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Capitulo 1

Introduccion

El desarrollo de la tecnologifa en comunicaciones inaldmbricas se ha incre-
mentado en los tltimos anos. Nuevas tecnologias inaldmbricas innovan el
campo de las comunicaciones haciendo cada vez mas facil la transmisién de
datos de un lugar a otro. Si a esto le aunamos el auge que estédn teniendo
las computadoras portétiles o handhelds, que permiten a los usuarios acceder
a recursos de computo independientemente de su localizacién, tenemos una
tecnologfa que permite el acceso a informacién y servicios de computo en
escenarios que requieren la movilidad del usuario.

El incremento en la movilidad crea situaciones donde el contexto del
usuario (como la ubicacién espacial de éste, la gente y los objetos alrede-
dor de él), es dindmico. Con una amplia variedad de posibles situaciones del
usuario, se requiere adaptar los servicios que se le puedan proporcionar, en
pos de dar un buen soporte a la interaccién humano-computadora.

Para proporcionar un servicio adecuado, muchos de los sistemas emer-
gentes del computo movil necesitan conocer la ubicacién fisica de las per-
sonas u objetos. El conocimiento de la ubicacién del usuario tiene multiples
aplicaciones en el ambiente civil, comercial, militar y de emergencias. Desde
ayudar a un turista en su paso por un pueblo hasta avisar a un restaurante
que hay gente cercana buscando comida. Algunas preguntas a las que las
aplicaciones podrian responder conociendo la ubicacién del usuario serfan :
., Cudl es la impresora mds cercana a mi en este edificio?, ;Cémo deberfa
nuestro equipo de rescate moverse rapidamente a través del edificio para lo-
calizar a las victimas del siniestro?, ;Podré mostrar autométicamente mis
resultados en el pizarrén electrénico que tengo enfrente de mi?
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1.1 Planteamiento del Problema

La ubicacién es dificil de detectar porque requiere el uso de sensores y dis-
positivos de computo especializados, y con frecuencia la informacién cambia
con el tiempo: por ejemplo, un guia turistico mévil que actualiza su pantalla
conforme el usuario cambia su posicién, debe hacer uso de muiltiples sensores
para cubrir el drea en la que el usuario navega.

La efectividad de las técnicas utilizadas para el rastreo y posicionamiento
variard dependiendo de la aplicacién, que les demandard mayor o menor
resolucién espacial o temporal.

Dada la importancia del tema, se han propuesto varios sistemas y métodos
para la determinacién de la ubicacién de las personas. Sistemas para ambien-
tes exteriores como el Sistema de Posicionamiento Global (GPS) [DjG+01]
permiten determinar la posicién de computadoras méviles con precisién pero
son inefectivos dentro de edificios. En técnicas de localizacién en interiores,
existe infraestructura especializada, ya sea basada en infrarrojo [WaR+92]-
[WaR+96][AbG+97] o en ultrasonido [HaA+01][PrN+4-00], sin embargo, su
costo es alto por requerir de equipo especializado. Existen también, dentro
de las técnicas para estimar localizaciéon en interiores, sistemas basados en
video [DaT+98], que hacen uso de técnicas de reconocimiento de patrones,
pero que requieren mucho tiempo de entrenamiento para lograr resultados
aceptables.

En sistemas de localizacién basados en Radio Frecuencia (RF), existen
sistemas que utilizan la infraestructura existente de una red LAN inaldmbrica
y la intensidad de la senal presente en la red - que todo dispositivo mévil
dentro de la red inaldmbrica recibe - para estimar la posicién del mévil.
Estos sistemas hacen uso de técnicas como Redes Bayesianas [CaP+01], re-
conocimiento de patrones [SmA+-01] o distancias Euclidianas [BaP+00].

El método que se propone en este trabajo es basado en RF' y utiliza como
técnica de estimacion de la ubicacién a redes neuronales de retropropagacion,
las cuales reciben la intensidad de la senal del dispositivo mévil al punto de
acceso como entrada y transforman esta informacién a coordenadas fisicas.

1.2 Objetivo General

Disenar la arquitectura de la red neuronal y evaluar el desempeno de las
redes neuronales de retropropagacién aplicadas como técnica de inferencia
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de la ubicacién de usuarios moéviles de redes LAN inaldmbricas dentro de
edificios.

1.3 Objetivos Especificos

e Definir un método y la plataforma que permita medir las intensidades
de las senales de los diversos puntos de acceso de una WLAN hacia un
dispositivo portatil, en diversos puntos dentro de un edificio.

e Entrenar una red neuronal de retropropagacién con los datos recolec-
tados, probando con diversas arquitecturas, asi como con diversos al-
goritmos de entrenamiento.

e Evaluar resultados de desempeno de la red neuronal.
e Comparar los resultados obtenidos con otras técnicas de localizacion.

e Construir una aplicacién de software, que haga uso de la informacién de
la ubicacién, que le proporciona la red neuronal en una fase operacional
dentro del edificio.

La organizacién de la tesis esta dividida en cinco capitulos. En el capitulo
uno se tiene la introduccién, el planteamiento del problema y los objetivos.
En el capitulo dos se describen las técnicas existentes para determinar la
ubicacién de un usuario mévil, se describe el concepto de computo consciente
del contexto, y se presentan ejemplos. En el capitulo tres se presenta el
concepto de red neuronal artificial, sus caracteristicas y las arquitecturas de
red mas usadas. El desarrollo del proyecto es descrito en el capitulo cuatro.
En el capitulo cinco se plasman los resultados obtenidos. Enseguida, las
conclusiones y las perspectivas. Finalmente, se presentan los apéndices.



Capitulo 2

Computaciéon Consciente del
Contexto

En este capitulo se introduce el concepto del cémputo consciente del contexto
y su influencia directa en la creacién de los diversos sistemas de localizaciéon
de usuarios, que también aqui se describen.

2.1 Cémputo Consciente del Contexto

2.1.1 Introduccién

Dos tecnologias permiten a los usuarios moverse con poder de céomputo y
recursos de red a la mano: computadoras portatiles y comunicaciones ina-
ldmbricas. El usuario ha incrementado su libertad de movilidad, lo cual
le crea situaciones donde el contexto en el que se encuentre (tal como su
ubicacion, la gente o los objetos a su alrededor) sea mas dindmico.

Los asistentes personales digitales (PDAs) y el computo ubicuo (también
llamado cémputo pervasivo, en el cual se permite el uso de cémputo haciendo
a muchas computadoras disponibles para el usuario en el ambiente fisico, pero
haciéndolas invisibles para él [WeM91]) le han dado al usuario la nocién de
que puede acceder a servicios de informacién en cualquier momento y en
cualquier lugar.

Investigadores de cémputo movil han tratado de esconder la movilidad
y hacer que las desconexiones frecuentes sean transparentes para el usuario
final. Ejemplos de esto incluye el sistema de archivos Coda [SaM+93] y en
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trabajo de mévil IP [PeCh+96]. Sin embargo, ademds de adaptar sistemas y
aplicaciones en donde la movilidad se oculta, se deberfa explorar y proveer de
infraestructura que soporte nuevas aplicaciones conscientes de la movilidad.
Tales aplicaciones serfan mds efectivas y adaptativas a las necesidades de
informacion de los usuarios sin consumir mucha de su atencién si pudieran
tomar ventaja de las caracteristicas del ambiente dindmico, tales como la
ubicacion del usuario, gente cercana, hora del dfa e incluso intensidad de luz
y niveles de ruido [ChG+00].

2.1.2 Qué es el Contexto

Muchos investigadores han tratado de definir que es el contexto en términos
del cémputo mévil. Schilit divide el contexto en tres categorias [ShB+94]:

e Contexto de Cémputo, tales como la conectividad de la red, los cos-
tos de comunicacion y el ancho de banda, ademds los recursos cercanos
como las impresoras, pantallas y estaciones de trabajo.

e Contexto del usuario, tales como el perfil del usuario, su ubicacién
espacial, la gente que esta cerca de él e incluso su situacion social actual.

e Contexto fisico, como la intensidad de la luz, niveles de ruido, condi-
ciones de trifico y temperatura.

El tiempo es también un contexto natural e importante para muchas
aplicaciones y en [ChG+400] proponen agregar una cuarta categoria llamada
contexto temporal, que incluye la hora del dia, semana, mes y estacién del
ano. Ademads, cuando el usuario y su paso por el contexto fisico son grabados
a través del tiempo, se obtiene un contexto histérico o historial, el cual puede
ser también 1itil para ciertas aplicaciones.

En [DeA+99] definen al contexto como “Cualquier informacién que puede
ser usada para caracterizar la situacién de una entidad, donde una entidad
puede ser una persona, lugar u objeto que es considerado relevante en la inte-
raccion entre un usuario y una aplicacioén, incluyendo al usuario y aplicacion
mismos” .

Combinando diversos aspectos del contexto se puede generar un mejor
entendimiento de la situacién actual. Los contextos “primarios” incluyen a la
ubicacién, identidad, actividad y tiempo, que corresponden al donde, quien,
que y cuando se estd realizando una actividad. Estos 4 contextos actian



CAPITULO 2. COMPUTACION CONSCIENTE DEL CONTEXTO 6

como indices para otras fuentes de informacién contextual [DeA+99]. Por
ejemplo, conociendo la ubicacién actual del usuario, el dfa y la hora, junto
con el calendario del usuario se puede tener una buena idea de su situacién
social actual, si estd presente en una reunion, sentado en clase, esperando en
el aeropuerto, etc.

Un aspecto importante del contexto son aquellas caracteristicas del am-
biente circundante que, por un lado, determinan el comportamiento de las
aplicaciones méviles y aquellas que son relevantes a las aplicaciones pero
no criticas [ChG+00]. Para las aplicaciones no serd necesario adaptarse a
las caracteristicas del segundo tipo excepto para mostrarlas a los usuarios
interesados.

2.1.3 Coémputo Consciente del Contexto

Dey define a la computacién consciente del contexto como “el uso del contexto
para proveer informacién relevante y/o servicios al usuario, en donde sea
que éste se encuentre”. Tres importantes comportamientos conscientes del
contexto que una aplicacién puede exhibir son [DeA+99]:

e La presentacién de informacién y servicios a un usuario. Un
ejemplo es la informacion de dénde se encuentra el banco més cercano,
otro ejemplo podria ser una interfaz de usuario que cambia sus opciones
dependiendo de la hora, dia o ubicacién. Esta categoria se refiere a
aplicaciones que presentan informacién contextual al usuario o usan el
contexto para proponer opciones apropiadas.

e La ejecucién automatica de un servicio. Un ejemplo es cuando
una persona entra en una habitacién y su correo electrénico le es
mostrado en la terminal mas cercana, otro ejemplo podria ser el cambio
en el volumen del teléfono de acuerdo al nivel del ruido en el ambiente.
Esta categoria se refiere a aplicaciones que activan una instruccién, o
reconfiguran el sistema en beneficio del usuario y de acuerdo al cambio
del contexto.

e Etiquetar el contexto de la informacién para permitir su fu-
tura recuperacion. Esta categoria se refiere a aplicaciones que eti-
quetan los datos adquiridos con informacién relevante del contexto.
Como por ejemplo dejar notas virtuales en una ubicacién para que
posteriormente sean leidas por alguien més.
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2.2 Sistemas de Localizaciéon

Para que una aplicacion consciente del contexto pueda hacer uso de la in-
formacién de la ubicacién del usuario, debe haber un sistema de localizacién
que lo soporte. Hasta ahora la mayoria de los que crean las aplicaciones
concientes del contexto crean también sus propios sistemas de localizacién.
En esta seccién se presentan diversos sistemas de localizacién y las técnicas
de las que hacen uso para tal fin que han sido reportadas en la literatura.

2.2.1 Sistemas y Técnicas de Localizacién en Ambien-
tes de Exteriores

GPS

GPS (Sistema de Posicionamiento Global) es un sistema de navegacién mun-
dial basado en satélites. El sistema consta de 24 satélites, igualmente espacia-
dos en seis 6rbitas planas y a una altura de 20,200 metros sobre la tierra, que
transmiten dos senales portadoras de cédigo, una para uso civil y otra para
uso militar y del gobierno [DjG+01]. Los satélites transmiten mensajes de
navegacioén, donde un receptor GPS los utiliza para determinar su posicion.
Los receptores GPS procesan la senal para determinar la posicién en 3D —
latitud, longitud y altitud — con una precisién de 10 metros o menos. Sin
embargo, los receptores GPS necesitan una linea de recepcién de los satélites
despejada y recibir la senal de al menos tres o cuatro satélites. Ademads, la
senal GPS no trabaja adecuadamente dentro de edificios porque la intensidad
de la senal es muy baja para penetrar un edificio, lo cual excluye a GPS como
alternativa tecnoldgica para determinar la posicién de un receptor dentro de
los edificios [ChG+-00].

