tag

Dibujo posicién aproximada donde se encuetra la tag

plot (xtag real,ytag real, 'ms',xtag aprox,ytag aprox, '*r',x rdrsRx,y rdrsRx,
'xb',xpos_map, ypos_map, 'go")

o° oo

o

% Para mejor visualizacién del mapa 2D
% Limito los ejes del mapa

x1im([0-0.1 xmap-0.9])

ylim([0-0.1 ymap-0.9])

% Doy nombre a los ejes

xlabel ({'Eje "x" del mapa', ' (metros)'})
ylabel ({'Eje "y" del mapa', ' (metros)'})
% Se escribe una leyenda con los distintos componentes que aparecen en el
mapa

leyenda = legend('Tag real', 'Tag estimada', 'Readers reciben

ack', '"Readers', 'Location', '"northoutside', 'Orientation', '"horizontal');

set (leyenda, 'FontSize',7);

selmetodo = square error (xtag real,ytag real,xtag aprox,ytag aprox);

end
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1.2.2 Método del centroide

1.2.21  Estimacion posicion de la tag

function [xtag aprox,ytag aprox,x rdrsRx,y rdrsRx] =
aproxtag Z2metodo (mapa acks)

%$Inicializamos variables

x mapa = 0;
y mapa = 0;
xdist = 0;
ydist = 0;

$Devuelve los indices del mapa donde los readers han recibido més de un
smensaje
[x mapa,y mapa] = find(mapa_ acks>0);

% Como las matrices en matlab comienzan por 1 y no por 0(gque gueremos que
%sea la posicidédn del primer reader (0,0) le restamos 1. Asi tenemos las
%posiciones de los readers que han recibido alguna notificacidn

x rdrsRx = x mapa-1;

y rdrsRx = y mapa-1;

sSuma de ambas coordenadas de los readers que reciben mensajes de la tag
for i = l:length(x_ rdrsRx)

xdist = xdist+x rdrsRx(i);

ydist ydist+y rdrsRx(i);
end

%En esta segunda aproximacion la tag se situa a la distancia media entre
$todos los nodos que reciben mensajes desde la tag

xtag aprox = xdist/length(x_ rdrsRx);

ytag aprox = ydist/length(y rdrsRx);

end
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1.2.2.2 Representacion

function seZmetodo =
segundo_metodo (mapa_acks,dist rdrs,xtag real,ytag real)

[xtag aprox,ytag aprox,x rdrsRx,y rdrsRx] = aproxtag 2metodo (mapa_acks);

$Representamos tanto readers, readers gque han leido acks, la posicion real
%de la tag y la posicidn estimada de la tag
subplot (2,2,2)

% Parametros readers dentro del mapa donde estaran situados
estratégicamente

[xmap, ymap] = size(mapa_ acks);

xpos = 0:dist rdrs:xmap;

ypos = 0:dist rdrs:ymap;

% Para hacer una matriz cuadrada con las dimensiones del mapa
[xpos_map, ypos_map] = meshgrid(xpos, ypos);

o

Dibuja readers dentro del mapa

Dibuja la tag real donde se situa

Dibuja los readers que reciben mensajes desde la tag

Dibujo posicién aproximada donde se encuetra la tag

plot (xtag real,ytag real, 'ms',xtag aprox,ytag aprox, '*r',x rdrsRx,y rdrsRx,
'xb',xpos map, ypos map, 'go')

o° oP

o\

o

Para mejor visualizacidén del mapa 2D
% Limito los ejes del mapa

x1im([0-0.1 xmap-0.9])

ylim([0-0.1 ymap-0.91])

% Doy nombre a los ejes
xlabel ({'Eje "x" del mapa', ' (metros)'})

ylabel ({'Eje "y" del mapa', ' (metros)'})

% Escribo una leyenda con los distintos componentes que aparecen en el mapa
leyenda = legend('Tag real', 'Tag estimada', 'Readers reciben

ack', '"Readers', 'Location', 'northoutside', 'Orientation’', "horizontal');

set (leyenda, 'FontSize',7);

seZ2metodo = square error (xtag real,ytag real,xtag aprox,ytag aprox);

end
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1.2.3 Método del centroide ponderado

