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2 RESUMEN

El planteamiento de este proyecto nace de la necesidad de encontrar una solucion
para la localizacién en interiores, donde es imposible utilizar el sistema GPS debido a la

degradacion de la sefial emitida por los satélites.

En este Trabajo de Fin de Grado se ha propuesto una soluciéon basada en la
tecnologia Bluetooth low energy en un dispositivo emisor y diversos dispositivos
receptores (Raspberry pi) distribuidos en un espacio cerrado de pruebas. Para ello, se
definen celdas de resolucion (tanto en coordenadas polares como cartesianas) para generar
un mapa de calor. Este mapa se utilizara para entrenar una red neuronal con el objetivo de

interpolar las posiciones intermedias.



3 INTRODUCCION

Este proyecto tiene la finalidad de crear una solucion para el posicionamiento en
interiores con la tecnologia inalambrica Bluetooth le.

En este apartado se desarrolla una breve introduccion para centrar el tema tratado
en la Memoria, siendo estos los siguientes:

Motivacion: Expresa que ha sido, lo que nos ha impulsado a la realizacion de este
proyecto.

Objetivos: Expresa los objetivos que este proyecto necesita cubrir.

Antecedentes: Se explica una breve historia de cémo ha evolucionado el
posicionamiento desde sus inicios hasta hoy en dia

Ubicacion: Queda expuesto donde se ha realizado dicho proyecto y los motivos de
la eleccion de dicho habitaculo.

Recursos utilizados: Se muestran todos los elementos utilizados para la realizacion
de este proyecto, tanto elementos hardware como a nivel software.

Métodos: En este apartado se muestra todos los apartados que se han realizados
para el correcto funcionamiento de este proyecto, dicho apartado consta de los siguientes

apartados:

1) Analisis de la sefial: Se recogieron muestras de la sefial emitida por el beacon
para determinar si la sefal recibida era apta para la realizacion de este trabajo
fin de grado.

2) Procesado de la sefial: Se realiza un estudio de procesado de la sefal, donde se
estudia una variedad de filtrados, concluyendo con el filtrado éptimo.

3) Analisis de las muestras filtradas: En este apartado, se lleva a cabo una serie
de mediciones de potencia para posteriormente entrenar una red neuronal con el
objetivo de estimar la distancia del emisor a cada uno de los receptores en
funcién de la potencia recibida en los diversos receptores.

4) Diagramas de radiacion: En este apartado, con las mediciones anteriormente
tomadas se muestra el diagrama de radiacion para posteriormente comprobar si
los diagramas interpolados por la red neuronal son acertados.

5) Redes neuronales: En este apartado se estudia todos los conceptos necesarios

para la perfecta creacion de una red neuronal.



6) Diagrama de radiacion en distancia: En este apartado se puede ver el
resultado de la red neuronal, donde se estima la distancia del emisor al receptor.

7) Método de trilateracion para el posicionamiento: Una vez estimada la
distancia que nos encontramos queda determinar la posicion exacta, para eso se
realiza un estudio del método y se muestran unas pruebas reales

8) Método de posicionamiento cartesiano: En este apartado se busca mejorar la
técnica de posicionamiento mediante un método cartesiano, obteniendo

resultados claramente mas satisfactorios.

Conclusiones: Se hace un analisis de todos los apartados, las ventajas, las
desventajas y se llega a la conclusion de cudl de los métodos de posicionamiento

cumple con los requisitos de este proyecto.

Anexos: se muestran tanto los programas informaticos realizados para la

realizacion del proyecto como las medidas de potencia obtenidas

Bibliografia: se muestran las fuentes de las cuales nos hemos ayudado para la

realizacion de este proyecto.
4 MOTIVACION

Conforme va avanzando la tecnologia en la época actual, van creciendo las
necesidades de la sociedad. Y, por tanto, va incrementando, a la vez, la necesidad de crear
nuevas técnicas que satisfagan dichas necesidades. Gracias a la tecnologia ibeacons es

posible la localizacion en espacios cerrados.

En este Trabajo de Fin de Grado hemos realizado un sistema de posicionamiento en

interiores basado en la tecnologia antes enunciada, ibeacons e inteligencia artificial.

Ibeacons utiliza la tecnologia Bluetooth de baja energia como tecnologia

inalambrica, para la comunicacion entre nuestros raspberry pi'y el ibeacons.

Entre las ventajas que caracterizan esta tecnologia Bluetooth destaca el bajo
consumo y la distancia que puede abarcar. La distancia aproximada abarcada por dicha
tecnologia es de, aproximadamente, cincuenta metros que es una distancia relativamente

extensa si tenemos en cuenta que se trata de un espacio interior.
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Lo que verdaderamente llama la atencion de este Trabajo de Fin de Grado es que
hay una extensa variedad de posibilidades a la hora de poder realizar este proyecto, desde
el uso de las multiples tecnologias inaldmbricas hasta el método de posicionamiento. Son
muchas las formas pero también es importante destacar la complejidad, puesto que en el
interior de una vivienda, el medio es cambiante y existen excesivas reflexiones, haciendo

asi el objetivo de conseguir un método eficiente y nuevo es complejo.

5 OBJETIVOS

El objetivo fundamental de este Trabajo de Fin de Grado es encontrar una
tecnologia con un bajo consumo y, a la vez, un método acertado para la visualizacion en
tiempo real de la posiciéon de una persona u objeto en espacio cerrado, todo esto, con la

ayuda de inteligencia artificial.

El uso de redes neuronales artificiales en este proyecto lo que busca es agilizar y
facilitar el proceso de posicionamiento e intentar solventar el problema que otros medios

de posicionamiento no tienen en cuenta, esto es, la reflexion.

6 ANTECEDENTES

El posicionamiento empez6 sus primeros pasos en 1965 con un sistema
norteamericano llamado transit, con el que podian obtener una posicion con un error de

unos 100 metros, con la ayuda de 6 satélites.

Posteriormente, le siguid el sistema 7Timation y en el afio 1973 llego Navstar, que
gracias al desarrollo de los relojes atomicos, se disefid una constelacion de satélites,
portando cada uno de ellos uno de estos relojes y estando todos sincronizados con base en
una referencia de tiempo determinado. De este ultimo es del que conocemos como hoy en

dia el sistema de posicionamiento GPS.

Por ultimo, a principios del siglo XXI se puso en marcha un estudio por la Unién

Europea denominado Galileo con el cual la precision puede llegar a ser de centimetros.

Como queda claro a nivel historico, el posicionamiento se cre6 para
posicionamientos terrestres, no para interiores. Pero con el avance de las tecnologias y la

llegada de nuevas necesidades, las tecnologias como WiFi, Bluetooth, RFID, infrarrojos,
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NFC, ZigBee, ultrasonido han empezado a aprovecharse para el posicionamiento en
interiores puesto que su sefial no decae dentro del edificio como le pasa a la sefal del

satélite.
7 UBICACION

La ubicaciéon elegida para las pruebas realizadas ha sido la Escuela Politécnica
Superior de Linares. Esto ha sido asi por razones de ubicacion y por la facilidad para poder

hacer uso de los materiales.

La sala elegida, en concreto, para las pruebas ha sido el laboratorio de
radiocomunicaciones y microondas que, debido a su forma, facilita las labores de
mediciones y el trabajo, puesto que es un laboratorio conocido y el que cumple con los

requisitos que el trabajo demanda.

8 RECURSOS UTILIZADOS

SOFTWARE FORMA CARACTERISTICAS

e CPU Quad Core 1.2GHz Broadcom
BCM2837 de 64 bits

e 1GBde RAM

e BCM43438 LAN  inaldmbrica 'y
Bluetooth de baja energia (BLE) a bordo

GPIO extendido de 40 pines
4 puertos USB 2

e Salida estéreo de 4 polos y puerto de
video compuesto

e  HDMI de tamafio completo

e  Puerto de camara CSI para conectar una
camara Raspberry Pi

e  Puerto de pantalla DSI para conectar una
pantalla tactil Raspberry Pi

e Puerto Micro SD para cargar su sistema
operativo y almacenar datos

e Fuente de alimentacion micro USB
conmutada actualizada de hasta 2.5 A

¢

Raspberry Pi3

Mode!B

£ ret Arrmgames

Raspberry pi 3

Fu

e Duraciéon de la bateria 30-40 meses
(dependiendo de la potencia de Tx en el
intervalo de 1s) 3-4 meses (dependiendo

Ibeacons de la potencia de Tx en el intervalo de
100 ms)

Bluetooth | iBKS e  Protocolos: Beacon Eddystone: UID,

) \ URL, TLM y EID Actualizaciéon de

leibks105 firmware en el aire Eddystone

Configuration GATT Service
e Alcance en situaciones optimas de 70m
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Distancia maxima de medida: 50 metros
Precision: +2 mm

Medidas aéreas y de volumen

Calculo matematico de Pitagoras 1+2
Calculos de suma y resta

Almacenaje de medidas

Telemetro

laser

e Rango angular de 0a 180°
e Grosor de linea <3mm a 4m
e  (Capacidad de trabajo > 20 Horas

Medidor de

angulos laser

SOFTWARE UsSo

e Programa o herramienta matematica, que consta con un

lenguaje de programamion propio llamado “lenguaje M” del
Matlab que nos hemos ayudado para programar todos los archivos
necesarios para la creacion de la aplicacion.

e PuTTY esun cliente SSH y Telnet que ofrece la posibilidad de
conectarnos a servidores remotos para ejecutar los comandos
que deseemos.

e Hemos utilizado este programa para acceder al raspberry,
configurarlo, y poder recoger las medidas de potencia.

Tabla 1: Recursos Utilizados

9 METODOS

9.1 ANALISIS DE LA SENAL

El punto de partida de la realizacion de este proyecto es el andlisis de la potencia de

la sefial Bluetooth emitida por el ibeacon.

Para el andlisis enunciado, hemos usado un raspberry pi. Este servira como receptor
para recoger la sefial y procesarla y para saber si la sefial obtenida por nuestro receptor es

ruidosa o, en cambio, es apta para seguir con el proyecto.

12



Tras recoger la sefial, esta se observa en la pantalla, como se puede ver en la

imagen que se muestra a continuacion

Seiial temporal

-50 I T

Tiempo

Figura 1: Serial emitida por el ibeacon

9.2 PROCESADO DE LA SENAL

Tras analizar la senal emitida por el ibeacon, nos damos cuenta que la sefial es muy
ruidosa, lo cual era de esperar puesto que la banda del bluetooth es la de 2.4 Ghz y es una

banda ruidosa.