Identificacién de Células (Cell-ID)

El método de identificacién de células es una técnica basica. El método
toma en cuenta el hecho que redes méviles pueden dar un aproximado de
la posicién de un mévil conociendo la célula en la que se encuentre en ese
momento. Esta técnica estd en uso y es soportada por una amplia variedad
de dispositivos moviles. Sin embargo, la precision del método depende del
tamano de la célula, y ésta generalmente es de varios kilémetros, al menos
en el caso de telefonia celular [GiG+02].
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Direccién del dngulo de llegada (AOA)

En esta técnica, la idea béasica es mover en el espacio una antena direccional
hasta que la direccién de la méxima intensidad de la senal o fase coherente
sea detectada [SaS94]. En los sistemas satelitales méviles la movilidad en
la direccién de la antena es dificil de implementar, la cual es necesaria para
lograr una precisiéon adecuada en aplicaciones de cémputo conscientes del
contexto.

Retardo de tiempo

Como las ondas electromagnéticas viajan a una velocidad constante en el
espacio, la distancia entre dos puntos puede ser inferida midiendo el retardo
en el tiempo de las ondas de radio transmitidas entre ellos. Este método es
muy 1til y llevado a cabo por los sistemas de satélites. Existen dos tipos de
métodos de retardos de tiempo: Mediciéon Absoluta del Tiempo de Llegada
(TOA) y Medicién del Tiempo Diferencial de Llegada (TDOA).

En la medicién absoluta del tiempo de llegada, la posicién es estimada del
tiempo absoluto que la onda tardé en viajar entre el transmisor y el receptor,
o viceversa. Esto implica que el receptor conoce exactamente el tiempo de
transmision.

En la medicién del tiempo diferencial de llegada se elimina el problema
de que tenga que haber una sincronizacién entre el transmisor y el receptor
utilizando muchos transmisores sincronizados a un tiempo comin base y
midiendo la diferencia del tiempo de llegada en el receptor [ZeV+03].

2.2.2 Sistemas de Localizacién para Ambientes dentro
de Edificios

Sistemas basados en Infrarrojo

El sistema de localizacién Active Badge fué desarrollado en los laborato-
rios Olivetti [WaR+92] y consiste en un sistema de proximidad que utiliza
tecnologia basada en el infrarrojo (IR). Cada persona que el sistema puede
localizar trae consigo un dispositivo metdlico de tecnologia de infrarrojo o
badge. El badge emite un tinico identificador cada diez segundos o cuando
se requiere. Un servidor central es el que retne los datos de los sensores
infrarrojos colocados en distintas ubicaciones de un edificio.
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La ubicacién de un badge es simbdlica, representa, por ejemplo, la sala
en que el badge estd ubicado. La informacion simbdlica puede ser utilizada
en el desarrollo de arquitecturas de software que requieran el uso de esta
informacién, como en [HaA+01]. Sistemas similares basados en IR son el
sistema ParcTab de Xerox [WaR+92] y el proyecto Cyberguide [AbG+97].
En sistemas basados en infrarrojo se tiene el problema de interferencia en
lugares con luz fluorescente o luz solar, ademés de que el rango de alcance
de estos sistemas es de unos pocos metros.

Sistemas basados en Ultrasonido

Active Bat. Investigadores de AT&T desarrollaron el sistema de localiza-
cién Active Bat, el cual utiliza dispositivos transmisores en forma similares
a los de Active Badge, sin embargo, estas unidades llamadas Bats emiten
pulsos ultrasénicos [HaA+99]. Una estacién base transmite periédicamente
un mensaje de radio que contiene un identificador, que hace que el corres-
pondiente Bat emita un pulso corto de ultrasonido. Al mismo tiempo que la
estacion base emite el identificador de radio frecuencia hacia el Bat, también
se manda una senal de reset hacia los sensores ubicados en la habitacion.
Cada sensor receptor en el sistema mide el tiempo entre la senal de reset y la
llegada del pulso ultrasénico del Bat y calcula la distancia hacia él. El con-
trolador local entonces manda las mediciones de los sensores a un controlador
central. Las distancias del Bat a tres o més receptores pueden ser utilizadas
para encontrar la posicién en 3D usando el proceso de multilateracion. El
sistema puede localizar dispositivos o Bats con una precisién de 9 cm. de la
ubicacion real en un 95% de los casos. Sin embargo, la infraestructura de
paneles, que realizan el cdlculo de la senal recibida en Active Bat, requiere
una alta escalabilidad, desarrollo y costo.

Cricket. El sistema de localizacién Cricket utiliza emisores ultrasénicos en
la infraestructura y receptores dentro del objeto a ser localizado [PrN+4-00].
En Cricket el objeto mévil es el que realiza su propia triangulacién para
determinar su posicion.

Como el sistema Active Bat, Cricket utiliza una senal de control de radio
frecuencia y paquetes de datos ultrasénicos para calcular el tiempo entre
la emisién y la recepciéon. Pero este sistema no requiere que los multiples
sensores estén controlados centralmente porque cada receptor mévil realiza
el cdlculo del tiempo y su posicién. Cricket puede delinear una regién de
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1.2 x 1.2 metros cuadrados. Las ventajas de Cricket son la privacidad y una
escalabilidad descentralizada. Sin embargo, el costo del equipo especializado
es alto.

Sistemas basados en Electromagnetismo

MotionStar. El uso de ondas electromagnéticas para posicionamiento es
un método clasico [RaF+79]. Sistemas como MotionStar generan pulsos
magnéticos en una antena transmisora y el sistema computa la posicién y la
orientacién de las antenas receptoras midiendo la respuesta en los tres ejes
ortogonales del pulso transmitido.

Estos sistemas magnéticos tienen la ventaja de una alta precision, en el
orden de menos de Imm de resolucién espacial. Sin embargo tienen un alto
costo de implementacion y la necesidad de que el objeto a ser localizado lleve
consigo una unidad de control. Ademsds, los sensores deben estar de uno
a tres metros del transmisor y la precision se degrada con la presencia de
objetos metélicos en el ambiente.

Sistemas basados en Visién

El uso de tecnologia de visién computacional para saber la ubicacién de
una persona u objeto ha sido también tratada por muchos grupos de inves-
tigadores. En [DaT+98] se utilizan diversas cdmaras en tiempo real, posi-
cionadas en diferentes puntos del edificio. Aunque se utilizan cdmaras de alta
precisién, los sistemas de visién requieren importantes recursos de cémputo
para analizar las imdgenes capturadas. El tipo de andlisis que se hace a las
imdgenes incluye principalmente estimacion de profundidad, segmentacion
del color y clasificacién de patrones de intensidad.

Los sistemas basados en visién computacional, tienen el problema de que
el rango de visién es limitado al niimero de cdmaras en el sistema y al alcance
que éstas tengan. Ademds trabajan sélo con un reducido mimero de personas
dentro de una sala.

Sistemas basados en Contacto Fisico

SmartFloor. Un tipo mds de sistema de ubicacién de personas es el sistema
de localizaciéon SmartFloor, basado en contacto fisico de la persona con el
sistema [OrR+00]. En el sistema, sensores de presién capturan las pisadas
de las personas y el sistema utiliza los datos para el rastreo de la persona
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por el lugar, asf como para el reconocimiento de la persona, por medio de un
andlisis de la forma del pie. Aunque este sistema no requiere que la gente
cargue algin dispositivo consigo para su localizacién, tiene la desventaja de
una pobre escalabilidad y un alto costo porque en todo el lugar donde se
instale, el piso se tiene que alterar para instalar los sensores de presion.

Sistemas basados en RF

PinPoint. Un sistema basado en radio frecuencia (RF) es el sistema Pin-
Point. PinPoint utiliza dispositivos receptores que leen las senales de RF, los
cuales deben cargar consigo el equipo o las personas que desean ser localiza-
das [WeJ+4-98].

Las antenas en el sistema emiten radio-senales de 2.4 GHz hacia los dis-
positivos receptores, y las radio-senales o tags son reflejadas por éstos con
una senal de respuesta a 5.8 GHz junto con un cédigo de identificacion. Las
senales son recibidas por antenas y mandan los resultados a células con-
troladoras, que continuamente realizan una triangulacién de las senales re-
flejadas por los dispositivos méviles para saber su ubicacién. El ntimero de
antenas receptoras determina la precision de ubicacién, sin embargo, el mejor
resultado es de tres metros de error en promedio de la ubicacién real. Una
desventaja es que el costo del sistema es alto, ademds de ser especializado
para rastreo y ubicacién de personas y equipo mévil.

2.2.3 Técnicas de localizacién RF para Ambientes den-
tro de Edificios y que Utilizan la Infraestructura
de una LAN Inalambrica

Este tipo de técnicas de localizacién son particularmente interesantes porque
no requieren de infraestructura fisica especial y son alternativas viables para
espacios cerrados. Ademds, con el crecimiento de las redes Wi-Fi podrian
funcionar en muchos lados. La técnica propuesta en esta tesis corresponde a
este tipo.

En el proyecto Daedalus se utiliza la infraestructura de una LAN inaldm-
brica para determinar la posicién de un usuario mévil [HoT+97]. Los puntos
de acceso transmiten senales junto con sus coordenadas fisicas y el dispositivo
movil calcula su posicién, que serd la misma que la del punto de acceso del
cual estd recibiendo la senal. Aqui, sin embargo, la precisién estara limitada
por el rango de alcance de la célula que forme el punto de acceso.
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Existe otro conjunto de métodos, que utilizan la intensidad de la senal de
los puntos de acceso de una WLAN, como son los métodos de los proyectos
de Microsoft Research, CMU, UCLA y de la Universidad de Trento, para
estimar la ubicacién de un usuario mdévil dentro de un edificio. La idea
fundamental que comparten estos métodos es que en una red inaldmbrica, el
nivel de energfa o intensidad de la senal de un paquete o beacon, que emiten
los puntos de acceso hacia los dispositivos méviles, es relativa a la ubicacién
del dispositivo mévil receptor dentro del edificio [BaP+400]. Esto provee una
alternativa para estimar la ubicacion de un usuario mévil.

La intensidad de la senal se utiliza en la construccién, en una fase de
registro, de un Mapa o base de datos de las mediciones de las intensidades
conforme el usuario mévil se desplaza por todo el edificio y en diversos puntos
geograficos registra la intensidad de la senal de los diversos puntos de acceso.
En la base de datos se registran tuplas como (z,vy, z,$S1,...,8S,...,85,),
donde x, y, z son coordenadas fisicas del punto del edificio donde se realizé
la medicién y ss; es la intensidad de la senal recibida en el dispositivo mévil
y que fue emitida por el i-ésimo punto de acceso. En el sistema RADAR,
desarrollado por Microsoft Research [BaP+00], se utiliza como alternativa
para crear la base de datos, un modelo matemaético de la propagacién de la
senal RF dentro del edificio, en este modelo se toma en cuenta en la férmula
el mimero de paredes y demés obstrucciones en un edificio de la senal que se
propaga en el espacio entre el emisor y el receptor.

Posterior a la fase de registro, en una fase de aplicacién, el dispositivo
movil para poder estimar su posicién registra las intensidades en ese mo-
mento de los puntos de acceso que estén en su rango de alcance y busca
dentro de la base de datos o Mapa de Intensidades para encontrar la tupla
(x,y,2,851,...,88,...,5S,) més cercana a la tupla que se acaba de crear con
la medicién.

La técnica de busqueda que RADAR realiza en el Mapa de Intensidades
es llamada Nearest Neighbor in Signal Space (NSSS). El algoritmo NSSS
calcula la distancia Euclidiana (en el espacio de la senal) entre cada tupla
en el Mapa de Intensidades y la tupla medida. El algoritmo escoge entonces
aquella tupla que minimiza la distancia en espacio de la senal y toma sus
coordenadas fisicas y las declara como la estimacion de la posicién del usuario
mévil. Una variante del algoritmo NSSS consiste en que cuando hay mas de
una tupla que son las més cercanas a la tupla medida, realiza un promedio
de las coordenadas fisicas del conjunto de tuplas para estimar la ubicacién
del mévil.
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En el sistema desarrollado por [CaP+01], en UCLA, se registra la relacién
senal a ruido (SNR) para construir el Mapa, en vez de la intensidad de la
senal. En este sistema se aplican modelos de Redes Bayesianas sobre el Mapa
de Intensidades para estimar la ubicacién del usuario mévil.