1.2.3.1  Estimacion posicion de la tag

function [xtag aprox,ytag aprox,x rdrsRx,y rdrsRx] =
aproxtag 3metodo (mapa acks,number msgs Tx)

%$Inicializamos variables

xdist = 0;
ydist = 0;
sum_pesos = 0;

$Devuelve los indices del mapa donde los readers han recibido alguin mensaje
[x mapa,y mapa] = find(mapa_ acks>0);

% Como las matrices en matlab comienzan por 1 y no por 0(gue gqueremos que
%sea la posicidén del primer reader (0,0) le restamos 1. Asi tenemos las
$posiciones de los readers que han recibido alguna notificacién

x rdrsRx = x mapa-1;

y rdrsRx = y mapa-1;

%$Suma de ambas coordenadas de los readers que reciben mensajes de la tag
for i = l:length(x rdrsRx)

peso = (mapa_ acks (x mapa(i),y mapa(i)))/number msgs Tx;
xdist = xdist + peso* (x rdrsRx(i));
ydist = ydist + peso* (y_rdrsRx(i));
Sum_pesos = Sum_pesos+peso;
end

%En esta segunda aproximacion la tag se situa a la distancia media entre
$todos los nodos que reciben mensajes desde la tag

xtag aprox = xdist/sum pesos;

ytag aprox = ydist/sum pesos;

end
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Anexos: codigo matlab

1.2.3.2 Representacion

function se3metodo =
tercer metodo (mapa acks,dist rdrs,xtag real,ytag real,number msgs Tx)

[xtag aprox,ytag aprox,x rdrsRx,y rdrsRx] =
aproxtag 3metodo (mapa_acks,number msgs Tx);

%$Representamos tanto readers, readers que han leido acks, la posicion real
$de la tag y la posicidén estimada de la tag
subplot (2, 2, 3)

Q

% Parametros readers dentro del mapa donde estaran situados
estratégicamente

[xmap, ymap] = size(mapa_acks);

xpos = 0:dist rdrs:xmap;

ypos = 0:dist rdrs:ymap;

% Para hacer una matriz cuadrada con las dimensiones del mapa
[xpos_map, ypos_map] = meshgrid(xpos, ypos);

o\°

Dibuja readers dentro del mapa

Dibuja la tag real donde se situa

Dibuja los readers que reciben mensajes desde la tag

Dibujo posicién aproximada donde se encuetra la tag

plot (xtag real,ytag real, 'ms',xtag aprox,ytag aprox, '*r',x rdrsRx,y rdrsRx,
'xb',xpos_map, ypos_map, 'go")

o° o

o

% Para mejor visualizacién del mapa 2D
% Limito los ejes del mapa

x1im([0-0.1 xmap-0.9])

ylim([0-0.1 ymap-0.9])

% Doy nombre a los ejes

xlabel ({'Eje "x" del mapa',' (metros)'})
ylabel ({'Eje "y" del mapa', ' (metros)'})
% Escribo una leyenda con los distintos componentes gque aparecen en el mapa
leyenda = legend('Tag real', 'Tag estimada', 'Readers reciben

ack', '"Readers', 'Location', 'northoutside', 'Orientation’', "horizontal');

set (leyenda, 'FontSize',7);

se3metodo = square_ error (xtag real,ytag real,xtag aprox,ytag aprox);

end
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1.2.4 Método de maxima verosimilitud

1.241  Estimacion posicion de la tag

function

[xtag aprox 4metodo,ytag aprox 4metodo,x rdrsRx,y rdrsRx,emv matriz] =
aproxtag 4metodo (mapa,dist rdrs,number msgs Tx,precision)
% Inicializacion

1;

= 1;
xmapa, ymapal] = size (mapa);

Devuelve los indices del mapa donde los readers han recibido mas de un
mensaje
x_mapa,y mapa] = find(mapa > 0)

Como las matrices en matlab comienzan por 1 y no por 0 (que queremos que
$sea la posicidén del primer reader (0,0) le restamos 1. Asi tenemos las
$posiciones de los readers que han recibido alguna notificacidn
X _rdrsRx = x mapa-1;

y _rdrsRx = y mapa-1;

% Va obteniendo las probabilidades de que la tag real este en distintas
$posiciones supuestas, recorriendo el mapa segun la precisién que se desee
$mediante la funcidén "estimacionmaxveros" que sigue una funcidn beta-
binomial