Antes de seguir con la realizacion del proyecto deberemos filtrar la sefial para
obtener una sefial lo mas fiable posible para una correcta interpretacion de los datos

recogidos. Usaremos una serie de filtros para analizar cual nos conviene usar

13



9.2.1 FILTRO BUTTERWORTH

El filtro de Butterworth es uno de los filtros mas usados y basicos, la caracteristica
de este filtro es que ofrece una respuesta lo mas plana posible hasta la frecuencia de corte.
Seguidamente a la frecuencia de corte la respuesta empieza a decaer a razon de “20n [dB]”

por década. Siendo “n” el nimero de polos de nuestro filtro

Tras la realizacion de filtro de Butterworth y tras su analisis podemos obtener lo

siguiente:
9.2.1.1 Respuesta en frecuencia filtro Butterworth:

Respuesta frecuencia filtro
100 T T T T

-300 [~ / e

\/ |

-500

Frecuencia (Hz)

Figura 2: Respuesta en frecuencia filtro Butterworth
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9.2.1.2 Respuesta en fase filtro Butterworth

Phase (degrees)
&> < = <o (53 =a
= = = = = =
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Figura 3: Respuesta en fase filtro Butterworth

9.2.1.3 Senal filtrada filtro Butterworth
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T
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Figura 4: sefal filtrada filtro Butterworth
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A pesar de que la sefial de salida respecto a la sefial de entrada ha mejorado

sustancialmente, todavia se puede percibir que en la salida del filtro un poco de ruido v,
por tanto, la medida que se obtendria no seria del todo fiable.

9.2.2 FILTRO CHEBYSHEV
El filtro de Chebyshev ofrece una caida més abrupta a partir de la frecuencia de

corte con un nimero de orden menor.
Para que el orden sea menor y la caida mas abrupta, este filtro requiere un pequefio

rizado en la banda pasante y un ligero empeoramiento del comportamiento en fase, como

se podré observar a continuacion.

9.2.2.1 Respuesta en frecuencia filtro chevysheb

100

=
=200
\/
Vo

|

25

-400

05
Frecuencia (Hz)

-500

Figura 5: respuesta en frecuencia filtro chevysheb
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9.2.2.2 Respuesta en fase filtro chevysheb

0

Phase (degrees)
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Figura 6: respuesta en fase filtro chevyshe

9.2.2.3 Seanal filtrada filtro chevysheb
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Figura 7: sefal filtrada filtro chevysheb

17




A pesar de que la sefial de salida ha mejorado respecto a la sefial de entrada, todavia
se puede apreciar, en la salida del filtro, un poco de ruido y, por tanto, la medida obtenida

no seria del todo fiable.

Tras estas pruebas podemos observar que los filtros convencionales no son la mejor
de las opciones, por ello vamos a realizar un estudio de un nuevo filtrado llamo filtro de

Kalman, con el que esperamos obtener una salida del todo fiable.

9.2.3 FILTRO DE KALMAN

El filtro de Kalman en su conjunto una serie de ecuaciones matemadticas que
desarrollan un estimador tipo predictor—corrector, con el unico objetivo de minimizar el

error estimado de la covarianza.

La peculiaridad con otros filtros, es que este no necesita una frecuencia de corte,
consiguiendo con esto poder filtrar en toda la banda del espectro. Ademas de ser un filtro

que ahorra mucha memoria puesto que solo depende de muestras anteriores.

En primer lugar hay que saber que las dos ecuaciones del filtro de Kalman son:

Xk=AXk1+Buk+Wy-1 (1)

Zr=Hxx+V (2)

“A” es una matriz de forma que hace referencia al estado anterior k-1 con el
estado actual. Para nuestro caso en concreto, esta matriz toma valor constate, y su valor
es “1” puesto que sabemos que tendremos que tener una sefial constate en la que la

muestra posterior debe de valor lo mismo que la anterior.

“B” es una matriz de forma, que hace referencia con la entrada de control uk. En

nuestro caso, esta parte no entra en juego puesto que no tendremos sefial de control uk

“H” es una matriz, que relaciona el estado con la medicion. Para nuestro caso en

concreto este valor valdra “1”, puesto que esta relacionando el estado con la medicién y
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sabemos que la medicion, es la ecuacion de estados mas algo de ruido.

Las variables Wy y Vi hacen referencia al ruido del proceso y el ruido de la

medicion, con una varianza Q y R respectivamente.

A continuacion podrd ver un esquema de las etapas y ecuaciones que sigue el

filtro de kalman.

— T

Actualizacion de Tiempo (predecir) Actualizacion de Medidas
(corregir)
1. Proyvectar el estodo hacia

delante 1. Calcwlar la ganancia de

Kalman
f_k = dgk—l_ + Eﬂk
Kp = PeHT(HPCHT + R)?
2. Proyectar lo covarianza del

errar hacia delante 2. Actualizar el estimado con

la medicidn z,
Py = AP AT+ @
£y = £ + Ky (2 — H2D)

3. Actualizar la covarionza
del error

Fe = I — K H)Py

| I

Figura 8: Esquema fases y ecuaciones filtro de kalman

Las ecuaciones de prediccion obtienen una estimacion de la covarianza del error

y el estado actual del sistema en el tiempo respecto del anterior (k-1).

X = AXk1 + Buk (3)

P~ =AP AT +Q (4)

Siendo (3) la estimacion a priori y (4) covarianza del error a priori de la estimacion.

La otra parte es la parte de correccion donde estas se basan en una nueva

informacion, que es la de las mediciones para llegar a conseguir una mejor estimacion.
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_puT ygp—yT -1
Ky =P HI (HPHT +R) 5)
Xk =X +Kg(Zx —HX7) (6)
Py = (I — KiH)P™ (7)

En la que (5) es la ganancia del filtro de Kalman y se calcula de forma que se

minimice la covarianza del error.

Seguidamente nos encontramos con (6) que es la actualizacion del valor estimado

con la medicién con el fin de mejorar la estimacion de la fase de prediccion.

Por tultimo, nos encontramos con (7) que es la actualizacion de covarianza del

€rror.

Seguidos estos pasos anteriormente descritos, creamos nuestro filtro de Kalman y
se le introduce una sefial de entrada obtenida por uno de nuestros receptores, obteniendo a

su salida:

9.2.3.1 Seanal filtrada filtro de kalman

sefial filtrada

30 T T

-30—

-50 —

60—

-0
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
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Figura 9: Senial filtra por el filtro de kalman

Si se analiza la sefial de salida de nuestro filtro se ve a simple vista que la sefial ha
sido mejorada gratamente, y ahora las medidas que tomemos seran del todo fiables, con el

ruido eliminado.

Si comparamos con la sefial de entrada se puede ver una gran diferencia que a

continuacion se mostrara en la siguiente figura.

9.2.3.2 Comparacion sefial filtrada con sefial real

seial filtrada sefial inicial
30 T T T T T T 0 T T T : . ;
201 1 10
10 1 20
0 - a0k
10 1 40
207 1

301 1

601 1

70 . . . | ! | 400 . | I . I .
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Figura 10: comparativa sefial filtrada por filtro de kalman y senal original

Para una mejor comparacion de cémo se comporta nuestro filtro de Kalman
recurrimos a quitarle a nuestra sefial la media sabiendo que entono a esa cifra debe estar
nuestra medida y filtramos el ruido sabiendo que a la salida del filtro deberiamos obtener

lo mas parecido a cero posible.

Después de filtrar el ruido obtenemos el resultado mostrado en la siguiente figura.
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9.2.3.3 Ruido filtrado

ruido filtrado

25 T T

e, X: 1.244e+04
o i N ——
T T Y: 9.6826-05
™ - _— S
0 .

Figura 11: Ruido filtrado por filtro de kalman
9.2.4 CONCLUSION DEL PROCESADO DE LA SENAL

Si comparamos el filtro Chebyshev con el filtro Butterworth lo primero que
observamos es que ninguno de los dos filtrados es adecuadi para esta aplicacion. Esto no
significa que no sean buenos filtros, sino que no son aptos para esta aplicacion. Es
destacable que, para un comportamiento semejante entre el filtro Butterworth y el
Chebyshev, el filtro de Butterworth necesita un orden de 7 mientras el Chebyshev cumple
la misma funcién con un orden 5 pero, con algo de rizado en la banda de paso y un peor
comportamiento en fase. Para un orden fijado, el filtro de Butterworth, el ancho de region
de transicion es mayor, pero, sin embargo, contara con un mejor comportamiento en fase y

no tendra rizado en la banda de paso.

En lo relativo al filtrado de Kalman, esta es una aplicacion totalmente Optima para
el uso de filtrado de sefial puesto que elimina la sefial no deseada por completo. Es una
herramienta matematica excelente puesto que posee dos etapas: la de prediccion y la de

correccion, que lo hacen idoéneo para una buena estimacion. También cuenta con otra
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diferencia en torno a otros tipos de filtros ya que no tiene frecuencia de corte puesto que se
basa en la caracteristica del ruido, teniendo este la ventaja de poder filtrar en todas las

bandas de frecuencias sin tener que definir una u otra.

9.3 ANALISIS DE LAS MUESTRAS FILTRADAS

Una vez elegido el filtro, vamos a determinar que nuestro plano de trabajo se
corresponde con un plano en coordenadas polares, puesto que el método que usaremos para

el posicionamiento serd el de trilateracion.

Posteriormente, tomaremos las mediciones cada 0.5 metros de distancia y cada 10
grados respecto cada uno de los receptores, para asi, con posterioridad, poder hacer una

buena estimacion de la distancia.

Para la realizacion de este andlisis nos hemos servido de la ayuda de algunos de la
informacion anteriormente citada, en concreto, en el apartado de requisitos hardware.

Estos son:

Telemetro laser para saber la distancia a la que se toma la medicion.

e Medidor de angulos laser para saber en qué angulo en el que se toma la medicién.

e [beacons para emitir una sefial bluetooth.

e Raspberry pi para la captacion de la sefal.

Una vez que hemos recogido todas las muestras una por una y han sido analizadas
por nuestro filtro de Kalman, obtendremos una tabla de mediciones que, por motivo de
ahorro de espacio, no se mostraran todos los datos ni las muestras obtenidas antes de

filtrar, puesto que son muy extensas y existen varios receptores.
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9.3.1 Tabla mediciones en [dBm] nodo 1 para el plano polar

Distancia

0.5m | 1m 1.5m 2m 2.5m 3m 3.5m 4m 4.5m 5m
-589 | -57.81 | -60.17 | 6471 | -61.2| -73.4| -71.6| -73.71 | -71.54 | -86.57

56.03 | -61.21 -65.4 | -67.09 | -63.22 -70.2 | -67.63 | -72.45 | -74.18 | -67.12

51.09 | -60.54 | -61.77 -71.1 | -69.03 | -65.17 | -76.98 | -69.41 | -67.54 | -70.39

55.13 | -57.31 | -58.76 | -69.88 | -67.09 | -68.62 | -63.34 | -66.61 | -64.66 -75.3

54.39 | -53.34 | -61.03 | -68.28 | -65.42 | -63.79 | -61.41 | -61.09 | -65.88 | -72.54

52.25 | -59.44 | -67.98 | -66.46 -64.5 | -68.87 | -64.11 | -64.91 | -67.49

57.42 | -61.37 -64.1 | -63.31 | -69.24 | -64.06 | -63.28 | -66.48

59.56 -65.1 -68.6 | -65.62 | -64.26 | -63.07 | -67.65

52.81 | -69.22 -63.2 | -68.93 | -66.84 | -62.52 | -68.72

-53.5| -64.22 | -69.16 | -63.36 | -60.84 | -63.92
Tabla 2: mediciones en [dBm] nodo 1 para el plano polar

A pesar de que lo normal seria que la potencia decayera con la distancia, no sucede
asi en este caso, al menos en algunas de las mediciones. Esto es debido al medio donde
tomamos las mediciones, es una sala con muchos elementos que afectan a la propagacion

de la onda como, por ejemplo:

e Reflexion: La reflexion sucede cuando una onda cambia de direccion al entrar en
contacto con el elemento de separacion entre dos medios cambiantes, regresa al
punto donde se origino.

e Refraccion: La refraccion es una modificacion de direccion y velocidad de la
onda cuando pasa de un medio de indice de refraccion nl a otro con indice
refractivo n2, siendo nl distinto a n2.

e Difraccion: La difraccion es un fendmeno caracteristico de las ondas, que es
observable cuando se atraviesa un obstaculo del tamafio de su longitud de onda. El
caso mas caracteristico es cuando una onda atraviesa una rejilla la onda se ve
distorsionada y se propaga para cualquier direccion.

e Multitrayecto: El multitrayecto es un fendémeno consistente en la propagacion de

una onda por varios caminos diferentes que finalmente llegan al mismo destino.
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Ello se debe a los fendmenos de reflexion y de difraccion y puede llegar a ser un

fenémeno perjudicial o beneficioso.