En la Universidad Carnegie Mellon (CMU), se desarrollaron dos algorit-
mos, el CMU-PM (Emparejamiento de Patrones) y el CMU-TMI (Triangu-
lacién, Mapeo e Interpolacién) [SmA+01]. CMU-PM implementa un algo-
ritmo de emparejamiento de patrones, similar al NSSS de RADAR. CMU-
TMI necesita conocer las posiciones de los puntos de acceso en el drea con
el fin de trasladar las intensidades de las senales a distancias y realizar una
triangulacién con las distancias obtenidas de al menos tres puntos de acceso.
Después de realizar la triangulacién, el drea de espacio de posibles posiciones
es promediada para obtener un estimado de la posicion en el espacio. El
Mapa de Intensidades es usado entonces para mapear la posicién en el es-
pacio a una posicién fisica. CMU-TMI utiliza también interpolacién para
utilizar el minimo de datos en el Mapa de Intensidades.

En la Universidad de Trento, Italia, se utilizan redes neuronales para
inferir la ubicacién del dispositivo mévil [BaR+02]. Aqui no se utiliza un
algoritmo de biisqueda o de emparejamiento sobre el Mapa, como en RADAR,
CMU y UCLA, sino que el Mapa es utilizado para entrenar a la red neuronal,
y que, mediante el aprendizaje por ejemplos, traslade las intensidades de
las senales de los puntos de acceso a una posicién fisica. El método de
entrenamiento de la red neuronal utilizado es el de la Secante en un Paso
[BaR92].

2.3 Aplicaciones Conscientes del Contexto

En esta seccion, se presentan algunas aplicaciones reportadas en la literatura
sobre consciencia del contexto y cémo la informacién contextual fue manejada
en ellas.

Call Forwarding

Creado por el grupo Olivetti y basado en el sistema Active Badge, la ubi-
cacién del usuario es presentada al recepcionista, quien dirige la llamada
telefénica hacia el teléfono més cercano al usuario [WaR+-92).
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Active Map

Desarrollado por el grupo XEROX Parc, utiliza la ubicacién del usuario
como informacién contextual, que es recolectada por el sistema PARC Tab.
La ubicacién de la gente es mostrada en un mapa, el cual es actualizado cada
pocos segundos, permitiendo a la gente ser facilmente localizada o conocer en
donde se estd efectuando una reunién en la que uno podria estar interesado
[WaR~+96].

Comunicaciones Modviles en Hospitales

En este proyecto, la comunicaciéon entre el personal del hospital, como son
las enfermeras, los doctores y otros asistentes, se apoya en un sistema que
reconoce el contexto en el cual los trabajadores estdn realizando sus tareas.
El sistema, por medio de clientes instalados en las computadoras portatiles o
de bolsillo que el personal lleva consigo, permite el intercambio de mensajes
instantdneos entre ellos, ademds del acceso a servicios, tales como obtener el
historial médico del paciente de la cama que el doctor estd atendiendo en ese
momento o dejar una recomendacién para la siguiente enfermera que venga
a ver al paciente. Ademds, se puede visualizar en un mapa del dispositivo
portétil la ubicacion de todo el personal a través del hospital. El proyecto esté
siendo desarrollado en el Centro de Investigacion Cientifica y de Educacion
Superior de Ensenada [MuM+-03].

Asistente de Compras

El dispositivo puede guiar a los compradores a través de una tienda, proveer-
les detalles de los articulos, ayudarles a localizarlos, hacer un andlisis com-
parativo de precios y mas. Hay un aspecto de privacidad relativo a este
proyecto, donde la tienda mantiene los perfiles de los compradores. Como
consecuencia, los compradores son divididos en dos clases: clientes regu-
lares, quienes compran anénimamente sin un perfil y compradores frecuentes,
quienes se registran en el sistema, el cual mantiene sus perfiles de compra.
Este proyecto fue desarrollado por el grupo de laboratorios AT&T [AsA+94].

Guia Turistico

Desarrollado por el grupo de Futuros Ambientes Computacionales, del Insti-
tuto de Tecnologia de Georgia, utiliza la ubicacién del turista para proveerle
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de servicios cercanos a él, por ejemplo, el turista puede encontrar direcciones,
obtener informacién y dejar comentarios en el mapa interactivo. El viaje dia-
rio es automaticamente compilado usando la historia de a donde ha viajado
un turista y es usado por el sistema para hacer sugerencias de lugares de
interés para visitar. La informacién de la ubicacién es recolectada en am-
bientes externos por el sistema GPS y en ambientes dentro de edificios por
un sistema de posicionamiento por infrarrojo [AbG+97].

Asistente de Conferencias

Desarrollado también por el grupo de Futuros Ambientes Computacionales
del Instituto de Tecnologia de Georgia. El asistente de conferencias utiliza
una amplia variedad de informacién de contexto para ayudar a los partici-
pantes de las conferencias, entre los que estd la ubicacién, el tiempo local
y un programa de participaciones de la conferencia. El asistente examina
el programa de la conferencia, los temas de las presentaciones, la ubicacién
del usuario y sus intereses de investigacién, con el fin de sugerirle a que
presentaciones asistir. Cuando el usuario entra a una sala donde se efec-
tda la conferencia, el Asistente de Conferencias despliega automé&ticamente
en el dispositivo inaldmbrico el nombre del presentador, el titulo de la pre-
sentacién y otra informacién interesante para el usuario. El Asistente graba
automdaticamente las diapositivas de la presentacién, asi como los comenta-
rios y preguntas para usarlas posteriormente [DeAK+99].

Trabajo de Campo

El sistema se ocupa en proveer un conjunto de herramientas para la asistencia
del trabajador de campo en sus observaciones y actividades de recoleccion
de datos. El sistema utiliza la ubicaciéon como informacién contextual para
ayudarlo, por ejemplo, en recolectar la informacién acerca del ambiente en el
que se encuentre. Para facilitar atin més la recoleccién de datos de manera
automaética, aparte de utilizar informacién contextual como la ubicacién y el
tiempo, la informacién también es etiquetada con la ubicacién en el mapa
para un andlisis posterior. El sistema fue desarrollado por la Universidad de
Kent, en Canterbury [PaJ+98].
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Asistente de Oficina

Desarrollado por el Laboratorio MIT Media, el asistente es un agente que in-
teractuia con los visitantes en la puerta de la oficina y administra el programa
de trabajo del propietario de la oficina. El Asistente es activado cuando un
visitante se aproxima, el cual es detectado por dos alfombrillas ubicadas en
ambos lados de la puerta de la oficina, y éste adaptara su comportamiento
conforme a la informacién contextual, como la identidad del visitante y el
estado de la agenda del propietario de la oficina [YaH-00].



Capitulo 3

Redes Neuronales Artificiales

Dentro de un edificio, la relacién entre la distancia y la intensidad de la
senal recibida de los distintos puntos de acceso en una WLAN se vuelve una
funcién compleja debido a la geometria del edificio y a la infraestructura que
contiene, considerando ademds que a la senal la afectan también el clima,
obstrucciones como personas y objetos y la presencia de otros objetos que
emitan senales de RF. Es muy dificil obtener un modelo matematico que
describa la relacién distancia-intensidad de senal porque tiene que tomar en
cuenta en su férmula a todos los objetos que interfieren y que hacen que
la intensidad de la senal disminuya; ademds, el modelo matemaético tiene
que calcularse nuevamente para cada edificio. El uso de redes neuronales
se vuelve entonces una opcién importante a considerar debido a la relacion
compleja de distancia-intensidad y a la falta de informacién completa que
describa totalmente el ambiente [BaR+-02].

En este capitulo se describen los conceptos bésicos de las redes neuronales
artificiales. Se explican también las diversas estrategias de aceleramiento del
algoritmo de retropropagacién y que fueron aplicadas al entrenamiento de
la red neuronal en el desarrollo de este trabajo, con el fin de mejorar su
rendimiento

3.1 Red Neuronal Biolégica
Una red neuronal bioldgica tiene tres tipos de componentes que son de par-

ticular interés para las redes neuronales artificiales: dendritas, el cuerpo o
soma y el axén. Las dendritas son las que reciben senales de otras neuronas,

17
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formando una sinapsis. El cuerpo de la neurona o soma contiene el niicleo, el
cual se encarga de todas las actividades metabdlicas de la neurona y recibe la
informacioén de otras neuronas vecinas a través de las conexiones sindpticas.
La transmision de una senal de una célula a otra por medio de la sinédpsis
es un proceso quimico: en él se liberan substancias transmisoras en el lado
del emisor de la unién y su efecto es elevar o disminuir el potencial eléctrico
dentro del cuerpo de la célula receptora. Si el potencial alcanza el umbral se
envia un pulso o potencial de accién por el axén y se dice, entonces, que la
célula se disparé. Este pulso alcanza a otras neuronas a través de la distribu-
cién de los axones. En la figura 3.1 se muestran los componentes bésicos de
una neurona bioldgica.

Una caracteristica importante que las redes neuronales biolégicas com-
parten con las redes artificiales es la tolerancia a fallos. Por ejemplo, los
humanos somos capaces de reconocer muchas senales de entrada que sean
un poco diferentes de alguna senal que hayamos visto antes. La tolerancia a
danos en el sistema neurolégico es otra caracteristica, en donde a pesar de la
pérdida continua de neuronas, el sistema sigue aprendiendo [FaL.94].

Dendritas

Cuerpo _
Terminales
Sinapticas

Figura 3.1: Neurona Biolégica
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3.2 Red Neuronal Artificial

En forma general, una red neuronal artificial es una méquina que modela

la forma en la cual el cerebro realiza una tarea en particular o funcién de

interés [HaS94]. Para realizar su objetivo, una red neuronal artificial emplea

las interconexiones masivas entre unidades simples de computo o neuronas.
Una red neuronal puede definirse de la siguiente manera [HaS94]:

Una red neuronal es un procesador distribuido masivamente para-
lelo que tiene una propension natural para almacenar conocimiento
experimental y hacerlo disponible para su uso. La red neuronal
asemeja al cerebro en dos aspectos:

1. El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de apren-
dizage

2. Las fuerzas de conexion entre neuronas conocidas como pesos sindpticos
son utilizados para almacenar el conocimiento.

3.3 El Modelo de una Neurona Artificial

La neurona es la unidad de procesamiento bdsica de una red neuronal. En
ella se pueden identificar algunos elementos bésicos, los cuales se mencionan
a continuacién [HaS94]:

e Un conjunto de ligas sindpticas, donde cada una de ellas tiene un peso
que la caracteriza. Una senial de entrada x; conectada en la sinapsis j
de la neurona £ es multiplicada por el peso sindptico wy;.

e Un sumador o combinador lineal, para sumar o agregar las senales de
entrada, que previamente fueron multiplicadas por los respectivos pesos
sindpticos wy; de la neurona.

e Una funcion de activacion (), que limita o normaliza la amplitud de
la senal de salida de la neurona.

e Un umbral 0y, para disminuir la entrada de la funcién de activacion.
Cuando se tiene el objetivo de aumentar la entrada, se emplea un bias
0 sesgo, en vez de un umbral.
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En la figura 3.2 se puede observar el modelo de una neurona. Matemati-
camente, se puede describir una neurona & de la siguiente manera [HaS94]:

p

Uk = Y Wi;T;, (3.1)
j=1
ademads de la siguiente ecuacién:
yr = p(ur — Or), (3.2)

donde la ecuacién 3.1 es el sumador o combinador lineal y la ecuacién 3.2 co-
rresponde a la salida vy, que representa el estado de activacién de la neurona.
Si se define v, como

Ve = U — Gk, (33)

se puede introducir el umbral 6 en la ecuacién 3.1 de la siguiente manera:
p
Uk = D Wk, (3.4)
=0
donde la entrada cero se define como
Ty — —1, (35)

y cuyo peso sindptico es

Wro = Qk (36)

3.4 Funciones de activacion

Como se mencioné anteriormente, la operacién bédsica de una neurona artifi-
cial incluye el sumar las senales de entrada previamente multiplicadas por los
pesos sindpticos y posteriormente la aplicacién de una funcién de activacién
a esta suma, la cual va a normalizar la salida de la neurona. A continuacién
se presentan las funciones de activacién mds comunes [HaS94].
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Pesos Sindpticos

X1 Funcién de
Activacion
U
o(.) Salida
E % _>
ntradas Yk
Sumador
Xp I ° Umbral
O

Figura 3.2: Modelo de una neurona artificial

3.4.1 Funcién Escalon

La funcién escalén se describe mediante la siguiente ecuacién:

1, stv> 0
Pv) = { 0, siv <0 (3.7)
Igualmente, la salida de la neurona k, que emplea esta funcion es:
|1, st > 0
y’“‘{o, sivg < 07 (3:8)
donde vy, es el nivel de actividad interna de la neurona, que es:
p
Vi = Z Wp Xy — ‘9k (39)
j=1

En la Fig. 3.3 a) se puede observar la funcién escalén.