AN — 00 0 — B

for i = l:precision:xmapa
for j = l:precision:ymapa
emv _matriz(k,m) = estimacionmaxveros (i-1,]-
1,dist rdrs,number msgs Tx,mapa);
m = mtl;
end
m=1;
k = k+1;
end

% Escogemos el valor mayor de probabilidad, que asi es como se define el
gmetodo de maxima verosimilitud

[xtag aprox,ytag aprox] = find(emv_matriz==max (max (emv_matriz)));
xtag aprox 4metodo = (xXtag aprox-1) *precision;

ytag aprox 4metodo = (ytag aprox-1) *precision;

end

function emv =
estimacionmaxveros (x puntoestim,y puntoestim,dist rdrs,number msgs Tx,mapa
acks)
% Inicializacidn
emv = 1;
% Obtengo el valor de las probabilidades de cada posicién estimada a cada
$reader para incluirlas posteriormente en el metodo de médxima verosimilitud
betabinf =
betabinfunc (x_puntoestim,y puntoestim,dist rdrs,number msgs_ Tx,mapa_acks);
[xsize betabinf,ysize betabinf] = size (betabinf);
$ Multiplicacidén para método de maxima verosimilitud (emv: estimaciodn
$médxima verosimilitud) como indica su definicién
for k = l:xsize betabinf

for j = l:ysize betabinf

emv = betabinf (k,J) *emv;

end
end
end
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Anexos: codigo matlab

function betabinf =
betabinfunc (xtag aprox,ytag aprox,dist rdrs,number msgs_ Tx,mapa_acks)

$Inicializacién

aux = 0;

[xmap, ymap] = size(mapa_ acks);
xmap = xmap-1;

ymap = ymap-1;

prob = zeros (xmap+t+l, ymap+l);

betabinf = zeros(((xmap)/dist rdrs)+1, ((ymap)/dist rdrs)+1);

for i = l:dist rdrs:xmap+l
for j = l:dist_rdrs:ymap+l

d = calc_distancia(xtag aprox,ytag aprox,i-1,j-1);
[~,~,alpha,bet] = distbetal(d);

= mapa_acks (i,73);

[N oRe]

(factorial (number msgs Tx)/(factorial (n)*factorial (number msgs_ Tx-
n)))* (beta(n+talpha,number msgs Tx-n+tbet)/ (beta(alpha,bet)));

o°

Se modificarad el valor de "p" en los casos extremos, donde la
distancia es menor que l.2Z2metros entre la tag y el reader o bien
superior a 7.6 metros

o

o

if (d < 1.2) && (n == number msgs_ Tx)
p=1;

elseif (d < 1.2) && (n ~= number msgs_Tx)
p = 0;

end

if (d > 7.6) && (n == 0)
p=1;

elseif (d > 7.6) && (n ~= 0)
p = 0;

end

if p >0
prob(i,J) = p;

end

end
end
$Para ver las probabilidades tal y como se verian en la grafica si el (0,0)
%esta en la esquina inferior izquierda, solo redistribuye "prob" en
$"betabinf"
for m = 0: (xmap) /dist rdrs

for 1 = (ymap)/dist rdrs:-1:0
betabinf (m+1,1+1) = prob((m*dist rdrs)+1l, (aux*dist rdrs)+1);
aux = aux+l;

end

aux = 0;

end
% disp('Probabilidad RMSE:')

betabinf = betabinf';
end
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function distancia=calc_distancia(xl,yl,x2,y2)

% Calcula la distancia entre dos coordenadas del mapa
distancia = sqgrt((x1l-x2)"2+(yl-y2)"2);

end

1.24.2 Representacion

function [sedmetodo,emv_matriz] =
cuarto_metodo (mapa_ acks,dist rdrs,xtag real,ytag real,number msgs Tx,precis
ion)

[xtag aprox,ytag aprox,x rdrsRx,y rdrsRx,emv _matriz] =
aproxtag 4metodo (mapa acks,dist rdrs,number msgs Tx,precision);

$Representamos tanto readers, readers gque han leido acks, la posicion real
$de la tag y la posicidén estimada de la tag
subplot (2,2, 4)

% Parametros readers dentro del mapa donde estaran situados
estratégicamente

[xmap, ymap] = size(mapa_acks);

xpos = 0:dist rdrs:xmap;

ypos = 0:dist rdrs:ymap;