También se ha podido observar que las mediciones dependen, en gran medida, de la
ubicacién de la habitacion, ya sea por el movimiento de personal humano, como de
objetos. Otro aspecto que hemos podido observar es la variaciéon de la potencia de la
medicion seglin el angulo de inclinacion del ibeacons. En nuestro caso, esto no va a ser una
molestia, puesto que las medidas se han recogido dejando el ibeacons en el suelo, pero para
futuras investigaciones, seria de gran interés tenerlo en cuenta como se podra ver en las
siguientes iméagenes, donde se ha recogido la sefial en el mismo punto, salvo moviendo la

inclinacion de ibeacons.

Ibeacons plano

senail rirraaa

30 T T T T

20 fr

20

30\

X: 244
Y:-39.17

-40

Figura 12: Medida con el ibeacons plano
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Ibeacons inclinado

senai ritraaa
30 T T T T

20T 2

30\ .

\ X: 242
G Y:-38.86
| | e T R e —— fjfm——

0 50 100 150 200 250

40
Figura 13: Medida con el ibeacons inclinado

Como se puede observar no es una variacion totalmente brusca, la medida cambia en 1
dBm, pero también es cierto que hay angulos que pueden afectar mucho mas a la medida,

esto es una simple prueba para corroborar que la inclinacion afecta.

9.4 DIAGRAMA RADIACCION

Un aspecto importante que caracteriza a una antena es su diagrama de radiacion. Un
diagrama de radiacion no deja de ser si no una representacion grafica de sus caracteristicas

de radiacion en funcion del angulo.

En nuestro caso, es importante conocer el diagrama de radiacion para saber si las
medidas que hemos tomado estan bien o ha habido algln fallo. También nos servird pasar
saber si la red neuronal nos da una salida acertada, puesto que no va a ser muy distinto al
diagrama de radiacion, salvo que este estard en funcién de la distancia en vez de la

potencia.
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De antemano sabemos que nuestro diagrama de radiacion deberia de ser
omnidireccional, esto no ocurrird por que como hemos visto en las mediciones hay algunos

factores que altera el medio de trasmision, haciendo que pueda haber alguna variacion.

Para saber si es esta todo correcto, hemos tomado mediciones a lo largo a 1 metro

de distancia respecto un angulo de 90° obteniéndose los siguientes resultados:

80
120 60

e
150 - 40 =y

-20 \

180 ! ]

210 330

240 300

Figura 14: diagrama de radiacion

9.5 REDES NEURONALES
9.5.1 DEFINICION RED NEURONAL

"Las redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en
paralelo de elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacidn jerarquica, las
cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el

sistema nervioso biologico". [21].
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9.5.2 VENTAJAS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales

presentan un gran niimero de caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son

capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos,

de abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan informacion

irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se

esté aplicando en multiples areas. Entre las diversas ventajas, cabe destacar [4]:

9.5.3

Aprendizaje adaptativo. Las redes neuronales tienen la capacidad de auto
aprender basandose en un entrenamiento.

Autoorganizaciéon. Las redes neuronales pueden organizarse por si solas mediante
la informacion que estas perciben del aprendizaje.

Tolerancia a fallos. Las redes neuronales pueden llegar a ofrecer una respuesta
aceptables incluso si se dafa la red parcialmente.

Flexibilidad: Las redes neuronales puede llegar a funcionar bien incluso variando
parcialmente informacion de entrada, como sefiales con ruido u otros cambios en la
entrada

Operacion en tiempo real.

Facil insercion dentro de la tecnologia existente.

ELEMENTOS BASICOS DE UNA RED NEURONAL

Una red neuronal artificial la constituyen 3 capas que son: la de entrada, la oculta y

la de salida.

Capa de entrada: Esta capa estd compuesta por aquellas neuronas que reciben los
datos de entrada de nuestra red. En nuestro caso, esta capa contendrd la potencia
que reciben los nodos.

Capa de salida: Esta capa es aquella cuyas neuronas proporcionan la salida de la
red neuronal. En nuestro caso serd la distancia de la baliza.

Capa oculta: Esta capa esta compuesta por aquellas neuronas que no tienen una
conexion directa con el entorno. Esta capa ofrece la posibilidad de contener mas de

una capa oculta.
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En la siguiente imagen se puede apreciar un esquema de lo que puede ser una red

neuronal artificial.

Informacién

(sensorial) (procesamiento)

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 15: esquema red neuronal

9.5.4 FUNCION DE ACTIVACION

Entre las unidades o neuronas que forman una red neural artificial existe un

conjunto de conexiones que unen unas a otras. Cada unidad transmite sefiales a aquellas

que estan conectadas con su salida. Asociada con cada unidad Ui hay una funcién de salida

fi(ai(t)), la cual transforma el estado actual de activacion ai(t) en una sefial de salida yi(t),

es decir: [3]

yi(t) = fi(ai(t))

El vector que contiene las salidas de todas las neuronas en un instante t es:

Y(t) = (f1(al(¥)), £2(a2(1)),..., fi(ai(t)),..., IN(@aN(t)))

(8)

)

En algunos modelos, esta salida es igual al nivel de activacion de la unidad, en cuyo

caso la funcidn fi es la funcidn identidad, fi(ai(t)) = ai(t). A menudo fi es de tipo sigmoidal

y suele ser, por lo general, la misma para todas las unidades. [3]
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Las cuatro funciones de transferencia mas usadas son:

e Funcion escalon.
e Funcion lineal.
e Funcién Sigmoidal.

e Funcion Gaussiana.

9.5.4.1 FUNCION ESCALON
Es una funcién simple, puesto que contamos con neuronas binarias. Lo que
significa que cuando el valor de las entradas estd por encima de un umbral, se activa el 1;

si es menor se activa 0 (6 -1).

Fineta) 1 netaz0
neta )=
0 neta <0
1 .....................................
0 75 ..................... ...................... ......................
-2 -1 0 1 2

Figura 16: Funcion de activacion escalon

9.5.4.2 FUNCION LINEAL

La funcion lineal tiene una expresion tal que: f(x) = x. En las neuronas que usan
funcién lineal, si entre la suma de las sefales de entrada es esta por debajo de un limite
inferior, la activacion es 0 (6 -1). Por otra parte si la suma de las entradas es mayor que un
umbral superior, entonces la activacion es 1. Por otra parte si la suma de las entradas nos
entrega un valor entre medias de esos umbrales superior e inferior la activacion se define

como una funcidn lineal de la suma de las sefales de entrada. [3]
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f( neta) = neta

e — H— — Zan

-1 : H
-1 -0.5 0 0.5 1

Figura 17: funcién de activacion lineal

9.5.4.3 FUNCION SIGMOIDAL

Es una funcién con limites superiores e inferiores con un incremento, en la que la
mayoria de los valores de estimulacion de entrada, ofrecerd a la salida de la funciéon un

valor que se encontrara en alguna de las zonas bajas o altas de la sigmoide.

Sigmoidal:

f(neta )= ————
1+e

1

08
04
02

0 ;
100 -5 0 5 10

Figura 18: funcién de activacién sigmoidal
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2
neta )= —————1
f( ) 1+e—neia

10 5 0 5 10

Figura 19: funcién de activacion tangente sigmoidal

9.5.4.4 FUNCION GAUSIANA
La nota caracterizadora de esta funcion de activacion es que los centros y anchura

pueden ser adaptados.

Figura 20: Funcién de activacion gausiana

9.5.5 ARQUITECTURA RED NEURONAL ARTIFICIAL

La arquitectura en redes neuronales artificiales, que es la mas comtinmente usada,

es el algoritmo del backpropagation. Este ha sido el método utilizado para este trabajo.

En la red backpropagation cada neurona de una capa, a expensas de la capa de
entrada, recibe entradas de todas las neuronas de la capa anterior y, a la vez, esta envia a

su salida a todas las neuronas de la capa posterior (a expensas de la de salida).
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El algoritmo backpropagation posee dos fases: una hacia adelante y otra hacia
atras. Durante la primera fase la entrada es ensefiada a la red y enviada atreves de toda la
red hasta la salida. Cuando se obtienen todos los valores de salida de la red empieza la
segunda fase, y se comparan dichos valores con el vector de salida deseada. Se ajustan los
pesos de la salida segun el error calculado. Se pasa a la capa anterior con una
retropropagacion del error (backpropagation), ajustandose los pesos y siguiendo asi hasta
llegar a la primera capa. Asi se han cambiado los pesos para cada ejemplo de aprendizaje
del problema que, en principio, contdbamos con el valor de sus entradas y el de las salidas

con las que ensefiamos a la red. [3]

9.5.6 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL
Son muchos los tipos de entrenamientos con los que puedes entrenar a la red

neuronal, nosotros nos hemos basado en tres tipos de entrenamiento que son:

9.5.6.1 Algoritmo Descenso de gradiente por lotes con momentumn

Este método de entrenamiento usa un entrenamiento por lotes. En el modo por lote
se actualizan los pesos cuando termina el entrenamiento entero. Ademads este método de
entrenamiento es rapido puesto que cuenta con el momentumn, esto lo que hace es ignorar
los pequenos errores
9.5.6.2 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

El algoritmo de Levenberg-Marquardt, también conocido como método de minimos
cuadrados amortiguado, ha sido disefiado para trabajar especificamente con funciones de
error que se expresan como suma de errores cuadraticos. [22]

Este algotitmo hace uso del vector de gradiente y de la matriz Jacobiana , lo que le
permite funcionar sin tener que calcular la matriz hessiana de manera totalmente exacta.,

Donde se puede expresar la matriz hessiana de la forma:

H=JT*] (8)

El vector gradiente se puede calcular de la siguiente forma:

9
G=1JT *¢ ©)

Siendo J la matriz de jacobianos y el vector de errores de la red
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A partir de las igualdades anteriores se define el proceso de mejora de pardmetros

con el algoritmo de Levenberg-Marquardt como:

X1 =Xi-[HHp*1] 1 *G (10)

Cuando el escalar p es cero, esta ecuacion se comporta como el método de Newton.
Cuando p es alto, se comporta como el descenso de gradiente.