3.4.2 Funcién Identidad

La funcién identidad se define como
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ev)=v Para toda v. (3.10)

Igualmente la salida de la neurona £ sera:

Yk = U Para toda vy,. (3.11)

Esta funcién se utiliza cuando se quiere conservar el nivel de actividad
interna de la neurona en la salida. En la Fig. 3.3 b) se observa la funcién
identidad.

3.4.3 Funcién Sigmoide

La funcién sigmoide es una funcién de activaciéon muy utilizada en las redes de
retropropagacién porque tiene la caracteristica de ser continua, diferenciable
y monoténicamente no decreciente. Es ademds computacionalmente eficiente,
ya que su derivada es facil de computar.

Un ejemplo de funcién sigmoide es la funcién logistica, que se define como:

B 1
Cl4ew’
donde a es el pardametro de inclinacién de la funcién sigmoidal. El rango de
salida de la funcién es de 0 a +1. En la Fig. 3.3 ¢) se observa esta funcién.

Otro tipo de funcién sigmoidal utilizada en la construccién de redes neu-
ronales es la funcién tangente hiperbdlica, cuya salidas estdn en el rango de
-1 a +1 y estd definida como:

p(v) (3.12)

1—e™

- 1+ev

o(v) = tanh (=) (3.13)

2

3.5 Arquitecturas de Red

La manera en que las neuronas de una red neuronal estén estructuradas estéd
fuertemente ligada con el algoritmo de aprendizaje utilizado para entrenar la
red. A continuacién se presentan las arquitecturas de red m&s comunes.
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o)

47,

o) /

Figura 3.3: a) Funcién escalén. b) Funcién identidad. ¢) Funcién logistica

sigmoidal
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3.5.1 Redes de Alimentacién hacia Delante de Capa
Sencilla

Comuinmente, en una red neuronal las neuronas estdn organizadas en capas.
La arquitectura mds sencilla de una red es la que tiene una capa de nodos
de entrada y una sola capa de neuronas de salida. Se dice que es una red
de alimentacién hacia delante porque la computacion se lleva a cabo estric-
tamente de la capa de entrada hacia la capa de neuronas de salida y de una
sola capa porque en la capa de entrada no se realiza computacién alguna,
como se observa en la Fig. 3.4.

Capa de Entrada Capa de Neuronas de Salida

Figura 3.4: Red de alimentacién hacia delante de capa sencilla

3.5.2 Redes de Alimentacién hacia Delante Multicapa

En esta arquitectura, se tienen una o més capas de neuronas ocultas, es decir,
todas aquellas capas de la red excepto la de entrada y la de salida. Con una o
mds capas ocultas, la red es capaz de extraer estadisticas de orden superior,
la red adquiere una perspectiva global por su conjunto extra de conexiones
sindpticas y la dimensién extra de interacciones entre neuronas [ChP+92].
En la Fig. 3.5 se observa una red multicapa con una capa oculta.
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Capa de Entrada Capa Oculta de Capa de Neuronas de
Neuronas Salida

Figura 3.5: Red multicapa de alimentacién hacia delante 5 - 4 — 2: 5 entradas,
4 neuronas intermedias y 2 neuronas de salida

3.5.3 Redes Recurrentes

Una red neuronal recurrente se puede distinguir de las arquitecturas de ali-
mentacién hacia delante porque tiene al menos un ciclo de retroalimentacion.
Como se observa en la Fig. 3.6, las salidas de las neuronas de una capa
estdn conectadas a sus mismas entradas, o a las de las demdas neuronas de
la misma capa. Para lograr la retroalimentacién, las redes recurrentes hacen
uso de unidades de retardo.

3.6 El Proceso de Aprendizaje

Las redes neuronales tienen la propiedad de aprender de su medio y de mo-
dificar su comportamiento segin éste. El aprendizaje en una red neuronal es
un proceso iterativo, en el cual los pesos sindpticos son ajustados, asi como
los umbrales. Una definicién de aprendizaje es la siguiente:

Aprendizaje es el proceso por el cual los pardmetros libres de una
red neuronal son adaptados a través de un proceso continuo de
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Figura 3.6: Red recurrente con neuronas ocultas

estimulacion por el ambiente en el cual la red estd inmersa. FEl
tipo de aprendizaje estd determinado por la manera en la cual se
hacen los cambios a los pardmetros [HaS94].

Como se menciond en la definicién anterior, se somete a la red neuronal a
interactuar con el medio en el cual se encuentra. El ambiente le proporciona
a la red las entradas o estimulos y ésta va a responder con cambios en su es-
tructura interna, especificamente, en sus pesos sindpticos. A cada entrada, la
red neuronal va a responder de diferente manera debido a las modificaciones
en su estructura, que la red sufre en cada estimulo.

3.6.1 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado o activo requiere de un maestro externo, el cual
tiene el conocimiento del ambiente en el sentido de que conoce un conjunto
de ejemplos de la forma entrada — salida, es decir, dada una entrada, conoce
la salida que le corresponde. Para cada vector de entrada aplicado a la red
neuronal, el maestro externo es capaz de proveerle a la red una respuesta
deseada, que se comparard con la que se obtenga de la red neuronal, y el
resultado de esta comparacién repercutird en un ajuste de los pesos sindpticos
de la red. El proceso de comparacién y ajuste serd un proceso iterativo hasta
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llegar a un estado de la red que se considere 6ptimo segtn el criterio de paro.
Cuando el proceso de aprendizaje termina, entonces se deja a la red neuronal
interactuar por ella sola con el ambiente.

El tipo de aprendizaje supervisado utilizado en las redes neuronales de
retropropagacion es el aprendizaje por correccion de error, en el cual, como
medida de rendimiento de la red, se toma el valor instantdneo de la suma de
errores cuadraticos, definido como:

c(n) = % > ein). (3.14)

donde £(n) es el valor instantdneo de la suma, de la neurona k en la iteracién
n. En la ecuacién 3.14, ex(n) es el error y estd definido como:

ex(n) = di(n) — yr(n), (3.15)
donde di(n) es la respuesta deseada y yx(n) es la respuesta obtenida en la
red. La red entonces es optimizada minimizando £(n) con respecto a los
pesos sindpticos.

La funcién de error cuadritico promedio puede visualizarse como una
superficie multidimensional del error, con los pardametros libres como coorde-
nadas [HaS94]. Cualquier operacién de la red bajo la supervisién del maestro
es representado como un punto en la superficie de error y el objetivo es que
el punto de operacién tiene que moverse sucesivamente hacia un punto mi-
nimo de error, el cual puede ser un minimo local o global. En un sistema
supervisado con aprendizaje por correccién de error, el sistema utiliza el gra-
diente negativo, el cual es un vector en la superficie de error que apunta en
la direccién en la cual el error desciende més rapido.

El algoritmo least-mean-square (LMS) [WiB+60] y el algoritmo de retro-
propagacién [WeP74], el cual es una generalizacién del primero, son ejemplos
de algoritmos de aprendizaje supervisado. En la Fig. 3.7 se muestra un
diagrama del aprendizaje supervisado.

Aprendizaje en Linea y Fuera de Linea

En el aprendizaje en linea o aprendizaje por patrén, se actualizan los pesos
sindpticos de la red neuronal después de que un patrén o vector de entre-
namiento (un vector que contiene la entrada y la salida deseada al estimulo)
es introducido a la red. En el aprendizaje en linea se calcula el error - con-
forme a la ecuacion 3.15 - después de cada patrén de aprendizaje, lo que
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Figura 3.7: Diagrama a bloques del aprendizaje supervisado

ocasiona que, en el caso del algoritmo de retropropagacién, los pesos sindp-
ticos se actualicen muchas veces durante una época (el paso del conjunto
completo de patrones de entrenamiento sobre la red neuronal).

En el aprendizaje fuera de linea se actualizan los pesos sindpticos después
del conjunto completo de datos de entrenamiento, calculdndose el error sobre
el conjunto entero de datos. El aprendizaje fuera de linea es conocido también
como aprendizaje por lotes.

3.6.2 Aprendizaje No Supervisado

En el aprendizaje no supervisado o auto-organizado, no hay un maestro ex-
terno que vigile el proceso de aprendizaje. Es decir, no hay ejemplos especi-
ficos de la funcién a aprenderse por la red neuronal. Una vez que la red ha
aprendido las regularidades o caracteristicas de los datos de entrada, ésta
desarrolla la habilidad de formar representaciones internas para desarrollar
caracteristicas de la entrada y entonces crear nuevas clases automédticamente
[BeS91]. El sistema de aprendizaje en una red no supervisada requiere de
una regla de aprendizaje competitiva, la cual consiste en que las neuronas
de la red compiten unas con otras por la “oportunidad” de responder a los
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vectores de entrada. En la Fig. 3.8 se muestra el diagrama a bloques del
aprendizaje no supervisado.

Vector que describe el estado del
ambiente

Ambiente Sistema de
Aprendizaje

Figura 3.8: Diagrama a bloques del aprendizaje no supervisado

3.7 Perceptréon Simple

El perceptrén es la forma maés simple en que una red neuronal puede clasi-
ficar todos aquellos patrones que tengan la caracteristica de ser linealmente
separables [HaS94|, por ejemplo, patrones que caen en lados opuestos de un
hiperplano. El perceptrén simple consiste de una sola neurona con pesos
sindpticos y un umbral. El algoritmo usado para ajustar los pesos sindpticos
del perceptrén fue desarrollado por Rosenblatt (1962). El perceptrén esta
limitado a clasificar entre sélo dos clases de patrones por estar conformado
s6lo por una neurona. En la Fig. 3.9 se observa el perceptron simple.

El modelo McCulloch-Pitts de una neurona es la base en la operacion del
perceptrén de Rosenblatt, el cual consiste de un combinador lineal seguido de
una funcién de activacién. El nodo del combinador lineal realiza una suma
de las entradas multiplicadas por sus pesos sindpticos, el cual también toma
en cuenta un umbral externo. El resultado del combinador lineal es aplicado
a la funcién de activacion, la cual produce una salida igual a +1 si su entrada
es positiva y -1 si es negativa.

En el modelo del perceptron, las senales de entrada a la red son denotadas
por T, Zg, ... T,. Los pesos sindpticos se denotan por wy, ws, ..., w,. P esel
nimero de entradas de la red. El umbral externo es #. El combinador lineal
entonces se puede definir como:

p
v="> wz; — 0. (3.16)
=1

1=
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Pesos Umbral
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Figura 3.9: Perceptrén simple

Las entradas zy, s, ..., serdn entonces clasificadas en dos clases, esta
clasificacién se hace respecto a la salida y de la funcién de activacién, si es
+1 pertenecera a una clase, y pertenecerd a la segunda clase si es -1.

3.8 Perceptron Multicapa

El perceptréon multicapa, con alimentacién hacia delante, lo constituyen pri-
meramente, la capa de entrada, que son unidades receptoras. Estdn, ademas,
como se puede observar en la Fig. 3.10, una o més capas ocultas, que son
las que realizan la computacién interna de la red, y la capa de salida, que
también realiza computo en la red. Cuando una senal entra en la red se
propaga hacia delante a través de éstas capas.

Los perceptrones multicapa han logrado resolver una gran cantidad de
problemas con el algoritmo de entrenamiento conocido como el algoritmo de
retropropagacion, el cual esta basado en la regla de aprendizaje por correcciéon
de error, la cual es una generalizacién a su vez del algoritmo least-mean-
square (LMS).

Un perceptrén multicapa tiene tres caracteristicas principales [HaS94]:
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1. El modelo de cada neurona en la red tiene una no-linealidad en su sa-
lida. Esta no-linealidad es suave, es decir, es diferenciable en cualquier
punto, distinto al perceptrén de Rosenblatt cuya salida era de sélo dos
valores. Para satisfacer el requerimiento de no-linealidad se utiliza la
funcién logistica sigmoidal'.

2. La red neuronal contiene una o més capas de neuronas ocultas, éstas no
constituyen ni la capa de entrada ni la de salida. Las capas ocultas per-
miten a la red aprender tareas complejas extrayendo las caracteristicas
mds importantes de los patrones de entrada.

3. La red tiene un alto grado de conectividad, que estd determinado por
sus conexiones sindpticas.

Capa de Entrada Primera Segunda Capa de Salida
Capa Oculta Capa Oculta

Figura 3.10: Perceptrén multicapa de dos capas ocultas

1Descrita en la seccién 3.4.3
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3.9 Algoritmo de Retropropagacién

La idea de la retropropagacion del error en redes neuronales fue utilizada
por primera vez por Werbos en 1974 en su tesis doctoral [WeP74]. Después,
Rumelhart, Hinton y Williams en 1986 redescubrieron el concepto y lo publi-
caron en el libro Parallel Distributed Processing [RuD+86]. Paralelamente
un algoritmo similar era desarrollado por Parker y también por Lecun, en
1985.