% Para hacer una matriz cuadrada con las dimensiones del mapa
[xpos_map, ypos map] = meshgrid(xpos,ypos);

o

Dibuja readers dentro del mapa

Dibuja la tag real donde se situa

Dibuja los readers que reciben mensajes desde la tag

Dibujo posicidén aproximada donde se encuetra la tag

plot (xtag real,ytag real, 'ms',xtag aprox,ytag aprox, '*r',x rdrsRx,y rdrsRx,
'xb',xpos map, ypos map, 'go')

o° oP

o\°

% Para mejor visualizacién del mapa

% Limito los ejes del mapa

x1im([0-0.1 xmap-0.9])

ylim([0-0.1 ymap-0.91])

% Doy nombre a los ejes

xlabel ({'Eje "x" del mapa', ' (metros)'})

ylabel ({'Eje "y" del mapa', ' (metros)'})

% Escribo una leyenda con los distintos componentes gque aparecen en el mapa
leyenda = legend('Tag real', 'Tag estimada', 'Readers reciben

ack', 'Readers', 'Location', 'northoutside', 'Orientation', '"horizontal');

set (leyenda, 'FontSize',7);
sedmetodo = square_ error (xtag real,ytag real,xtag aprox,ytag aprox);

end
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Anexos: codigo matlab

1.2.4.3 Grafica estimacion de maxima verosimilitud

function graficaemv (emv)

% Para obtener el tamafio del mapa
[xmapa, ymapal] = size (emv);

% Obtengo los dos vectores que corresponden a la malla del mapa
[x,y] = meshgrid(0:xmapa-1,0:ymapa-1);

% Representacién visual mediante una grafica en 3D de las
$distintas probabilidades de que se de una posicidn
mesh (y, x, emv)

x1im ([0 xmapa-11])

ylim ([0 ymapa-11])

xlabel ({'Eje "x" del mapa', 'decimetros'})

ylabel ({'Eje "y" del mapa', 'decimetros'})

zlabel ('Probbiliades estimacidén de maxima verosimilitud')

end

1.2.5 Representacion todos los métodos de estimacion de la posicion

function [selmetodo, se2metodo, se3metodo, sedmetodo,emv_matriz] =
metodos (xmap, ymap,dist rdrs,precision,xtag real,ytag real,number msgs Tx)

o)

fprintf ('La tag esta situada en: (%d, %d) \n',xtag real,ytag real)

$Llamamos s6lo una vez al algoritmo que calcula el numero de acks que
$recibe cada reader porque si lo hacemos dentro de cada metodo, al llamar a
%una binornd, saldran numeros distintos

mapa_acks =

mapa_ rdrs_acks (xmap, ymap,dist rdrs,number msgs Tx,xtag real,ytag real);

selmetodo = primer metodo (mapa acks,dist rdrs,xtag real,ytag real);
title('Método asociacién')

sez2metodo = segundo_metodo (mapa_acks,dist rdrs,xtag real,ytag real);
title('Método centroide')

se3metodo =
tercer metodo (mapa acks,dist rdrs,xtag real,ytag real,number msgs Tx);
title('Método centroide ponderado')

[sedmetodo,emv_matriz] =

cuarto _metodo (mapa acks,dist rdrs,xtag real,ytag real,number msgs Tx,precis
ion) ;

title('Método méaxima verosimilitud')

end
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1.3 Variacion condiciones de entorno y errores de estimacion de localizacion

1.3.1 Distancia entre readers variable

function [selmetodo, se2metodo, se3metodo, sedmetodo, j]
test dimensionfija(precision, xmap,ymap,dist rdrs,number msgs Tx)

o°

Para introducir la posicidén exacta de la tag

% xtag real = input('Introduzca coordenada x de la tag: '");
% ytag real = input('Introduzca coordenada y de la tag: '");
xtag real = xmap*rand;

ytag real = ymap*rand;

%51 alguna de las coordenadas de la tarjeta se sale del mapa, la volverad a

spedir

while (xtag real > xmap || xtag real < 0)

xtag real = input('Por favor, introduzca correctamente la coordenada ''x'"'
de la tag: '");

end

while (ytag real > ymap || ytag real < 0)

ytag real = input ('Por favor, introduzca correctamente la coordenada '"'y''
de la tag: '");

end

for i=l:length(dist rdrs)