El objetivo es cambiar hacia el método de Newton lo mas rapidamente posible,
puesto que converge mas rapidamente. Asi, u se empieza con un valor alto, pareciéndose al
descenso de gradiente y si en alguna iteracion se genera un fallo entonces p asciende pero
si no hay error p desciende de manera que se parecera al método de Newton.
9.5.6.3 Algoritmo de rezago

El objetivo del algoritmo de rezago es eliminar efectos de las magnitudes de las
derivadas parciales. El signo de la derivada se usa para saber la direccion del ajuste de los
pesos. La magnitud de la derivada no tiene efecto en la actualizacion del peso. El cambio
de los pesos se calcula a través de un valor de actualizacion separado. El valor de
actualizacion de cada peso y umbral se ve incrementado por un valor Ai siempre que la
derivada de la funcion de error con respecto a ese peso tenga el mismo signo durante dos
iteraciones sucesivas. El valor de actualizacion se ve mermado por un valor Ad cuando la
derivada respecto a dicho peso cambia de signo respecto a la iteracion previa. Si esta
derivada tiene el valor cero, el valor de actualizacion no varia. Cuando los pesos
comienzan a oscilar, su variacion se reduce. Si los pesos se modifican en la misma
direccion durante varias iteraciones, su variacion se incrementa. [23]

El algoritmo de rezago suele tener la caracteristica de ser mas rapido que el
descenso de gradiente estandar. Este algoritmo requiere de poca memoria de
almacenamiento, porque solo se necesitan almacenar los valores de actualizacion para cada

peso y umbral.
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9.5.7 PARAMETROS PREDEFINIDOS PARA DETENER EL ENTRENAMIENTO
DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL

Antes de empezar con un entrenamiento en la red, es de gran importancia predefinir
con antelacion, cudles seran los motivos por los que la red debera de detenerse, algunos de

estos motivos suelen ser:

e Hemos llegado a un error que consideramos que ya es lo suficientemente pequefio
para el correcto uso de la aplicacion.
e Hemos llegado a una iteracion maxima predefinida.

e Se ha llegado al descenso de gradiente deseado para esta aplicacion.

9.5.8 NUMERO DE CAPAS OCULTAS Y NEURONAS DE LA RED NEURONAL

Es dificilmente determinable el nimero de capas ocultas que necesitaremos con
posterioridad para un correcto uso de la red, pero si bien es cierto que la mayoria a las

redes les basta con tres capas:

e Una capa de entrada.
e Una capa de salida.

e Una capa oculta.

Anadir mas capas ocultas de las necesarias puede ralentizar el aprendizaje y no
suponer que la red aprenda mejor. Sin embargo, esto depende de nuestra aplicacion puesto
que se han dado hechos en los que usando dos capas ocultas la aplicacion aprende mejor

que con una.

En cambio, determinar el nimero de neuronas necesarias para nuestra red neuronal,

no suele ser una tarea facil puesto que, en esta parte, interviene la eficacia del aprendizaje.

La manera mas Optima es probar la combinacion que mads satisfaga nuestras
necesidades con el menor numero de neuronas y capas ocultas posible. Esto es porque usar
mas neuronas y capas ocultas de las necesarias tiene un coste computacional que

incrementa el tiempo de respuesta de la red neuronal.
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9.6 INTERPOLACION DE LA DISTANCIA MEDIANTE REDES
NEURONALES

En la realizacion del siguiente apartado se ha contado con las mediciones
anteriormente tomadas en el laboratorio de microondas de la Universidad de Jaén en la

Escuela Politécnica Superior de Linares.

Se ha creado una red neuronal artificial backpropagation de la que cabe destacar
que se le han introducido dos entradas y se le precisa una salida. Estas entradas son la
potencia recogida y el angulo respecto de un punto de origen del receptor y se le precisa a
la salida la distancia. Asi se obtiene interpolacion de la distancia para una determinada

potencia en los grados que deseemos que nuestra red neuronal nos muestre.

Para la realizacion de este apartado se ha contado con dos métodos de
entrenamiento para la red neuronal, primero se ha realizado con el entrenamiento de rezago

y segundo con el de descenso de gradiente por lotes con momentumn

Como ejemplo, vamos a plantear la siguiente situacion: una prueba seria precisar el
diagrama de radiacion en distancia a nuestra red neuronal, en la que contard con: una
entrada de -66.28 dBm y el dngulo en el que queremos que nos muestre el diagrama. En
nuestro caso, este angulo oscila entre 0° hasta 90°, en saltos de 10°. Con esto obtendriamos

lo siguiente:

e Interpolacion de la distancia con el método de entrenamiento de rezago
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Figura 21: Interpolacion de la distancia con el entrenamiento de rezago

En la realizacion de este entrenamiento salta a la vista que el error cometido por este tipo
de entrenamiento es muy elevado, puesto que se realizo un apartado llamado diagrama de
radiacion para saber si lo que nos calculaba la red neuronal era comprensible o no.
Ademas no nos serviria de mucho para el método de posicionamiento que se va a usar que
es el de trilateracion, puesto que necesita de dos puntos de corte y como se puede observar

con tal diagrama se podrian conseguir varios puntos de corte.

e Interpolacion de la distancia con el método de entrenamiento de
descenso de gradiente por lotes con momentumn
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Figura 22: interpolacién de la distancia con el entrenamiento de descenso de gradiente
por lotes con momentumn
Como se puede observar la figura se parece mas a lo que se calculdé primeramente
en el apartado de diagrama de radiacion, lo cual nos informa de que posiblemente sea mas
acertado que el anterior. No obstante, se va a comprobar que el resultado con este método

de entrenamiento es mas acertado.

Para saber si es correcta la solucion que nos ha entregado la red neuronal, nos
hemos posicionado en 80° del receptor y con una potencia de -66.28 dBm. Mostraremos el
resultado la curva calculada por la red neuronal para dicho caso, el punto calculado por

nuestra red neuronal y el punto real para hacer una comparativa.

Error En Distancia Para La Prueba De -66.28 dB

1.66m

Posicion real

2.25m

Posicion calculada

Tabla 3: Error En Distancia Para La Prueba De -66.28 dBm
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Por tanto, el error cometido por la aplicacion seria de 0.59m

Para que pueda apreciarse visualmente la diferencia entre lo que muestra la red y el
punto real de donde nos encontramos, se muestra en la siguiente imagen el “o0”, que
corresponde con el punto real donde nos encontramos, y la “x”, que corresponde con donde

la red neuronal calcula que estamos.

-1 0 1 2 3 K 5

Figura 23: Comprobacion que la red ofrece una interpolacion correcta

9.6.1 CONCLUSION DE LAS REDES NEURONALES PARA INTERPOLAR LA
DISTANCIA

Queda demostrada la certeza de haber usado las redes neuronales para saber la
distancia a razén de la potencia recibida siempre que la eleccion del entrenamiento, las
neuronas y las capas ocultas sean las acertadas. Como se puede apreciar en la figura 23, el
error es muy bajo y mas sabiendo las dificultades que muestra una habitacioén cerrada, con
elementos cambiantes y con personas que entran y salen que pueden afectar

significativamente a la sefial de recepcion.
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La diferencia es minima respecto a una habitaciéon y mas minima aun con respecto
a un bloque donde existen varias habitaciones donde verdaderamente importante no es un

acierto de milimetros, sino de habitacion.

Una vez concluida la interpolacioén de distancia a razoén de la potencia, nos queda
localizar el punto exacto ya que existen diversos puntos de distancia, exactamente un punto
por cada grado que introduces a la red. Para ello nos vamos a ayudar de una técnica
llamada trilateracion que es una técnica conocida y usada para el posicionamiento en

exteriores.

9.7 TRILATERACION

El método de trilateracion es un método de posicionamiento muy usado en
telecomunicaciones por su sencillez y exactitud, explicamos su funcionamiento a

continuacion.

1. El primer paso que debemos de dar es la eleccion de los dos receptores mas
cercanos entre ellos

2. Mostramos en el mapa los diagramas de los dos receptores.

3. Nos quedamos con los dos puntos mas proximos entre si de las dos circunferencias.
Tenemos dos puntos de corte que serian P1 y P2. Con lo cual atin no sabemos

donde estaremos porque podemos estar entre esos dos puntos.

P1

P2
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4. Para solucionar la disputa anterior elegimos un nuevo tercer receptor que sera el
mas cercano de los que tengamos en caso de tener mas de tres y volvemos a hacer
el anterior paso pero con las tres circunferencias.

5. Y, finalmente, el punto mas cercano al tercer receptor seria el punto P2 y ya no

quedaria duda en el punto que nos encontrariamos.

9.7.1 PRUEBA REAL TRILATERACION

El caso anteriormente explicado, es para un medio ideal en el que nada perturba la
sefial. En nuestro caso nos encontramos en el interior de una vivienda, lo cual la reflexion

hara que no tengamos diagramas de radiacion tan ideales.

Una vez colocados los 3 receptores, iniciamos una prueba y pedimos que la red

neuronal nos obtenga los diagramas de radiacion para cada nodo.

Tras varias pruebas en el entorno de trabajo, modificando la posicion del ibeacon

podemos obtener los siguientes resultados:
9.7.1.1 PRUEBA 1

Para un aprecio visual del error puede ver la siguiente imagen donde se muestra el

Ik

punto real con una “o” y el punto calculado con una “x”
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0
Figura 24: prueba 1 de trilateracion
De aqui en adelante, la comparacion la vamos a hacer en coordenadas cartesianas

para poder hacer una mejor comparacion con el siguiente método de posicionamiento.
Posicion y

Error En Distancia Prueba 1 Trilateracion:
Posicion x

Posicion real
Posicion calculada

Error cometido
Tabla 4: Error En Distancia Prueba 1 Trilateracion

9.7.1.2 PRUEBA 2
Para un aprecio visual del error puede ver la siguiente imagen donde se muestra el

punto real con una “o” y el punto calculado con una “x”
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Figura 25: prueba 2 de trilateracion

Error en distancia prueba 2 trilateracion:

Posicion x | Posicion y

‘ Posicion real

2.58m
‘ Posicion calculada 0.591m
Error cometido 1.989m

Tabla 5: Error En Distancia Prueba 2 Trilateracion

9.7.2 CONCLUSIONES DE LA TRILATERACION

Aunque el método es bueno y efectivo en algunos ambitos, para nuestro caso en
particular deja que desear, puesto que para la trilateracion nos valemos de:
[ ]

Los puntos cercanos a los de corte entre los diagramas de los dos primeros
nodos

e Distancia que hay entre el punto de corte y el tercer nodo

Esto hace que con pequefios cambios en la salida de una red neuronal dichos

puntos puedan cambiar sustancialmente. Este pequefio error que pueda tener la red
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neuronal se ve afectado por tres veces, puesto que para la realizacion de este método

precisamos de 3 redes neuronales, una por cada nodo que tengamos.