El proceso de retropropagacién consiste en dos recorridos a través de las
diferentes capas de la red neuronal: el recorrido hacia delante y hacia atréas.
En el recorrido hacia delante, el vector de entrada o patrén de entrada es
presentado a los nodos de la capa de entrada y el efecto se propaga a todas
las demds neuronas de la red, capa por capa. Este efecto llega hasta las
neuronas de salida, donde, a la salida de éstas, constituye la respuesta de la
red al patrén de entrada. En el recorrido hacia atras, los pesos sindpticos son
ajustados conforme la regla de correccién de error. El recorrido hacia atrés
comienza cuando se calcula el error, el cual lo constituye la sustraccién de la
respuesta de la red a la respuesta deseada. Una vez calculado el error, éste es
propagado hacia atrés, en contra de la direccion de las conexiones sindpticas.
De aquf el término de retropropagacién. Entonces, los pesos sindpticos de la
red son ajustados, capa por capa, con la finalidad de que el error sea cada
vez menor por cada patrén de entrada que es presentado a la red. El efecto
de la retropropagacion puede ser observado en la Fig. 3.11 [HaS94].

El algoritmo de retropropagacién se puede describir en cinco fases, que
se presentan a continuacién [HaS94]:

1. Inicializacién. El conjunto de pesos sindpticos es inicializado a valores
razonables. Cominmente son valores aleatorios pequenos entre 0 y 1 6
entre -1 y 1.

2. Presentacién de los ejemplos de entrenamiento. A la red se le
presenta una época o conjunto de ejemplos de entrenamiento. Por cada
ejemplo del conjunto de entrenamiento se va a realizar la computacién
hacia delante y hacia atras.

3. Computacion hacia delante. El vector de entrenamiento [z(n), d(n)]
es presentado a la red, x(n) es el vector de entrada aplicado a los nodos
de entrada y d(n) es el vector de respuesta que se desea se produzca
en la salida de la red. Se calcula entonces la senal de entrada capa por
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Figura 3.11: Propagacion de la senal de entrada y la senal de error en el
algoritmo de retropropagacién

capa hacia delante, pasando por las funciones de activacién para cada

. . . . l .
neurona. El nivel de actividad interna ’U](~ )(n) para la neurona j de la
capa [ en la n-ésima iteracién es:

p
v (n) = > w )y (n), (3.17)

yi(l*l) (n) es la sefial de salida de la neurona i en la capa anterior [ — 1,

. . ! e
en la iteracion n. w](-i) (n) es el peso sindptico que conecta a la neurona

Ji (en )la capa [ con la(r;eurona 1 en la capa [ — 1. Para i = 0, se tiene que
-1 l
Yo

= —1y que wj(n) = 95-1) (n), donde Q;l) (n) es el umbral aplicado
a la neurona j en la capa [. La funcién de activacién de la neurona j
en la capa [ es:

0 () — 1
Y (n) . exp(—v§l) (n))’ (3.18)

y si la neurona j estd la primera capa, entonces
0
v (n) = z;(n), (3.19)

donde z;(n) es el j-ésimo elemento del vector de entrada x(n). Si la
neurona j estd en la capa de salida, entonces

yy (n) = 0;(n), (3.20)
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aqui 0;(n) es el j-ésimo elemento del vector de salida . Cuando la sefial
llega a la capa de salida, se calcula el error, que es

¢j(n) = d;j(n) — o;(n), (3.21)

en el cual d;(n) es el j-ésimo elemento del vector de respuestas deseadas
d(n). La suma instantdnea de los errores cuadraticos es entonces:

e(n) = 5 > e;(n), (3.22)

jel

C es el conjunto que incluye a todas las neuronas en la capa de salida
de la red.

4. Computacion hacia atras. El célculo de los gradientes de la red se
realiza en esta fase y se calcula capa por capa, el gradiente para una
neurona se calcula como:

L L
07 (n) = € 0;(n)[1 ~ 0;(n)]. (3.23)
si la neurona j estd en la capa de salida L. Para la neurona j en la capa

oculta [ se tiene:

P
1 1 ! I+1 I+1
0V (n) =y ()1 — 4" (n)] >z S (nywy M (n), (3.24)
donde P es el nimero de neuronas en la capa [ + 1. El ajuste de los
pesos sindpticos de la red en la capa [ se hace de acuerdo con la regla
delta:

0] _ ., O] 0] 0] (I-1)

Wy; (n+1) = Wy; (n)+a[wji (n)_wji (n_l)]+775j (n)y; (n), (3.25)
aqui 7 es el coeficiente de aprendizaje y « es la constante de momen-
tum, que pueden tomar valores en el intervalo (0, 1). La constante de
momentum es la que controla el nuevo incremento en w;; en relacién al
pasado incremento en wj;.
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5. Iteraciones. Las iteraciones se realizan presentando nuevas épocas
de ejemplos de entrenamiento hasta que los pardmetros libres (pesos
sindpticos) se estabilizan en un punto donde el error cuadratico prome-
dio g,, calculado sobre el conjunto entero de entrenamiento alcanza un
valor pequeno aceptable. ., estd definido como:

1 N
Cav = nz::la(n), (3.26)

g(n) es la suma instantdnea de errores cuadraticos - definida en la
ecuacion 3.22 - y N es el nimero de ejemplos del conjunto de entre-
namiento. En la Fig. 3.12 se muestra una ilustracién de las variables
involucradas en el algoritmo de retropropagacion. Se hace notar en esta
figura que

p(n) = y(n), (3.27)
en donde y(n) es igual a la funcién de activacion sigmoidal.

En este trabajo se decidié utilizar la arquitectura del perceptrén multi-
capa, con el algoritmo de retropropagaciéon como método de entrenamiento,
para mapear las intensidades de la senal RF a coordenadas en 2D, por sus
caracterfsticas de aprendizaje de tareas complejas y la no-linealidad en su
salida. El capitulo cuatro presenta la implementaciéon de la red de retro-
propagacién de acuerdo al problema de la ubicacién de usuarios méviles.

3.10 Aceleracién de Convergencia del Algo-
ritmo de Retropropagacién

En su forma estandar, el algoritmo de retropropagacion es un algoritmo de
maximo descenso, que busca por un minimo en una superficie de error F,
usando pasos fijos pequenos, especificados por el coeficiente de aprendizaje

n:

OF
L

donde w;; pertenece al conjunto de pesos sindpticos de la red neuronal.
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Neurona j Neurona k
A A

wio(1)=6(n)

Figura 3.12: Gréfica de flujo de la senal de la neurona k conectada a la
neurona oculta j
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Sin embargo, en esta forma estdndar, el algoritmo de retropropagacién
tiene varios inconvenientes [SoB+92]:

1. Baja Velocidad de Convergencia. Cuando la superficie de error
es no lineal y sélo la informacién del gradiente local estd disponible,
el coeficiente de aprendizaje n debe mantenerse bastante pequeno para
asegurar una convergencia estable. Esto, por supuesto, aumenta el
tiempo del proceso de aprendizaje considerablemente.

2. Minimos Locales. La superficie de error sobre la cual estd el gradiente
descendente podria tener minimos locales [HaD90], los cuales siempre
atrapardan a un algoritmo descendente estricto, como es el caso del
algoritmo de retropropagacion estdndar.

3. Oscilaciones. Cuando la no-circularidad del contorno de la superficie
de error se vuelve extrema, su forma es como la de una "hondona-
da" bastante estrecha, inclindndose suavemente hacia el minimo real y
fuertemente en una direccién casi ortogonal. Bajo tales circunstancias,
un algoritmo de méximo descenso con un coeficiente de aprendizaje fijo
puede entrar en una situacién oscilatoria, saltando de un lado a otro
de la hondonada en vez de ir progresivamente hacia el minimo.

4. El Tamano de Paso. En la ecuacién 3.28, el tamano de paso (Aw;;)
es directamente proporcional a la magnitud del gradiente (%) En-
tonces, para un coeficiente de aprendizaje fijo, el paso es largo en las
partes donde la pendiente de la superficie es grande y es corto donde
la pendiente es pequena. Estrictamente, esta politica es apropiada sélo
en superficies cuadrédticas. En superficies con altiplanicies y declives
que cambian rdpida y arbitrariamente, el coeficiente de aprendizaje fijo
puede llevar a un bajo rendimiento en el aprendizaje de la red.

En esta seccién se detallan ocho algoritmos que de distintas maneras acele-
ran la convergencia del algoritmo de retropropagacién. El primer algoritmo
que se presenta es el algoritmo de retropropagacion elédstico, que no toma
en cuenta la magnitud del gradiente, sino el signo de éste; en seguida se
presenta a los algoritmos del gradiente conjugado, quienes hacen uso de un
vector direccién para evitar las oscilaciones en la bisqueda del minimo en
la superficie de error; por iltimo, se detallan los algoritmos Quasi-Newton,
quienes hacen uso de la informacién de la derivada de segundo orden de la
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funcién de evaluacion de costo (el error cuadratico promedio) para mejorar
el rendimiento del error de entrenamiento.

3.10.1 Algoritmo de Retropropagacién Elastico

Las redes multicapa utilizan frecuentemente funciones de activacion sigmoi-
dales, que lo que hacen es normalizar una entrada con un rango infinito de
valores a una salida con un rango pequeno. Las funciones sigmoidales tienen
la caracteristica de que su pendiente debe acercarse a cero cuando la entrada
es muy grande, lo que significa un problema cuando el gradiente tiene una
magnitud pequena, porque causard cambios muy pequenos en los parametros
libres de la red, atin cuando éstos estdn atn lejos de sus valores 6ptimos.

El algoritmo de retropropagacion eldstico no toma en cuenta la magnitud
del gradiente, soélo el signo de éste, el cual le determinara la direccién de la
actualizacion del peso sindptico. El cambio en el peso sindptico estard de-
terminado por valores diferentes al gradiente, éstos serdn dos valores, uno de
incremento y otro de decremento: el primero actualizard los pesos sindpticos
cuando el signo del gradiente es el mismo para dos iteraciones sucesivas y
el segundo cuando el signo del gradiente cambia. Si el gradiente es cero,
entonces el peso sindptico continda siendo el mismo [RiM+-93].

3.10.2 Meétodo del Gradiente Conjugado

El método del gradiente conjugado utiliza el vector direccién, que es una
combinacion lineal de vectores direccion previos y el vector gradiente negativo
actual, a fin de reducir el comportamiento oscilatorio y reforzar el ajuste
de los pesos sindpticos en concordancia con el camino de vectores direccién
anteriores.

Sea p(n) el vector direccién en la iteracién n del algoritmo. Entonces el
vector de pesos sindpticos es actualizado conforme a la regla delta:

w(n+1) = w(n) + n(n)p(n), (3.29)

donde 7n(n) es el coeficiente de aprendizaje en la iteracién n. El vector inicial
de la direccién es igual al negativo del vector gradiente en el punto n = 0, se
tiene entonces que

p(0) = —¢(0), (3.30)
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los sucesivos vectores direccién son entonces calculados como una combi-
nacion lineal entre el actual vector gradiente y el vector direccién anterior:

p(n+1) = —g(n+1) + B(n)p(n), (3.31)

donde ((n) es un pardmetro que varfa con el tiempo. Las variaciones al
algoritmo del gradiente conjugado se hacen precisamente en la manera en
que [(n) es calculado a partir de g(n) y g(n+1): la férmula Fletcher-Reeves
calcula la direccién 3(n) de la siguiente manera [FIR+64]:

B g'(n+1)g(n+1)
) == yg)

Por su parte, la férmula Polak - Ribiére calcula de una manera alternativa

Bn):

(3.32)

g'(n+1g(n+1) — g(n)]

gT(n)g(n) '

En [KrA+89] y en [JoE+91] se demuestra que el aprendizaje por retro-

propagacién basado en el método del gradiente conjugado requiere menos

épocas para converger que el algoritmo estdandar, aunque es computacional-
mente mas complejo.