$Para dibujar la emv en otra figura y no se solapen
j = it+length(dist rdrs);
% Para garantizar que la distancia minima entre readers sea de 1 metro
como

%el desarrollo llevado a cabo en el experimento

if dist rdrs(i) < 1

disp('La distancia minima entre readers ha de ser de 1 metro')
else
figure (i)
[selmetodo (i), se2metodo (i), se3metodo (i), sedmetodo (i) ,emv matriz] =
metodos (xmap, ymap,dist rdrs(i),precision,xtag real,ytag real,number msgs Tx
) ;
end
% Dibujar en 3D los valores de emv que se da en el método de méxima
% verosimilitud para las distintas distancias entre readers
figure (3)
graficaemv (emv_matriz)

end

end

1.3.2 Errores de estimacion

function se = square error(xtag real,ytag real,xtag estimada,ytag estimada)
% Realiza el calculo del error cometido en la estimacion de una tag
$respecto de la tag real, en metros

e = calc distancia(xtag real,ytag real,xtag estimada,ytag estimada);

% Eleva este error al cuadrado para que sea el error cuadratico, obteniendo
metros al cuadrado

se = e."2;

end
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Anexos: codigo matlab

function rmse metodo = rmse (se_metodo)

% Realiza la media y de los errores cuadrdticos y calcula su raiz para un
% mejor entendimiento (asi resultan metros y no metros al cuadrado)

rmse _metodo = sqgrt (mean(se_metodo)) ;

end

1.3.3 RMSE para distintos métodos y distancias entre readers

function resultados test

close all

% Inicializacidén

% Precisidédn en las medidas estimadas que se desea (en metros)

precision = 0.1;

% Largo y alto del mapa donde se sittan los readers (tener en cuenta que en
%$la posicién (0,0) hay un reader) metros

xmap = 24;

ymap = 24;

% Distancia minima entre readers, pensados para que se cubra toda la
$superficie, hasta las esqguinas

dist rdrs = [2 3 4 6 8];

% Numero de mensajes de localizacidén emitidos por cada reader

number msgs Tx = 50;

% Numero de veces gque queremos realizar el test (tomando distintas
posiciones aleatorias de la tag) para tomar una media de los

$errores cuadraticos medio producidos, para ver en la curva claramente cuél
%es el mejor método y qué situacidn es la oéptima

iteraciones = 20;

% Este for lo que hace es realizar un numero de iteraciones del test, es
%decir, tomar distintas posiciones de la tag real (posiciones aleatorias)
%en cada iteracién
for i = l:iteraciones

[selmetodo, se2metodo, se3metodo, sedmetodo, k] =
test dimensionfija(precision, xmap,ymap,dist rdrs,number msgs Tx);

for j = l:length(selmetodo)
selmetodo iter(i,j) = selmetodo(J);
seZ2metodo iter(i,J) = seZmetodo(J);
se3metodo iter (i, se3metodo (J)
sedmetodo iter (i = sedmetodo (J)

’

)
J)
J) ;

4 ’

end
end
% Hace la media de los errores al cuadrado y su raiz para que sean raiz del
$error cuadratico medio, lo cual es mas legible al representar los errores
$gue se han producido en las estimaciones viéndolos en metros y no en
gmetros al cuadrado. Las distintas columnas presentan las distintas
%$distancias que se han tomado para las simulaciones

rmselmet = rmse (selmetodo iter);

rmseZ2met = rmse (seZmetodo_iter);

rmse3met = rmse (se3metodo iter);
)

rmsedmet rmse (sedmetodo_iter);

% Representacidén de las curvas de RMSE para los distintos métodos en
$funcidén de la distancia entre readers

figure (k+1)

plot (dist rdrs,rmselmet, 'x--g',dist rdrs,rmseZmet, 'x--

k',dist rdrs, rmse3met, 'x--r',dist rdrs, rmsedmet, 'x--b")

legend ('RMSE asociacién', 'RMSE centroide', '"RMSE centroide ponderado', 'RMSE
maxima verosimilitud', 'Location', 'northoutside')

xlim([dist rdrs(1)-0.5 dist rdrs(length(dist rdrs))+0.5])

end
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