Ademas, otro posible caso que nos puede afectar es el entorno, haciendo una
propagacion un tanto difusa, provocando que en vez de dos puntos de corte haya como tres

0 cuatro puntos y nuestro programa no sabria donde ubicarlo.

Tras una gran variedad de pruebas que se han realizado sobre el método de
trilateracion, se ha realizado un analisis de todas ellas para hacer una valoracion del error

cuadratico medio, para saber cuanto de fiable es este método para nuestra aplicacion

Con dicho medio de posicionamiento obtenemos el siguiente error cuadratico

medio:

Posicion x

Posicion y

Error cometido

Tabla 6: Error Medio En Distancia Trilateracion

9.8 METODO DE POSICIONAMIENTO CARTESIANO

Como se ha podido comprobar en el anterior capitulo, el método de trilateracién no
es adecuado para nuestra aplicacion, lo cual, nos vemos en la necesidad de encontrar con la

solucion adecuada para la realizacion de dicho trabajo fin de grado.

El método con el que vamos a intentar solventar dicha ambigiliedad de
posicionamiento va a ser mediante la realizacién de un plano cartesiano. Donde vamos a
realizar medidas cada variacion de 0.44 metros tanto en la coordenada “x” como en la

coordenada “y”.

Para la realizacion de este apartado nos hemos servido de la ayuda de algunos de
los aparatos anteriormente citados en el apartado de requisitos hardware. Estos son:

e Telemetro laser para saber a la distancia a la que se toma la medicion
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e Ibeacons para emitir una sefial bluetooth

e Raspberry pi para la captacion de la sefal

9.8.1 ANALISIS MUESTRAS FILTRADAS

Una vez que hemos recogido todas las muestras una por una, procesamos dichas
medidas por nuestro filtro de Kalman, donde podremos obtener una tabla de mediciones de
potencia real para cada punto, que, por motivo de ahorro de espacio, no se mostraran todos
los datos ni las muestras obtenidas antes de filtrar, puesto que son muy extensas y existen

varios receptores.

Nivel De Potencia En dBm Del Nodo 1 Método Trilateracion:

0] -35.12 -63.33 -66.35 -61.96 -73.63 -70.65 -67.63 -74.19

0.44 -52.32 -52.95 -65.65 -64.15 -67.37 -73.89 -65.59 -63.71

1.32 -64.46 -69.2 -62.8 -65.67 -71.5 62.6 -68.23 -77.05
1.76 -68.6 -62.76 -69.81 -73.4 -66.54 -65.41 -71.46 -70.54
2.2 -63.99 -72.5 -71.25 -67.68 -72.08 -75.31 -72.6 -69.23

2.64 -66.69 -72.87 -72.63 -66.14 -71.44 -66.39 -69.03 -76.17

0.88 -56.07 -56.85 -63.76 -64.02 -68.95 -70.04 -65.78 -64.4

3.08 -73.46 -72.81 -66.88 -70.67 -68.42 -71.6 -69.88 -76.33
Tabla 7: Nivel De Potencia En dBm Del Nodo 1 Método Trilateracion

Como vimos en las mediciones anteriores, para el plano polar, lo normal seria que
la potencia decayera con la distancia, no sucede asi en este caso, al menos en algunas de
las mediciones. Esto es debido, como dijimos anteriormente, al medio donde tomamos las
mediciones, es una sala con muchos elementos que afectan a la propagacion de la onda,

pudiendo surgir algin efecto que afecte a la propagacion, como por ejemplo:

e Reflexion
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e Refraccion
e Difraccion

e Multitrayecto

Estas medidas nos van a servir para alimentar una red neuronal artificial, donde
recibiendo por la entrada la potencia captada por los raspberry pi, se le va a precisar 2
datos de salida, que seran las coordenadas cartesianas “X” e “Y” del punto donde nos

encontremos.

9.8.2 PRUEBAS METODO CARTESIANO

Una vez tenemos todas nuestras muestras procesadas, con ayuda del software
matlab, que posee una maravillosa tolbox para redes neuronales, nos creamos una red
neuronal backpropagation como en apartados anteriores pudimos explicar mas

detalladamente.

En el curso de este apartado, hemos realizado un analisis detallado de este método
de posicionamiento, analizando la mejoria en el método seglin el entrenamiento usado

como en el numero de receptores empleados.

Para comprobar el funcionamiento del nuevo método de posicionamiento, hemos
realizado unas pruebas reales, donde nos hemos posicionado en varias posiciones al azar

para comprobar el resultado real con el calculado por la red neuronal.

9.8.2.1 SEGUN EL ENTRENAMIENTO EMPLEADO

En primer lugar, vamos a analizar el tipo de entrenamiento y el numero de

receptores que se adapta mas a la naturaleza de este trabajo fin de grado.

Hemos usado 3 tipos de entrenamiento para el aprendizaje de esta red que han sido:

e Algoritmo descenso de gradiente por lotes con momentumn
e Algoritmo rapido de rezago

e Algoritmo Levenberg-Marquardt

Para cada caso podemos obtener un error medio de:
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Error Medio En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Para 2 Receptores:

Error medio cometido Error medio cometido

en la coordenada x en la coordenada y

Descenso de gradiente por lotes con momentumn

Rezago

Levenberg-Marquardt

Tabla 8: Error Medio En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Para 2 Receptores

Error Medio En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Para 3 Receptores:

Porcentaje de acierto  Porcentaje de acierto

en la coordenada x en la coordenada y

Descenso de gradiente por lotes con momentumn

Rezago

Levenberg-Marquardt

Tabla 9: Error Medio En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Para 3 Receptores

En la realizacion de las siguientes pruebas se llega a la conclusion que el método
mas acertado es el algoritmo de descenso de gradiente por lotes con momentumn puesto
que tanto para el uso de 2 receptores como el de 3 receptores es el que mejor

comportamiento presenta.

9.8.2.2 SEGUN EL NUMERO DE RECEPTORES EMPLEADOS

9.8.2.2.1 PRUEBAS METODO CARTESIANO 2 RECEPTORES

Para un aprecio visual del error, en las consecutivas imdgenes se mostrara, el punto

€ 9

real con una “o0” y el punto calculado con una “x”.
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9.8.2.2.1.1 Pruebal

6

Figura 26: prueba 1 posicionamiento cartesiano con 2 receptores

Error cometido por la prueba 1:

Posicion x

Punto real 0.66m

Posicion y

3.08m

Punto calculado 1.8061m

1.9985m

‘ Error cometido 1.1461m

1.0815m

Tabla 10: Error En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Prueba 1 Para 2 Receptores

48




9.8.2.2.1.2 Prueba?2

6

Figura 27: prueba 2 posicionamiento cartesiano con 2 receptores

Error cometido por la prueba 2:

‘ Posicion x | Posicion y

Punto real 1.76m 1.54m
‘ Punto calculado 1.6526m 1.7511m
Error cometido 0.1074m 0.211m

Tabla 11: Error En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Prueba 2 Para 2 Receptores
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9.8.2.2.1.3 Prueba3

6

Figura 28: prueba 3 posicionamiento cartesiano con 2 receptores

Error cometido en la prueba 3

‘ Posicion x | Posicion y

Punto real 1.32m 1.1m
Punto calculado 1.1763m 0.9831m
Error cometido 0.1437m 0.1169m

Tabla 12: Error En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Prueba 3 Para 2 Receptores
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9.8.2.2.1.4 Prueba4

6

0 1 2 3 B

Figura 29: prueba 4 posicionamiento cartesiano con 2 receptores

Error cometido en la prueba 4:

Posicion x | Posicion y
Punto real 2.64m 0.66m
Punto calculado 1.7401m 1.6667m

‘ Error cometido 0.8999 1.0067

Tabla 13: Error En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Prueba 4 Para 2 Receptores
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9.8.2.2.1.5 Prueba’

6

0 1 2 3 4

Figura 30: prueba 5 posicionamiento cartesiano con 2 receptores

Error cometido en la prueba 5:

Posicion x | Posicion y

Punto real 2.86m
Punto calculado 1.8061m 1.9986m
‘ Error cometido 1.406m 0.8614m

Tabla 14: Error En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Prueba 5 Para 2 Receptores
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9.8.2.2.2 PRUEBAS METODO CARTESIANO 3 RECEPTORES

9.8.2.2.2.1 Pruebal

-1 0 1 2 3 4
Figura 31: prueba 1 posicionamiento cartesiano con 3 receptores

Error cometido en la prueba 1:

Posicion x | Posicion y
Punto real 0.66m 3.08m
Punto calculado 0.5462m | 2.8433m
Error cometido 0.1138m | 0.2367m

Tabla 15: Error en distancia con posicionamiento cartesiano prueba 1 para 3 receptores
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9.8.2.2.2.2 Prueba?2

A T T T T
-1 0 1 2 3 4

Figura 32: prueba 2 posicionamiento cartesiano con 3 receptores

Error cometido en la prueba 2:

Posicion x | Posicion y

Punto real 1.76m 1.54m
Punto calculado 1.5598m | 1.8177m

‘ Error cometido 0.2002m | 0.2777m

Tabla 16: Error En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Prueba 2 Para 3 Receptores
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9.8.2.2.2.3 Prueba3

Figura 33: prueba 3 posicionamiento cartesiano con 3 receptores

Error cometido en la prueba 3:

Posicion x | Posicion y

1.1m
Punto calculado 1.0972m 1.0364m
Error cometido 0.2228m 0.0636m

Punto real 1.32m

Tabla 17: Error En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Prueba 3 Para 3 Receptores
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9.8.2.2.2.4 Prueba4

I T T I
-1

-1 0 1 2 3 4
Figura 34: prueba 4 posicionamiento cartesiano con 3 receptores

Error cometido en la prueba 4:

Posicion x | Posicion y
Punto real 2.64m 0.66m
Punto calculado 2.6987m 1.2635m
Error cometido 0.0587m | 0.6035m

Tabla 18: Error En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Prueba 4 Para 3 Receptores
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9.8.2.2.2.5 Prueba’

T T T T T
-1 0 1 2 3 4 5

Figura 35: prueba 5 posicionamiento cartesiano con 3 receptores

Error cometido en la prueba 5:

Posicion x | Posicion y

0.44m 2.86m
1.0498m 2.5351m
Error cometido 0.6498m 0.3249m

Tabla 19: Error En Distancia Con Posicionamiento Cartesiano Prueba 5 Para 3 Receptores

9.8.3 CONCLUSION USO DEL METODO DE POSICIONAMIENTO
CARTESIANO

Se ha estudiado un método de posicionamiento en coordenadas cartesianas con
ayuda de redes neuronales artificiales. En este se ha estudiado como afecta al
posicionamiento segiin el método de entrenamiento usado y el numero de receptores

usados.
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Tras largas pruebas en el entorno de trabajo, se ha llegado a la conclusion de que el
método de entrenamiento mas efectivo es el algoritmo de gradiente descendiente por
lotes con momentumn, puesto que ofrece un error de calculo de posicion mucho mejor
que los demas métodos. Ademas se ha estudiado como afecta el nimero de receptores
empleados para el método, llegando a la conclusion que aumentando el numero de

receptores la calidad de célculo de la posicion se ve mejorado gratamente.