B(n) = (3.33)

La Bisqueda lineal

El célculo del coeficiente de aprendizaje n(n) en la férmula 3.29 realiza una
bisqueda lineal, cuyo propésito es encontrar el valor de n para el cual la
funcién de costo (el error cuadratico promedio) €4, (w(n)+np(n)) es minima.
En esta busqueda, se evalian varios valores de w(n) y p(n).

n(n) estd definido entonces como:

n(n) = arg min {e,,(w(n) +n(n)p(n))} . (3.34)

Los algoritmos tipicos de bisqueda lineal prueban una serie de valores
candidatos para n(n), deteniendo la bisqueda cuando algin valor para n(n)
cumple con algunas condiciones. La biisqueda lineal se hace en dos etapas:
Una etapa de agrupamiento, que encuentra un intervalo [a, b] conteniendo los
valores aceptables para 7(n), y una etapa de biseccién o interpolacion, que
lo que hace es computar un valor para 7(n) dentro del intervalo [NoJ+99].
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Los algoritmos de bisqueda lineal pueden ser clasificados de acuerdo al
tipo de informacién que utilizan. Estan aquellos que utilizan sélo la infor-
macién de los valores de la funcién y los que utilizan la informacién del
gradiente para determinar si un buen coeficiente de aprendizaje n(n) ha sido
encontrado [NoJ+99].

La Bisqueda Lineal Charalambous. El método de bisqueda lineal
Charalambous fue disenado para usarse en combinacién con un algoritmo
del gradiente conjugado para el entrenamiento de redes neuronales. Es un
algoritmo hibrido, ya que utiliza tanto interpolacion cibica como biseccién.
Este método toma en cuenta en su algoritmo la Condicién Fuerte de Wolfe
para asegurarse de que se encuentre un coeficiente de aprendizaje adecuado,
ademds, implementa una estrategia que toma en cuenta el idltimo cambio
en la funcién de costo, el gradiente de la funcién y el vector direccién para
calcular el primer paso tentativo inicial. Detalles del algoritmo se pueden
encontrar en [Cha92).

Reinicio Powell-Beale

En los algoritmos del gradiente conjugado anteriormente explicados, la di-
reccién de busqueda es periddicamente reiniciada al negativo del gradiente
(ecuacion 3.30). El momento estdndar de hacer este reinicio es cuando el
nimero de iteraciones es igual al nimero de pardmetros en la red (los pe-
sos sindpticos y bias). Sin embargo, en la férmula Powell-Beale [PoM77]
el reinicio se efectiia si existe una ortogonalidad muy pequena entre el gra-
diente actual y el previo. Dicha ortogonalidad se prueba con la siguiente
desigualdad:

lg(n —1)g(n)| > 0.2|g(n)[*, (3.35)

si esta condicion es satisfecha, la direcciéon de biisqueda es reiniciada al ne-
gativo del gradiente.

Algoritmo del Gradiente Conjugado Escalado

El algoritmo del gradiente conjugado escalado es una variacién del algoritmo
estandar del gradiente conjugado, en el que el coeficiente de aprendizaje es
encontrado a través de una bisqueda lineal que involucra el cédlculo del error
y la primera derivada. En el algoritmo del gradiente conjugado escalado el
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coeficiente de aprendizaje es estimado por un mecanismo de escalado, sin
tener que hacer la bisqueda lineal [MoMF93]. El coeficiente de aprendizaje
estd dado por:

—p(n)"g(n)

p(n)7s(n) + An) p(n)|*

donde p(n) es el vector direccién, definido en la ecuacién 3.29, y s(n) es

n(n) = (3.36)

s(n) = g*(n)p(n). (3.37)

Sin embargo s(n) puede ser aproximado como una diferencia de primeras
derivadas en la siguiente ecuacion:

e'(w(n) + o(n)p(n)) — &'(w(n))
o(n)

s(n) = ,0<o(n) <1 (3.38)
donde £(w(n)) es la funcién de suma instantdnea de los errores cuadréticos,
definida en la ecuacién 3.22.

En la ecuacién 3.36, A(n) es el pardmetro de escalado cuya funcién es
similar al pardmetro de escalado de los métodos Levenberg-Marquardt, A(n)
en cada iteracién es disminuido o incrementado de acuerdo a que tan buena
es la aproximacién de segundo orden del error real. La férmula del ajuste al
vector de pesos sindpticos estd dada entonces como:

Aw(n) = n(n)p(n). (3.39)

3.10.3 El Método de Newton

El método de Newton [HaS94] utiliza la ecuacion:

w(n+1) =w(n) — H 'g(n), (3.40)

para calcular la actualizacién de w. Donde g es el vector gradiente que se
define como:

_ O an(w)

A1
g B (3.41)

y H es la matriz Hessiana:
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ecuacién, que como se observa, realiza la segunda derivada del error promedio
de los pesos sindpticos y bias. La aplicaciéon del método de Newton para
el entrenamiento de las redes neuronales requiere una cantidad grande de
computo debido al cédlculo de la matriz Hessiana y su inversa.

H= (3.42)

3.10.4 Algoritmos Quasi- Newton

Los algoritmos Quasi-Newton estdn basados en el método de Newton, sin
embargo, éstos no requieren del cédlculo de la segunda derivada de ¢,,, ya que
ellos actualizan un aproximado de la matriz Hessiana, o su inversa, en cada
iteracion del algoritmo (que usualmente es Hy = 1) [DeJ+83]. El objetivo de
los algoritmos Quasi-Newton es encontrar un H%(n) que actualice a la matriz
Hessiana:

H(n+1)=H(n)+ H"(n). (3.43)

Existen diversos métodos para calcular la aproximacion de la matriz He-
ssiana, que se presentan en las subsecciones siguientes.

Actualizacién Broyden, Fletcher, Goldfarb y Shanno

La férmula Broyden, Fletcher, Goldfarb y Shanno (BFGS) es uno de los
algoritmos Quasi-Newton més utilizados. Esta encuentra la actualizacién de
la matriz Hessiana en base a la siguiente férmula [DeJ+-83]:

B(n+1)=B(n)+ R-S, (3.44)
donde R es
s q(n)"B(n)q(n) )p(n)p(n)T
q(n)"p(n) p(n)Tq(n)’
y S es

p(n) =w(n +1) —w(n).
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Algoritmo de la Secante en un Paso

Mientras que el algoritmo BFGS almacena la aproximaciéon de la matriz
Hessiana (o su inversa), el método de la Secante en un Paso (OSS) requiere
solo de los gradientes [BaR92]. La nueva direcciéon de busqueda p(n + 1) se
obtiene por:

p(n+1)=—g(n+1)+ A(n)s(n) + B(n)y(n), (3.45)

donde s(n) es el tltimo paso, es decir, s es Aw(n), que en el algoritmo de
Newton es igual a —H 'g(n), g(n + 1) es el gradiente actual y y(n) es la
diferencia de gradientes: y(n) = g(n+ 1) — g(n).

Los escalares A(n) y B(n) son definidos como:

STy sy T sy
s(n)Tg(n+ 1)
Blm) = =yt

Bisqueda lineal de backtracking. Un tipo de biisqueda lineal que los
algoritmos Quasi-Newton OSS y BFGS utilizan es el del tipo backtracking
[DeJ+83]. En este tipo de bisqueda, en el primer paso se utiliza el valor de la
funcién de costo en el punto actual y un valor de n = 1. También se utiliza el
valor de la derivada de la funcién para obtener una aproximaciéon cuadratica
del rendimiento de la funcién a lo largo de la direccién de bisqueda. El
minimo de la aproximacién cuadrética se vuelve un punto éptimo tentativo y
se evaltia el rendimiento de la funcién de costo en ese punto. Si el rendimiento
no se reduce lo suficiente se realiza una interpolacién cibica y el minimo de
la interpolacién se vuelve el nuevo punto 6ptimo tentativo. Este proceso se
continda hasta que se obtiene una reduccién suficiente en el rendimiento de
la funcién de costo &,,.

Algoritmo Levenberg - Marquardt

Cuando la funcién de error tiene la forma de suma de cuadrados, que es el
caso con el error cuadrdtico promedio (ecuacién 3.26), la matriz Hessiana
puede ser aproximada como:

H=J"J, (3.46)
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y el gradiente puede ser expresado como:

g=1J"e, (3.47)

donde J es la matriz Jacobiana, que contiene las primeras derivadas de los
errores de la red con respecto a los pesos y bias, e es el vector de errores de la
red. La matriz Jacobiana puede ser computada con la técnica de retropropa-
gacion y ademds es mucho menos compleja que la matriz Hessiana [HaM+-94].

Entonces, el algoritmo Levenberg-Marquardt utiliza la aproximacion de
la matriz Hessiana para actualizar los pesos sindpticos:

wn+1) =wn) — [JTT + ul] * T e, (3.48)

donde g es un escalar que se decrementa después de cada paso exitoso y se
incrementa cuando un paso tentativo podria incrementar la funcién de error.
I es la matriz identidad.



Capitulo 4

Desarrollo del Proyecto

En el presente capitulo se describe la manera en que los datos fueron obtenidos
y dispuestos para el entrenamiento de la red neuronal. Se especifica ademés
el hardware y el software utilizado durante el desarrollo del proyecto. Por
iltimo, se presenta la aplicacién consciente del contexto que se construyo y
que hace uso de la informacién de la ubicacién, proporcionada por la red
neuronal.

4.1 Especificaciones de Hardware y Software

A continuacién se mencionan los requerimientos de hardware y software en
el desarrollo del proyecto.

4.1.1 Recoleccion de Muestras

El dispositivo mévil inalambrico que se utilizé para la recoleccién de muestras
de intensidad de la senal provenientes de los distintos puntos de acceso fue una
computadora portatil Intel Pentium II a 331 MHz con 192 Mb de memoria
RAM. La tarjeta inaldmbrica utilizada en la computadora portétil fue una
modelo Orinoco Silver, con una velocidad de transmisién de datos de 11Mbps
y compatible con el estindar IEEE 802.11b. La plataforma de cémputo
utilizada fue el sistema operativo Windows XP v2002. Para la recoleccién de
las muestras de intensidad de la senal se utilizé el software Client Manager
de Orinoco, versién 2.9, el cual tiene comunicaciéon directa con la tarjeta
inaldmbrica. Este software permitié obtener informacién especializada como

45
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lo es la intensidad de la senal de los distintos puntos de acceso que recibe la
tarjeta inalambrica en todo momento en el que se encuentra dentro de la red
LAN inaldmbrica, asi como el nivel de ruido y la intensidad de la relacién
senal a ruido (SNR). La razén para utilizar el software Client Manager es que
es uno de los pocos que corre bajo el sistema operativo Windows, ademads de
que tiene compatibilidad con la tarjeta inaldmbrica Orinoco Silver, que fue
la que se utiliz6 durante el proyecto.

4.1.2 Instalacion de la Red Inalambrica

La red inaldmbrica que funciona dentro del edificio del Instituto de Elec-
trénica y Computacién de la Universidad Tecnolégica de la Mixteca (cuya
infraestructura se detalla en la seccién siguiente) esta constituida por cinco
puntos de acceso. Tres de ellos son modelo AP-200 de Orinoco (sefialados
con cuadros y con los nimeros 2, 4 y 5 en la Fig. 4.1) y dos puntos de acceso
son modelo Apple Airport, uno tipo Dual Ethernet y otro del tipo Extreme
(senalados con los nimeros 1y 3 en la Fig. 4.1).

Los cinco puntos de acceso funcionan bajo el protocolo estdndar IEEE
802.11b. La red inaldmbrica opera en la banda de 2.4 GHz, la cual es de
licencia libre ISM (Industrial, Cientifica y Médica) y que tiene un rango
de alcance de 160 m, 50 m y 25 m para espacios abiertos, semi-abiertos y
cerrados, respectivamente. La banda de 2.4 GHz estd dividida en 13 canales
de los cuales 5 son utilizados en esta red inaldmbrica: los canales 1, 3, 7,9 y
11, con el fin de minimizar la interferencia entre cada uno de los puntos de
acceso.

4.1.3 Simulacion de la Red Neuronal

El hardware utilizado para el entrenamiento y prueba de la red neuronal es
una computadora Pentium IV a 2.4 GHz y con 256 Mb de memoria RAM.
El software utilizado es el Toolboxr de Redes Neuronales de Matlab v.6.5. Las
razones para utilizar dicho software es que el Toolbox incluye:

e Rutinas predefinidas de los diversos algoritmos de entrenamiento de la
red neuronal.

e Un buen manejo de los vectores de entrada, al poder presentarlos en
forma matricial ante la red neuronal.
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e Herramientas de graficacién que permiten, entre otras cosas, la visua-
lizacién gréfica del proceso de aprendizaje de la red durante su entre-
namiento.

e Un conjunto de rutinas que permiten crear la arquitectura y topologia
de red neuronal més adecuada al problema.

4.1.4 Construccién de la Aplicacién Consciente del Con-
texto

La aplicacién que muestra sobre un mapa la posicién de la persona moévil
dentro del Instituto de Electrénica y Computacion de la UTM, fue construida
en una computadora Pentium IV de 2.4 GHz y 256 MB de memoria RAM.
El software utilizado fue Microsoft Visual Basic v.6.0.

4.2 Lugar de Prueba

En el desarrollo del proyecto se utilizé el segundo piso del Instituto de Elec-
trénica y Computacién, de la Universidad Tecnoldgica de la Mixteca, como
el lugar donde se estimarfa la posiciéon del usuario mévil. Las dimensiones
del piso son de 40 x 20 metros, el cual incluye a 28 cuartos. En la Fig. 4.1
se muestra el plano del segundo piso del Instituto!.

Dentro del edificio se encuentra funcionando una red inaldmbrica de area
local (WLAN) basada en el esténdar 802.11b. Los cinco puntos de acceso
que conforman la WLAN estdn senialados y numerados en cuadros dentro de
la Fig. 4.1.

4.3 Registro de la Intensidad de la Senal

En la Fig. 4.2 se muestran sobre el plano del segundo piso del Instituto de
Electrénica y Computacién las marcas de los lugares donde se registré la
intensidad de la senal proveniente de los puntos de acceso hacia la tarjeta
inaldmbrica.

!Plano proporcionado por el arquitecto José Lazaro, encargado de la construccién del
edificio. El arquitecto pertenece al Instituto de Diseno.
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En cada punto seleccionado del edificio se tomaron muestras con la posi-
cién de la computadora portétil hacia cada uno de los cuatro puntos cardi-
nales. En cada direccién u orientacion se registraron 7 muestras y se calculé
el promedio de éstas. En general, se tuvieron entonces 4 mediciones-promedio
por cada punto en el edificio, una por cada orientacién. Se hizo el registro
de las mediciones en 154 puntos sobre la planta del edificio, obteniéndose
entonces un total de 616 mediciones-promedio para todo el lugar.
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Figura 4.1: Plano del segundo piso del Instituto de Electrénica y Com-
putacién de la UTM

Para posicionar adecuadamente el lugar en donde se hicieron las medi-
ciones se tomé como referencia un plano cartesiano, cuyo origen estd en la
esquina inferior izquierda de la planta, como se muestra en la Fig. 4.32.

El formato de cada muestra-promedio que se registr6 es del tipo (151,
1582, 1S3, 1S4, 1S5, z, y), donde ISn es la intensidad de la senal del punto
de acceso n en el punto geogréfico con coordenadas (z, y), en metros 3. Las

2El plano se encuentra también en el archivo de AutoCAD planolEC. dwg.

3En el archivo de Excel, Mediciones.zls, se encuentra, el registro entero de las mediciones
recolectadas de la intensidad de la senal asi como las mediciones de nivel de ruido y la
relacién senal a ruido.
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Figura 4.2: Plano del segundo piso del Instituto de Electréonica y Com-
putaciéon de la UTM. En él se marcan con una cruz los distintos puntos
geograficos en los que se hizo el registro de la intensidad de la senal
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Figura 4.3: Plano del Instituto de Electrénica y Computacién de la UTM
con Sistema de Coordenadas Cartesianas

unidades de la intensidad de la senal son en dBm, el cual es un valor de
potencia en decibeles en relaciéon a un milivatio. También se registraron los
niveles de ruido y de relacién senal a ruido: (R1, R2, RS, R4, R5, x, y)
y (SNR1, SNR2, SNR3, SNR4, SNRS5, x, y) respectivamente, con el fin de
manejarlos también como patrones de entrada a la red neuronal.

4.4 Implementaciéon de la Red Neuronal con
el Algoritmo de Retropropagacién

Los vectores de entrada que le fueron presentados a la red neuronal son de
tres tipos, de acuerdo al tipo de dato al que pertenecen: intensidad de la
senal, relacién senal a ruido y la combinacién intensidad de la senal con
relacién senal a ruido.

1. Intensidad de la senal. En el caso en que los vectores de entrada
se refieren a la intensidad de la senal, la capa de entrada de la red
neuronal consiste de 5 neuronas, en donde cada nodo de entrada recibe



CAPITULO 4. DESARROLLO DEL PROYECTO ol

el valor de la intensidad de la senal proveniente de uno de los cinco
puntos de acceso. Entonces, el vector de entrada estd conformado de
los siguientes valores, por ejemplo:

[—52.286, —83.714, —80.571, —82, —102].

El valor especifico de -102 dBm era introducido a algin vector de en-
trada cuando no se recibfa senal de un punto de acceso en el lugar en
el que se efectuaba la medicién, ya que las intensidades méds pequenas
que se alcanzaban a registrar eran del rango de -90 a -100 dBm.

Las unidades de la intensidad de la senal recibida estdn en una relacién
de decibel-miliwatt, por lo que el signo menos estd presente en todos
los valores debido a que la potencia de la senal es regularmente menor
a 1 miliwatt.

2. Relacién senal a ruido. El vector del nivel de ruido estd conformado
por valores que estdn también en dBm, por ejemplo:

[—93.714, —91, —91.429, —96.143, —102].

De la misma manera que en el registro de la intensidad de la senal, el
valor de -102 dBm era introducido a aquél vector de entrada corres-
pondiente al lugar en el que no se registraba senal alguna por parte de
algin punto de acceso.

De la intensidad de la senal y el nivel de ruido, se deriva la relacién
senal a ruido como la resta aritmética de la intensidad de la senal y el
nivel de ruido. Siguiendo los ejemplos anteriores, el vector resultante
de la relacién senal a ruido es:

[41.429,7.286, 10.857, 14.143, 0].

Al utilizar la relacién senal a ruido como vector de entrada, la topologia
de la red neuronal consiste de 5 nodos en su capa de entrada, al igual
que cuando se utiliza la intensidad de la senal como vector de entrada.

3. Intensidad de la senal y Relacién senal a ruido. En este caso, la
capa de entrada consiste de 10 nodos, los cuales reciben un vector con-
formado por diez elementos, cinco correspondiendo a la intensidad de la
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senal y cinco a la relacién senal a ruido. Siguiendo con los ejemplos de
mediciones de los tipos anteriores, el vector de entrada correspondiente
es:

[—52.286, —83.714, —80.571, —82, —102, 41.429, 7.286, 10.857, 14.143, 0].

La capa de salida de la red para los tres casos mencionados anteriormente
estd conformada por dos nodos, los cuales indican la posicién del usuario
moévil en coordenadas (z,y) cuyas unidades estdn en metros; un ejemplo es:

[1.7,4.85).

Un esquema general de la topologia de red utilizada se muestra en la Fig.
4.4. El entrenamiento de la red neuronal se hizo por lotes. Las entradas
tanto como las salidas fueron normalizadas. La funcién de activacién que se
utilizé en los nodos de la capa intermedia de la red fue la logistica sigmoidal,
en los nodos de la capa de salida se utilizé la funcién identidad.

De un conjunto de 616 patrones, 432 se utilizaron para el entrenamiento
de la red y 184 para la fase de prueba.

4.5 Una Aplicacién Consciente del Contexto
Basica

Se implanté una aplicaciéon que muestra, por medio de un mapa, la posiciéon
de una persona que se traslada con un dispositivo mévil a través de la se-
gunda planta del Instituto de Electrénica y Computacién, en la Universidad
Tecnolégica de la Mixteca. La pantalla de la aplicaciéon se muestra en la Fig.
4.5.

La aplicacién se basa en dos médulos, que le proporcionan los datos de la
posicion del usuario: el médulo de la red neuronal previamente entrenada, y
el médulo que obtiene de la tarjeta inaldmbrica las intensidades de las senales
de los puntos de acceso. En la Fig. 4.6 se muestra el diagrama de secuencia
de la interaccién entre el usuario y la aplicacién.

La red neuronal que utiliza la aplicacién es la que obtuvo los mejores resul-
tados en las pruebas realizadas en el presente trabajo de tesis. En el manual
de usuario del Apéndice B se detalla la forma de poner en funcionamiento la
aplicacion.
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Figura 4.4: Topologia de red con cinco nodos en la capa de entrada, cuatro
en capa intermedia y dos en la capa de salida
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Figura 4.5: Ventana de la aplicacién
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al utilizar, en una red
neuronal y con los datos asociados al problema, los distintos algoritmos de
entrenamiento de primer y segundo orden detallados en el capitulo tres. Se
presentan ademads los resultados de la comparacién de la técnica de redes
neuronales con la técnica k-nearest.

Algoritmos de entrenamiento utilizados

Para el entrenamiento de la red neuronal se utilizaron ocho algoritmos de
entrenamiento distintos, con el propésito de compararlos y observar cudles
de ellos tenfan un mejor desempeno. Dichos algoritmos son:

1.

2.

Retropropagacién Eldstico (TrainRp).

Gradiente Conjugado con Actualizacién Fletcher-Reeves (TrainCgf).
Gradiente Conjugado con Actualizacién Polak-Ribiére (TrainCgp).
Gradiente Conjugado con Reinicio Powell-Beale (TrainCgb).
Gradiente Conjugado Escalado (TrainScg).

Quasi-Newton con Actualizaciéon Broyden, Fletcher, Goldfarb y Shanno
(TrainBfg).

Quasi-Newton Secante de un Paso (TrainOss).

Quasi-Newton Levenberg — Marquardt (TrainLm).

55
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En la lista anterior se proponen los nombres cortos de los algoritmos entre
paréntesis para referencias posteriores.

Topologias de red utilizadas

Para el entrenamiento y prueba, se utilizé6 una topologia de red de una sola
capa intermedia (en el perceptrén multicapa, una sola capa intermedia con un
gran nimero de unidades es suficiente para obtener una buena aproximacion
[BiC95] [RiB96]) y se varié el nimero de neuronas en esta capa en 4, 6, 8 y 16
neuronas (el método de Regularizacion Bayesiana [MaD92] [FoF+97] aplicado
al problema mostré que utilizar un nimero mayor a 16 neuronas en la capa
intermedia serfa innecesario), con el fin de observar el comportamiento del
aprendizaje de la red. En principio se espera que a mayor niimero de neuronas
en la capa intermedia la aproximacion sea mejor pero con un mayor costo en
el tiempo de aprendizaje.

Tamano del conjunto de vectores de entrada
El conjunto de vectores de entrada para el entrenamiento es de 432 muestras
y de 184 para la fase de prueba.

Funcién de evaluacion de error

Los resultados de la red neuronal sobre la estimaciéon de la ubicacién se
presentan en base a la funcién distancia promedio de error:

1 P
Distancia Promedio de Error = 5 > \/(txp — oxp(w))? + (ty, — oyp(w))?,
p=1

donde ox,(w) y oy,(w) son las coordenadas (z,y) obtenidas por la red neu-
ronal y tz, y ty, son los valores correctos de las coordenadas deseadas. P es
el mimero de vectores de entrenamiento o de prueba.

Funcion de Distribucién Acumulativa

La funcién de distribucién acumulativa (CDF por sus siglas en inglés) es otra
funcién utilizada para comparar los resultados. La CDF es una funcién de
densidad de probabilidad para la variable distancia de error. La funcién de
distribucién acumulativa se define, para una variable X, como:
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Fla)= P(X <2)= | f(t)dt,

donde la variable x, en nuestro caso, es la distancia de error. F(x) es la
probabilidad de obtener una distancia de error menor o igual a z.

Pruebas

Para cada uno de los ocho algoritmos se entrené la red neuronal hasta que
alcanzara alguno de los siguientes criterios de paro:

1. La norma del gradiente sea inferior a un nimero pequeno (2E — 4 en
este caso).

2. El tamano del paso 7 sea 0, es decir, ya no se hagan modificaciones
sobre los pesos sindpticos.

3. El error sobre el conjunto de datos de prueba comience, en un de-
terminado momento, a incrementarse. Esto, aunque el error sobre el
conjunto de entrenamiento continie en decremento.

Cada instante de tiempo (un segundo), se detuvo a la red neuronal en
su entrenamiento y se evalué la distancia de error sobre el conjunto de en-
trenamiento y de prueba. Cabe mencionar que en los resultados mostrados
en esta seccién se utilizo sélo la intensidad de la senal como el conjunto de
datos de entrenamiento, en secciones posteriores se muestran los resultados
al introducir la relacién senal a ruido al conjunto. En la Tabla 5.1 se mues-
tra el resultado de la ejecucion de los distintos algoritmos de entrenamiento
sobre el conjunto de datos de entrenamiento. Se utiliz6 un mismo conjunto
inicial de pesos sindpticos para todos los tipos de entrenamiento. Se resalta
en negritas, para cada algoritmo de entrenamiento, la menor distancia de
€rror.

La Tabla 5.2 muestra los resultados sobre el conjunto de datos de prueba,
que es el conjunto sobre el que nos interesa conocer el comportamiento de la
red, ya que son los datos que la red no “conoce”.