10 CONCLUSIONES

Este proyecto ha cumplido con los requisitos de encontrar un método de
posicionamiento para interiores. La realizacion de este proyecto cubre todas bases

establecidas con el método de posicionamiento cartesiano.

Lo primero que se quiere destacar es que se dio con una solucion francamente
buena para la eliminacion de impurezas de la sefial, siendo esta técnica finalmente el
filtrado de kalman, que tiene una gran diferencia con los métodos anteriormente

usados.

Si analizamos las medidas tomadas, francamente depende en gran medida del
medio y de la posicion del ibeacons. Se han recogido medidas a diferentes horas del dia
donde el nivel en el mismo punto donde se puede observar una diferencia en la medida.
Por otro lado, cabe destacar el posicionamiento de la baliza bluetooth, puesto que
segin la inclinacion que le des a la baliza, la diferencia puede afectar

significativamente en la medida.

Lo que verdaderamente es novedoso en la realizacion de este proyecto es el uso de
redes neuronales para determinar la distancia. Este apartado sorprende gratamente,
puesto que la red neuronal es capaz de adivinar la distancia a la que nos encontramos
con un error bastante minimo, teniendo en cuenta que estamos en un espacio cerrado y

los problemas que pueden afectar a la propagacion son diversos.

Si comparamos entre los dos métodos de posicionamientos usados en la realizacion
de este proyecto, el método de posicionamiento cartesiano ofrece una clara ventaja
frente al tradicional método por trilateracion. Esta ventaja ya no solo es porque el

método cartesiano ofrezca un mejor resultado, sino también por los siguientes aspectos:
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Necesidad de saber exactamente la localizacion de los receptores, mientras
que en el método cartesiano no, ya que te da solucioén respecto un punto de
origen.

El método de trilateracion requiere, como minimo, de 3 receptores, con lo
que en el método cartesiano con 2 receptores ya ofrecia mejores resultados.
En nuestro caso hemos usado un plano en dos dimensiones, pero si
hubiésemos usado un plano en 3 dimensiones, seria infinitamente mas
sencillo llevarlo a cabo con el método cartesiano. Tanto por la hora de
realizar las mediciones como por la complejidad de la solucion.

Mientras que el método cartesiano usa una sola red neuronal, para el caso en
el de la trilateracion precisamos de 3 redes neuronales, esto hara que el error

sea tres veces mayor.
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11 ANEXOS

11.1 PROGRAMAS REALIZADOS
11.1.1 Filtro butterwort

%$Borrado de memoria

clearvars ?global

%$Lectura de datos de la primera columna de la hoja de cédlculo que es la
$potencia recibida

x = xlsread('muestras.xlsx', 'Limpio', "A1:A12454");

$Tasponemos el vector para convertirlo en una matriz fila

X = x.";

%$Leemos los valores temporales que se encuentran en la segunda columna

tiempos =

x1lsread('muestras.xlsx', 'Limpio', "B1:B12454");

%Obtenemos la media de tiempos que serd el periodo de muestreo
Ts = median (tiempos) /1000;
%La longitud del vector de sefal

L = length(x);

%$La media de la sefal
Media = median (x);
%Restamos la media para que sb6lo quede el ruido

%$x = x-Media;
%Generamos el vector de tiempos
t = (0:(L-1))*Ts;

$Declaracidén de la frecuencia de muestreo

fs=1/Ts;

$Transformada rédpida de Fourier de la sefal

X=fft(x,L);

$Moédulo de la transformada

X abs = abs(X/L);

%Calculo de la densidad espectral de potencia Gx.
Gx=X abs.”2;
%Definicidén del vector de frecuencias
f=-fs/2:fs/ (length (X)-1) : fs/2;

$Céaculo de
$Limite de
fp=0.05;
$Limite de
fc=0.1;
%$Rizado en
Rp=3;
$Rizado en
Rs=40;
$Limite de
$fs/2

un
la

la

la

la

la

Wp=fp/ (fs/2);
$Limite inferior de la banda de rechazo normalizada
Ws=fc/ (fs/2);

[n, Wn] =

filtro de Butterwood
frecuencia de paso

frecuencia de corte
banda de paso en dB
bada de rechazo en dB

frecuencia de paso normalizada a la frecuencia de Nyquist

buttord (Wp, Ws, Rp,Rs);

[B,A]l=butter (n,Wn) ;

[h,w] = fregz(B,A,length(x), 'whole', fs);

$filtrado del ruido de entrada de entrada como prueba
y=filter (B, A, x);

subplot (321) ;plot(t,x);title('Sefial

temporal') ;xlabel ('Tiempo'");ylabel ('x(t)"');
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$Médulo de la transformada de Fourier

subplot (322) ;plot (£, fftshift (X abs));title('Modulo

TE') ;xlabel ('Frecuencia (Hz)');ylabel ('[X(f)|");

%Densidad espectral

subplot (323) ;plot (f,fftshift (Gx));title('Densidad espectral de
potencia');xlabel ('Frecuencia (Hz)');ylabel ('Gx(f)");
%Respuesta frecuencial del filtro

subplot (324) ;plot (w,20*%1ogl0 (abs (h)));title('Respuesta frecuencia
filtro');xlabel ('Frecuencia (Hz)'");ylabel ('H(f)"');

$Respuesta temporal del filtro

subplot (325) ;plot(t,y);title('Respuesta temporal
filtro');xlabel ('Tiempo') ;ylabel ("y(t)");

11.1.2 Filtro chebyshev

%$Borrado de memoria

clearvars ?global

%$Lectura de datos de la primera columna de la hoja de cédlculo que es la
%potencia recibida

x = xlsread('muestras.xlsx', 'Limpio', "A1:A12454");

%$Leemos los valores temporales que se encuentran en la segunda columna
tiempos = xlsread('muestras.xlsx', 'Limpio', 'B1:B12454");
%Obtenemos la media de tiempos que serd el periodo de muestreo
Ts = median (tiempos) /1000;

%La longitud del vector de sefial

L = length(x);

%$La media de la sefal

Media = median (x);

%$x = x-Media;

%Generamos el vector de tiempos

t = (0:(L-1))*Ts;

%Declaracién de la frecuencia de muestreo

fs=1/Ts;

$Transformada rédpida de Fourier de la sefal

X=fft(x,L);

$tMoédulo de la transformada

X abs = abs (X/L);

%Calculo de la densidad espectral de potencia Gx.

Gx=X abs.”2;

%Definicidén del vector de frecuencias
f=-fs/2:fs/ (length (X)-1) : fs/2;

%Caculo de un filtro de chebyshev

%$Limite de la frecuencia de paso

fp=0.05;

%$Limite de la frecuencia de corte

fc=0.07;

%$Rizado en la banda de paso en dB

Rp=5;

%$Rizado en la bada de rechazo en dB

Rs=35;

%$Limite de la frecuencia de paso normalizada a la frecuencia de Nyquist
$fs/2

Wp=fp/ (fs/2);

%$Limite inferior de la banda de rechazo normalizada
Ws=fc/ (fs/2);

[N,Wn] =cheblord(Wp, Ws, Rp,Rs);

[B,A]=chebyl (N,Rp,Wn) ;

[h,w] = freqgz(B,A,length(x), 'whole', fs);

$filtrado
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y=filter (B, A, x);

$Impresién de resultados

$Seflal temporal

figure (2)

subplot (321) ;plot (t,x);xlabel ('Tiempo') ;ylabel ("x(t)");
$Moédulo de la transformada de Fourier

subplot (322) ;plot (£, fftshift (X abs));xlabel('Frecuencia
(Hz) ") ;ylabel (" [X(£) [");

%Densidad espectral

subplot (323) ;plot (f, fftshift (Gx));xlabel ('Frecuencia
(Hz) ") ;ylabel ('Gx (f)");

$Respuesta frecuencial del filtro

subplot (324) ;plot (w,20*%1ogl0 (abs (h))) ;xlabel ('Frecuencia
(Hz) ') ;ylabel ("H(f)"');

$Respuesta temporal del filtro

subplot (325) ;plot(t,y) ;xlabel ('Tiempo') ;ylabel ("y(t)");

11.1.3 Filtro de kalman

clear all

clc

tic

X(1)=25;

e = xlsread('nodol 130g 6bm.xlsx', 'nodol 130g 6m', 'A1:A150');
e=e';

$e=e-mean (e) ; sruido

var_ obs=var (e);%varianza del ruido de medicion
var_estado=0; $varianza estado
P despues(l)=var (e); %covarianza error a priori

L = length(e);

%La media de la sefal

Media = median (e);

%Restamos la media para que sb6lo quede el ruido

%$x = x-Media;
%Generamos el vector de tiempos
st = (0:(L-1))*Ts;

for k=l:1length (e)
%estapa prediccion
$predicion del estado
X antes (k+1) =X (k) ;
$prediccion de la varianza
P antes (k+1)=P despues (k)+var estado;

%estapa correccion
ganancia (k+1)=P antes (k+1)/(P_antes (k+l)+var_ obs);%ganancia
Y (k+1)=e (k) ;%observacion
X (k+1)=X antes (k+1l)+ganancia (k+1)* (Y (k+1)-X antes(k+1l));%estimacion
del estado
P despues (k+1l)=(l-ganancia (k))*P_ antes (k+1);
end
toc
figure (1),
subplot (121);plot (X, 'r");title('sefial filtrada del ruido')
subplot (122); plot(Y,'b');title('el ruido'")
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11.1.4 Redes neuronales para trilateracion

11.1.4.1 Red neuronal 1

clc, clear all, close all

%la primera fila de p seria nuestra potencia y la segunda fila seria el
angulo

pyal=[-58.9 -56.03 -51.09 -55.13 -54.39 -52.25 -57.42 -59.56 -52.81 -53.5
-57.81 -61.21 -60.54 -57.31 -53.34 -59.44 -61.37 -65.1 -69.22 -64.22 -
60.17 -65.4 -61.77 -58.76 -61.03 -67.98 -64.1 -68.6 -63.2 -69.16 -64.71 -
67.09 -71.1 -69.88 -68.28 -66.46 -63.31 -65.62 -68.93 -63.36 -61.2 -63.22
-69.03 -67.09 -65.42 -64.5 -69.24 -64.26 -66.84 -60.84 -73.4 -70.2 -65.17
-68.62 -63.79 -68.87 -64.06 -63.07 -62.52 -63.92 -71.6 -67.63 -76.98 -
63.34 -61.41 -64.11 -63.28 -67.65 -68.72 -73.71 -72.45 -69.41 -66.61 -
61.09 -64.91 -66.48 -71.54 -74.18 -67.54 -64.66 -65.88 -67.49 -86.57 -
67.12 -70.39 -75.3 -72.54;0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50
60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 O
10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50
60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40];

%el vector t seria nuestra salida ideal

t= [0.5 0.5 0.50.50.50.50.50.50.50.511111111111.51.5
1.51.51.51.51.51.51.51.52 22222 22222.52.52.52.52.5
2.52.52.52.52.533333333333.53.53.53.53.53.53.53.5
3.54 4 4 44 444,54.54.54.54.54.5555055];

%$se crea la red neuronal
netl=newff (minmax (pyal), [200 1], {'tansig', 'purelin'}, 'traingdm') ;

%se le impone una parada
netl.trainParam.epochs = 800;

%$entreno a la red
[netl, tr]l=train(netl,pyal,t);

%aqui simulo la red
distancial=sim(netl,pyal)

%pruebas de simulacion

pl nodol=sim(netl, [[-66.28 -66.28 -66.28 -66.28 -66.28 -66.28 -66.28 -
66.28 -66.28 -66.28];[0:10:90]1])

p2 nodol=sim(netl, [[-69.92 -69.92 -69.92 -69.92 -69.92 -69.92 -69.92 -
69.92 -69.92 -69.92];[0:10:90]11)

p3 nodol=sim(netl, [[-66.03 -66.03 -66.03 -66.03 -66.03 -66.03 -66.03 -
66.03 -66.03 -66.03];[0:10:90]11)

11.1.4.2 Red neuronal 2

clc, clear all, close all

%la primera fila de p seria nuestra potencia y la segunda fila seria el
angulo

pya2=[-59.3 -52.2 -50.61 -52.39 -62.13 -54.92 -53.04 -50.95 -65.53 -53.23
-58.07 -62.26 -56.43 -57.06 -54.85 -56.75 -59.82 -68.03 -61.32 -60.66 -
63.39 -71.22 -61.77 -66.62 -65.6 -73.18 -68.16 -62.13 -65.52 -63.04 -
68.33 -61.44 -59.81 -66.42 -65.72 -63.83 -61.89 -62.58 -69.36 -76.66 -
72.29 -69.16 -69.15 -69.75 -73.49 -64.19 -65.94 -67.77 -68.72 -69.35 -
68.81 -72.64 -69.76 -64.79 -64.95 -64.23 -62.64 -63.41 -70.83 -74.11 -
78.42 -71.45 -70.19 -67.86 -65.61 -62.9 -61.04 -65.18 -70.47 -72.3 -70.23
-66.94 -66.98 -65.45 -74.71 -68.52 -74.49 -69.08 -67.88 -69.99 -66.1 -
70.8 -77.56 -65.21 -67.02 -68.85 -74.58;0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10
20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60
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70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 S0 0 10
20 30 40 50 60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40];

o

el vector t seria nuestra salida ideal
=[0.5 0.5 0.5 0.50.50.50.50.50.50.511111111111.51.5

2.5 2.5 2.5 2.5 2.5
3.5 3.5 3.5 3.5 3.5
1;

w N -

.5
.5
.5

SN
~ o
DN
a0
SN
a0
SN
TR
0w e
s W o
0w e
s W O
0w e
s W O
ZJ‘I(.»J[\)
Sw N
ZJ‘I(.»J[\)
Sw N
ZJ‘I(.»J[\)
U‘IZJ‘I[\)
a1 w N
U‘IZJ‘I[\)
a1 w N
U‘I.U‘IM

%$se crea la red neuronal

net2=newff (minmax (pya2), [200 1], {'tansig', 'purelin'}, 'traingdm');
%se le impone una parada

net2.trainParam.epochs = 800;

%$entreno a la red

[net2,tr]=train(net2,pya2,t);

%aqui simulo la red

distancia2=sim(net2,pya?2)

%pruebas de simulacion
pl nodo2=sim(net2, [[-73.25 -73.25 -73.25 -73.25 -73.25 -73.25 -73.25 -
73.25 =73.25 =73.25]1;[0:10:9011)

p2 nodo2=sim(net2, [[-69.05 -69.05 -69.05 -69.05 -69.05 -69.05 -69.05 -
69.05 -69.05 -69.05];[0:10:9011)

p3 nodo2=sim(net2, [[-70.95 -70.95 -70.95 -70.95 -70.95 -70.95 -70.95 -
70.95 -70.95 -70.95]1;10:10:90]1)

11.1.4.3 Red neuronal 3

clc, clear all, close all

%$la primera fila de p seria nuestra potencia y la segunda fila seria el
angulo

pya3=[-51.3 -55.58 -55.98 -52.97 -52.82 -56.51 -51.94 -54.56 -64.53 -52.8
-56.72 -61.55 -67.19 -69.52 -60.06 -57.46 -58.88 -57.84 -61.29 -64.27 -
67.12 -72.04 -68.35 -69.87 -60.72 -57.13 -58.39 -68.63 -61.39 -52.14 -
69.83 -63.56 -65.76 -66.54 -65.96 -68.62 -61.45 -65.99 -59.81 -64.39 -
63.36 -60.83 -64.42 -67.91 -71.35 -64.82 -70.29 -63.16 -65.73 -61.76 -
66.2 -66.92 -66.14 -61.78 -63.56 -66.34 -70.14 -77.53 -77.2 -65.03 -65.39
-66.49 -70.94 -64.98 -65.21 -65.62 -69.79 -63.4 -76.88 -68.01 -71.72 -
66.96 -67.28 -66.23 -72.01 -71.51 -72.15 -69.27 -66.33 -66.59 -72.45 -
73.55 -74.45 -66.14 -67.54 -66.01 -84.27;0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 O
10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50
60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 10
20 30 40 50 60 70 80 90 30 40 50 60 70 80 90 40 50 60 70 80 90 50 60 70
80 90]

%el vector t seria nuestra salida ideal

t= [0.5 0.5 0.50.50.50.50.50.50.50.511111111111.51.5
1.51.51.51.51.51.51.51.52 22222 22222.52.52.52.52.5
2.52.52.52.52.533333333333.53.53.53.53.53.53.53.5
3.54 4 4 44 444,54.54.54.54.54.5555055];

%$se crea la red
net3=newff (minmax (pya3), [200 1], {'tansig', 'purelin'}, 'traingdm');

%$se le impone una parada
net3.trainParam.epochs = 800;

%$entreno a la red
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[net3, tr]=train(net3,pya3, t);

%aqui simulo la red
distancia3=sim(net3, pya3)

%se simulan pruebas

pl nodo3=sim(net3, [[-67.02 -67.02 -67.02 -67.02 -67.02 -67.02 -67.02 -

67.02 -67.02 -67.02]1;[0:10:9011)

p2 nodo3=sim(net3, [[-65.75 -65.75 -65.75 -65.75 -65.75 -65.75 -65.75 -

65.75 -65.75 -65.75]1;[0:10:90]1)
p3 nodo3=sim(net3, [[-64

11.1.5 Método de posicionamiento trilateracion

clear all
tic

%a continuacién se muestran las distancia obtenias por las redes
neuronales en el anterior apartado

$Nodol

dl=[2.3844 2.9241 3.1355
2.2626 2.2507 1.9211]

$dl =[3.5442 3.4032 3.7235
2.2607 2.0997 1.9480]
$d1l=[2.3449 2.8356 3.0009
2.2601 2.2493 1.9038]
$nodo?2

d2=[3.6464 3.7167 3.5938
3.9857 3.5490 3.0474]

$d2 =[2.6612 3.4077 3.3563
2.1836 2.2019 2.4949]
$d2=[3.0649 3.4104 3.5182
2.8196 3.2712 2.6454]
$Nodo3

d3=[1.9660 3.0233 2.0824
3.5988 3.7290 3.2845]

$d3 =[2.8215 3.3351 2.5634
3.7288 3.0701 2.4998]
$d3=[2.5517 2.4934 2.6000
3.0224 2.2504 2.0055]

3.3066 3.5340 2.9537
3.1410 3.9123 3.3222
3.3891 3.5210 2.9642
3.5671 3.6772 2.4641
4.0152 3.0857 3.7920
3.8962 3.6099 3.8178
2.5158 2.1224 3.3412
2.2640 2.5036 3.1024
2.3272 3.1671 2.6734

%lo primero que deberiamos hacer es posicionar los receptores

tl=0:pi/18:pi/2;
x1=dl.* (cos(tl));
yl=dl.* (sin(tl));
hold on

plot(x1l,yl);axis 'square'

t2=pi:pi/18: (3*pi)/2;
x2=5+(d2.*cos (t2));
y2=3.46+(d2.*sin (t2));
plot (x2,y2);axis 'square'
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t3=(3*pi)/2:pi/18:2%pi;
x3=(cos (t3)) .*d3;
y3=3.46+(d3.*sin (t3));
plot (x3,y3);axis 'square'

for i=l:length(x1)
x1(1)
1

i
yl(1)

’
’

for j=1l:length(x2)

dx1l(J)=sqrt ((x2(J)-x1(1))"2+(y2(J)-yl(1))"2);

end
di(i)=min (dx1);
end

%obtencion del primer punto de corte

di2=sort (di) ; $ordenamos de menor a mayor para quedarme con las dos

posiciones mas cercanas
X=x1 (find (di==di2 (1)) ) ;%puntol
Y=yl (find(di==di2(1)));

%obtencion del segundo punto de corte
X2=x1 (find (di==di2 (2))) ; %punto?
Y2=y1l (find(di==di2(2)));

%obtencion de cual de los dos puntos es el final

P3l=abs (Y-x3); %en referencia a punto 1
P32=abs (Y2-x3);% en referencia al punto 2

%se compara cual es la minima separacion en y de los dos puntos para

saber
%donde estamos

if min(P31)<min (P32)

disp(['nos encontramos en el pinto (x), (y):
else

disp(['nos encontramos en el pinto (x), (y):
end
toc

11.1.6 Método de posicionamiento cartesiano

clc, clear all, close all

',num2str ([X Y]) 1 )

',num2str ([X2 Y27)]

%la primera fila de p seria nuestra potencia del nodol
%la segunda fila de p seria nuestra potencia del nodo2
%la tercera fila de p seria nuestra potencia del nodo3
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=[-35.12 -63.33 -66.35 -61.96 -73.63 -70.65 -67.63 -74.19 -52.32
-52.95 -65.65 -64.15 -67.37 -73.89 -65.59 -63.71 -56.07 -56.85 -
63.76 -64.02 -68.95 -70.04 -65.78 -64.4 -64.46 -69.2 -62.8 -65.67 -

71.5 -62.6 -68.23 -77.05 -68.6 -62.76 -69.81 -73.4 -66.54 -65.41 -71.46 -
70.54 -63.99 -72.5 -71.25 -67.68 -72.08 -75.31 -72.6 -69.23 -66.69 -72.87
-72.63 -66.14 -71.44 -66.39 -69.03 -76.17 -73.46 -72.81 -66.88 -70.67 -

68.42 -71.6 -69.88 -76.33;-67.82 -69.27 -72.9 -70.76 -71.55 -71.14 -67.52

-26.2 -67.88 -65.56 -68.89 -68.32 -67.73 -64.32 -59.42 -63.01 -68.13
-67.82 -66.89 -66.48 -65.48 -69.24 -75.13 -65.85 -72.03 -70.84 -
75.11 -65.65 -68.96 -73.36 -67.92 -70.71 -75.88 -74.36 -66.49 -
72.54 -68.98 -69.22 -64.52 -67.15 -69.63 -71.22 -75.11 -77.99 -
76.7 -71.47 -71.24 -73.05 -64.65 -69.21 -65.89 -70.73 -72.6 -
66.09 -73.53 -73.58 -68.7 -66.76 -69.82 -70.79 -75.35 -74.74 -72.5
-72.94 ;-71.65 -69.03 -72.73 -78.19 -67.69 -74.43 -71.32 -63.46 -
70.32 -82.08 -=73.77 -72.42 -67.74 -76.06 -75.72 -71.28 -68.06 -
69.28 -72.71 -65.83 -71 -79.54 -70.46 -69.14 -69.31 -70.11 -72.69
-72.11 -70.9 -76.45 -74.97 -70.74 -66.39 -69.34 -69.77 -71.67 -
74 -69.96 -78.41 -69.17 -62.54 -68.63 -74.27 -74.72 -72.14 -69.62
-70.93 -66.23 -60.89 -70.39 -69.23 -70.77 -=73.59 -65.23 -76.79 -
67.81 -39.72 -50.81 -60.72 -63.21 -67.41 -66.6 -73.91 -69.15];
%el vector t seria nuestra salida ideal en nuestro caso yo lo he tomado
por x e y respectivamente

t=[0 0.44 0.88 1.32 1.76 2.2 2.64 3.08 0 0.44 0.88 1.32 1.76 2.2 2.64
3.08 0 0.44 0.88 1.32 1.76 2.2 2.64 3.08 0 0.44 0.88 1.32 1.76 2.2 2.64
3.08 0 0.44 0.88 1.32 1.76 2.2 2.64 3.08 0 0.44 0.88 1.32 1.76 2.2 2.64
3.08 0 0.44 0.88 1.32 1.76 2.2 2.64 3.08 0 0.44 0.88 1.32 1.76 2.2 2.64
3.08;0 0000 00O 0.44 0.44 0.44 0.44 0.44 0.44 0.44 0.44 0.88 0.88
0.88 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88 1.32 1.32 1.32 1.32 1.32 1.32 1.32 1.32
1.76 1.76 1.76 1.76 1.76 1.76 1.76 1.76 2.2 2.2 2.2 2.2 2.2 2.2 2.2 2.2
2.64 2.64 2.64 2.64 2.064 2.64 2.64 2.64 3.08 3.08 3.08 3.08 3.08 3.08
3.08 3.08];

%se crea la red
netl=newff (minmax (pl), [200 2], {'tansig',
%se le impone una parada
netl.trainParam.epochs =800;

'purelin'}, "traingdm') ;

%$entreno a la red

[netl, tr]=train(netl,pl,t);
%aqui simulo la red
distancia=sim(netl, pl)

%$se simulan las pruebas
a=sim(netl, [-54.33;-72.96;-70.38])
b=sim(netl, [-77.44;-75.79;-52.02])
c=sim(netl, [- 66.25;—68.61;—68.86])
d=sim(netl, [-71.17;-76.32;-77.26])
e=sim(netl, [-64.94;-72.31;-72.92])
f=sim(netl, [-33.82;-64.89;-67.81])
g=sim(netl, [- 69.32;—63.56;—71.97])
h=sim(netl, [- 66.61;—64.71;—70.59])
i=sim(netl, [-75.54;-76.66;-62.73])

%$se crea un vector con la posicidén “x” y otro con la posicién “y”

x
y=la



%error en x para cada simulacidén, el ntmero es el punto real

.66)

errorxpb=abs
errorxpb=abs
errorxp/=abs
errorxp8=abs
errorxp9=abs

%se crea un vector con los errores de las simulaciones para la coordenada
\\X//

vector errorx=[errorxpl errorxp2 errorxp3 errorxp4 errorxp5 errorxpbt
errorxp’/ errorxp8 errorxp9]

$%error en y para cada simulacidn, el numero es el punto real

errorypl=abs(y(1)-0)

erroryp2=abs (y(2)-3.08)
erroryp3=abs (y(3)-1.54)
errorypé4=abs (y(4)-2.86)
errorypb=abs(y(5)-1.1)
errorypb6=abs (y(6)-0.22)
erroryp7=abs (y(7)-0.66)
erroryp8=abs (y(8)-1.98)
erroryp9=abs (y(9)-2.86)

%se crea un vector con los errores de las simulaciones para la coordenada
\\y//

vector errory=[errorypl erroryp2 erroryp3 erroryp4 erroryp5 errorypbt
erroryp7 erroryp8 erroryp9]

L=length (vector errorx);

$error cuadratico medio en x

error cuad x = sqrt(l/L*sum(vector errorx.”2))

%error cuadratico medio en y

error cuad y = sqrt(l/L*sum(vector errory.”2

11.1.7 Programa para visualizar el método cartesiano

$se crea la habitacidén, se dibuja una cuadricular para simular el suelo
en baldosas

X=-0.88:0.44:5.28

Y=-0.88:0.44:5.28

hold on

[X,Y]=meshgrid(X,Y)

plot(X,Y,X',Y', 'linewidth',1, 'color', [1 0 0])
spunto real donde nos encontramos

x=0.27;

y=1.57;

$Punto que nos calcula la red neuronal
x1=0.3908;

yl=2.217;

$se grafica el punto donde estamos
plot(x,vy,'o")

$se grafica el punto calculado por la red neuronal
plot(x1l,yl,'b x'")
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11.2 MEDIDAS TOMADAS

Para no extender la memoria no se pondra una muestra de la captacion del raspberry
antes de ser filtrado, sino que directamente se pondra las medidas filtradas por el filtro de

kalman para el caso del plano polar y en el caso del plano cartesiano.

11.2.1 Medidas plano polar
11.2.1.1 Nodo1

pruebal
1 pprueba_8g 1.6m -66.28

prueba 2
1 pprueba_50g_3.37m -69.92

prueba3
1 prueba__50g 2.4m -66.03

11.2.1.2 Nodo 2
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11.2.1.3 Nodo 3

-52.39 | -57.06 | -66.62 | -66.42 | -69.75 | -64.79 | -67.86 | -66.98 | -69.99 | -68.85
-62.13 | -54.85| -65.6| -65.72| -73.49| -64.95 | -65.61 | -65.45| -66.1| -74.58
-54.92 | -56.75| -73.18 | -63.83 | -64.19 | -64.23 | -62.9| -74.71| -70.8
-53.04 | -59.82 | -68.16 | -61.89 | -65.94 | -62.64 | -61.04 | -68.52
-50.95 | -68.03 | -62.13 | -62.58 | -67.77 | -63.41 | -65.18
-65.53 | -61.32 | -65.52 | -69.36 | -68.72 | -70.83 | -70.47
-53.23 | -60.66 | -63.04 | -76.66 | -69.35 | -74.11

prueba 1

2_pprueba_25g 5m -73.25

prueba 2

2_pprueba_60g_2.70m -69.05

prueba3

2_prueba__30g_3.76m -70.95

prueba 1
3 pprueba 9g 2.111m

prueba 2

3 pprueba_59g 3.41m

prueba3

-67.02
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3 prueba_ 40g 2.32m

11.2.2 Medidas plano cartesiano

11.2.2.1 Nodo 1

|
|
| W 35.12| 6333 -66.35
|
|

-61.96 -73.63 -70.65 -67.63 -74.19
0.44 -52.32 -52.95 -65.65 -64.15 -67.37 -73.89 -65.59 -63.71
0.88 -56.07 -56.85 -63.76 -64.02 -68.95 -70.04 -65.78 -64.4
1.32 -64.46 -69.2 -62.8 -65.67 -71.5 62.6 -68.23 -77.05
‘ 1.76 -68.6 -62.76 -69.81 -73.4 -66.54 -65.41 -71.46 -70.54
‘ 2.2 -63.99 -72.5 -71.25 -67.68 -72.08 -75.31 -72.6 -69.23
‘ 2.64 -66.69 -72.87 -72.63 -66.14 -71.44 -66.39 -69.03 -76.17
‘ 3.08 -73.46 -72.81 -66.88 -70.67 -68.42 -71.6 -69.88 -76.33
1 pruebal x0.66_y0 -54.33
1 prueba2 x0.66 y3.08 -77.44
1 prueba3_x1.76_yl1.54 -66.25
1 pruebad x2.86 y2.86 -71.17
1 prueba5 x1.32_y1.1 -64.94
1 pruebab_x0_y0.22 -33.82
1 prueba7_x2.64 y0.66 -69.32
1 prueba8 x1.1 y1.86 -66.61
1 prueba9 x0.44 y2.86 -75.54

11.2.2.2 Nodo 2

|

|

‘ ) -67.82 -69.27| -729| -70.76| -71.55| -71.14| -67.52 -26.2

‘ .y -67.88 -65.56 (-68.89| -68.32| -67.73| -64.32| -59.42| -63.01

‘ OR:1:y -68.13 -67.82|-66.89| -66.48| -65.48| -69.24| -75.13| -65.85

‘ YN -72.03 -70.84 -75.11| -65.65| -68.96| -73.36| -67.92| -70.71

‘ Wl -75.88 -74.36 |-66.49| -72.54| -68.98| -69.22| -64.52| -67.15

‘ WA -69.63 -71.22 |-75.11| -77.99 -76.7| -71.47| -71.24| -73.05

‘ Py -64.65 -69.21 |-65.89| -70.73 -72.6| -66.09| -73.53| -73.58
3.08 -68.7 -66.76 [-69.82| -70.79| -75.35| -74.74 -72.5| -72.94
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2_pruebal_0.66_y0 -72.96
2_prueba_x0.66_y3.08 -75.79
2_prueba_x1.76_y1.54 -68.61
2_prueba_x2.86_y2.86 -76.32

2_prueba_x1.32_y1.1 -72.31

2_prueba_x0_y0.22 -64.89

2_prueba_x2.64_y0.66 -63.56
2_prueba_x1.1_y1.86 -64.71
2_prueba_x0.44_y2.86 -76.66

11.2.2.3 Nodo 3

3_prueba_x0.66_y0 -70.38
3_prueba_x0.66_y3.08 -52.02
3 _prueba_x1.76_y1.54 -68.86
3 prueba x2.86_y2.86 -77.26

3 prueba x1.32 y1.1 -72.92

3_prueba_x0_y0.22 -67.81

3_prueba_x2.64_y0.66 -71.97
3 _prueba_x1.1 y1.86 -70.59
3_prueba_x0.44 y2.86 -62.73
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