En las figuras 5.1-5.4 se muestra el comportamiento de las redes neu-
ronales entrenadas con los ocho distintos algoritmos de entrenamiento. En
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Tabla 5.1: Resultados de las redes neuronales sobre el conjunto de entre-

namiento
Algoritmo de | Distancia de | Distancia de | Distancia de | Distancia de
Entrena- Error (m). | Error (m). | Error (m). | Error (m).
miento 4 Neuronas | 6 Neuronas | 8 Neuronas | 16 Neuronas
en Capa en Capa en Capa en Capa
Intermedia | Intermedia | Intermedia | Intermedia
TrainL.m 2.2197 2.0292 1.9605 1.6421
TrainScg 2.2905 2.1303 2.0513 1.9035
TrainOss 2.6518 2.1952 2.0208 2.0378
TrainRp 2.2448 2.2372 2.0686 1.8426
TrainCgp 2.6915 2.1823 2.0611 2.0197
TrainCgf 2.2633 2.1468 2.0394 1.854
TrainCgb 2.2433 2.1923 1.9946 2.0031
TrainBfg 2.2478 2.0978 2.0534 2.0254

Tabla 5.2: Resultados de las redes neuronales sobre el conjunto de prueba

Algoritmo de | Distancia de | Distancia de | Distancia de | Distancia de
Entrena- Error (m). | Error (m). | Error (m). | Error (m).
miento 4 Neuronas | 6 Neuronas | 8 Neuronas | 16 Neuronas
en Capa en Capa en Capa en Capa
Intermedia | Intermedia | Intermedia | Intermedia
TrainL.m 2.4912 2.3639 2.1726 2.4303
TrainScg 2.4517 2.2592 2.2492 2.22
TrainOss 2.8271 2.2947 2.2716 2.2573
TrainRp 2.5596 2.4067 2.3783 2.1843
TrainCgp 2.8194 2.2827 2.3145 2.2733
TrainCgf 2.4242 2.2489 2.257 2.2242
TrainCgb 2.4089 2.2837 2.2979 2.2666
TrainBfg 2.5127 2.272 2.2393 2.2704
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las graficas se muestra el tiempo de entrenamiento contra la distancia de
error, en ellas se empieza a graficar desde el tiempo de un segundo de entre-
namiento. Las figuras 5.1 y 5.2 corresponden al comportamiento de las redes
con el conjunto de datos de entrenamiento y las figuras 5.3 y 5.4 con el con-
junto de datos de prueba. En las figuras se presentan sélo las arquitecturas
de menor distancia de error por cada algoritmo de entrenamiento, obtenidas
en la Tabla 5.2.

3B

e
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Distancia de Error (m)
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2]
[
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Figura 5.1: Algoritmos Quasi-Newton sobre el conjunto de datos de entre-
namiento

En la Tabla 5.3 se muestran los resultados de los ocho algoritmos de
entrenamiento con la topologia de red que arrojoé la menor distancia promedio
de error en la Tabla 5.2. En la tabla se utiliza la funcién de distribucién
acumulativa en distancias de dos, tres y cuatro metros como instrumento de
comparacion; se muestra, ademds, el tiempo que se llevé en converger hacia
la distancia promedio de error.

De la Tabla 5.3 se observa que la menor distancia promedio de error
corresponde al algoritmo de entrenamiento Quasi-Newton Levenberg — Mar-
quardt (TrainLm), con 2.1726 metros; con un porcentaje del 55% de las
estimaciones de la red neuronal que caen dentro de los 2 metros de error de
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Figura 5.3: Algoritmos Quasi-Newton sobre el conjunto de datos de prueba
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Figura 5.4: Algoritmos CG y RP sobre el conjunto de datos de prueba

Tabla 5.3: Resultados de las redes neuronales sobre el conjunto de datos de

prueba

Algoritmo de | Distancia | CDF en | CDF en | CDF en | Tiempo

Entrenamiento - | Promedio | 2 metros | 3 metros | 4 metros | de Entre-

Topologia de Error (%) (%) (%) namiento

de Red (m.) (seg.)

TrainLm 5-8-2 2.1726 0.55 0.77 0.89 4
TrainScg 5-16-2 2.22 0.52 0.77 0.91 24
TrainOss 5-16-2 | 2.2573 0.50 0.77 0.90 21
TrainRp 5-16-2 2.1843 0.59 0.76 0.91 12
TrainCgp 5-16-2 | 2.2733 0.50 0.75 0.90 30
TrainCgf 5-16-2 | 2.2242 0.51 0.78 0.90 52
TrainCgb 5-16-2 | 2.2666 0.48 0.75 0.91 24
TrainBfg 5-8-2 2.2393 0.51 0.79 0.89 21
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Figura 5.5: CDF para el resultado TrainLm con 8 Neuronas Intermedias

la ubicacién real, un 77% dentro de los 3 metros y un 89% dentro de los
4 metros de error. En la Figura 5.5 se muestra la grafica de la funcién de
distribucién acumulativa para este algoritmo.

Relacién Senal a Ruido como Valor de Entrada a la Red Neuronal

La relacién senal a ruido (SNR) fue evaluada como vector de entrada, en
vez de la intensidad de la senal, para el entrenamiento y prueba de la red
neuronal. Se tomaron en cuenta a los ocho algoritmos de la Tabla 5.3. Los
resultados sobre el conjunto de datos de prueba se muestran en la Tabla 5.4.

El mejor resultado en la Tabla 5.4 es el correspondiente al algoritmo
TrainCgf, con una distancia promedio de error de 2.1259 metros y con un
porcentaje del 55% de las estimaciones que caen dentro de los 2 metros de
error de la ubicacién real, un 77 % dentro de los 3 metros y un 89% en 4
metros.
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Tabla 5.4: Resultados con la SNR como vector de entrada a la red neuronal
Algoritmo de | Distancia | CDF en | CDF en | CDF en | Tiempo
Entrenamiento - | Promedio | 2 metros | 3 metros | 4 metros | de Entre-

Topologia de Error (%) (%) (%) namiento
de Red (m.) (seg.)
TrainLm 5-8-2 2.1953 0.53 0.80 0.90 32
TrainScg 5-16-2 2.1727 0.54 0.76 0.89 19
TrainOss 5-16-2 2.1518 0.53 0.77 0.90 32
TrainRp 5-16-2 2.135 0.52 0.79 0.90 14
TrainCgp 5-16-2 | 2.1533 0.55 0.75 0.89 40
TrainCgf 5-16-2 2.1259 0.55 0.77 0.89 50
TrainCgb 5-16-2 2.19 0.51 0.78 0.91 30
TrainBfg 5-8-2 2.314 0.53 0.75 0.90 40

Relacién Senal a Ruido e Intensidad de la Senal como Valor de
Entrada a la Red Neuronal

El vector de entrada de la red neuronal se amplié a diez nodos, para hacer una
combinacion de la intensidad de la senal con la relaciéon senal a ruido como
vector de entrada para el entrenamiento y prueba de la red neuronal. En este
caso, la mejor topologia de red para todos los algoritmos de entrenamiento
fue la de 16 neuronas en la capa intermedia. Los resultados sobre el conjunto
de datos de prueba se muestran en la Tabla 5.5.

De la Tabla 5.5 se observa que el mejor resultado corresponde al algoritmo
TrainRp, con un promedio de error de 2.149 metros y un 54 por ciento de las
estimaciones que caen dentro de los 2 metros de distancia de la posicién real
del usuario. Ademas, un 76 % cae dentro de los 3 metros y un 93 % dentro
de los 4 metros.

Los resultados de la Tabla 5.5 mejoran a los obtenidos de la Tabla 5.3
al disminuir la distancia promedio de error en seis de los ocho algoritmos de
entrenamiento. Sin embargo, al comparar los resultados con la Tabla 5.4,
donde la SNR es el patrén de entrada a la red, se observa que la distancia
promedio de error se incrementa en casi todos los algoritmos de entrenamiento
(excepto en TrainBfg).
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Tabla 5.5: Resultados con la Intensidad de la senal y la SNR como vector de

entrada a la red neuronal

Algoritmo de Distancia | CDF en | CDF en | CDF en | Tiempo

Entrenamiento — | Promedio 2 m. 3 m. 4 m. de Entre-

Topologia de Error (%) (%) (%) | namiento

de Red (m.) (seg.)

TrainLm 10-16-2 2.2794 0.52 0.76 0.88 3
TrainScg 10-16-2 2.2009 0.53 0.78 0.90 24
TrainOss 10-16-2 2.2004 0.52 0.78 0.90 92
TrainRp 10-16-2 2.149 0.54 0.76 0.93 12
TrainCgp 10-16-2 | 2.2199 0.53 0.76 0.89 34
TrainCgf 10-16-2 2.2261 0.51 0.79 0.89 51
TrainCgb 10-16-2 | 2.1973 0.52 0.77 0.89 46
TrainBfg 10-16-2 2.2346 0.51 0.75 0.90 43

Condiciones de Multi-Inicio

Con el propésito de aumentar la probabilidad de encontrar el minimo global
en la superficie de error, se reinicié a la red neuronal desde muiltiples puntos
aleatorios sobre la superficie de error (w; € [—4.8751,4.8751]) y se comenz6
el entrenamiento a partir de esos puntos. Se probé este multi-inicio para
la topologia de red de 16 neuronas intermedias con el algoritmo de entre-
namiento TrainCgf y con la SNR como vector de entrada, que fue la combi-
nacién con la menor distancia de error en las pruebas anteriores. El multi-
inicio se realiz6 260 veces y se encontré un conjunto de pesos sindpticos que
arrojé una distancia promedio de error de 2.0947 metros.

Experimentacién sobre los resultados obtenidos

Si tomamos en cuenta dos caracteristicas del problema de la localizacién, que
son la velocidad a la que camina una persona normalmente, que es de 1.5 m /s
y que se podrian hacer 4 estimaciones de la red neuronal por cada punto en
el edificio en un instante menor o igual a un segundo de tiempo, se podrian
mejorar los resultados obtenidos en las secciones anteriores, al desechar a
aquella estimacién (una como méximo) que nos arroje la red neuronal que

I Estimacién obtenida después de realizar el experimento de medir el tiempo aproximado
en que una persona se toma en trasladarse a través de un pasillo, a un ritmo normal.
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sea mayor a 1.5 metros del promedio de las cuatro estimaciones hechas en
un mismo punto, ya que la persona no pudo desplazarse mds alla de 1.5
metros en un segundo o menos. Se realizo este experimento sobre los mejores
resultados de las Tablas 5.3, 5.4 y 5.5. Los resultados de este experimento se
muestran en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6: Resultado del experimento sobre los resultados de las Tablas 5.3,

547y 5.5

Algoritmo de Vector Distancia | CDF en | CDF en | CDF en

Entrenamiento - de Promedio 2 m. 3 m. 4 m.

Topologia Entrada | de Error (%) (%) (%)

de Red (m.)

TrainLm 5-8-2 | Intensidad | 1.9168 0.60 0.84 0.95

TrainCgf 5-16-2 SNR 1.8753 0.60 0.84 0.94

TrainRp 10-16-2 | SNR-Int. 1.8978 0.59 0.82 0.98

En la Tabla 5.6 se observa que se mejoran los tres resultados obtenidos
de las Tablas 5.3, 5.4 y 5.5. El mejor resultado de las tablas anteriores,
correspondiente al entrenamiento TrainCgf y con el vector SNR como patréon
de entrada, disminuye a una distancia promedio de error de 1.8753 metros y
con un porcentaje del 60 % de las estimaciones, realizadas sobre el conjunto
de prueba, que caen dentro de los 2 metros de error de la ubicacién real del
usuario, ademas un 84 % cae dentro de los 3 metros y el 94 % dentro de los
4 metros de error.

Comparacién de la técnica de Redes Neuronales con la técnica k-
Nearest Base Station

La técnica de k-nearest base station [BaP+-00][BaR+02] es una técnica que
clasifica un patrén dado con la misma etiqueta que la del patrén de ejemplo
mds cercano. El algoritmo de k-nearest, aplicado al problema de la ubicacién
y denominado algoritmo k-nearest en el espacio de la serial [BaP+00], puede
definirse en los siguientes puntos [BaR+02]:

1. Se utilizan, al igual que para las redes neuronales, un conjunto de datos
de entrenamiento y uno de prueba.
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2. En el conjunto de datos de entrenamiento se consideran las intensidades
de las senales de los puntos de acceso y la posicién: (ISi,1S5,1S%,IS;,-
IS x',y"). En tanto que en el conjunto de prueba se consideran sélo las
intensidades de la senal: (1S, 15,155,185y, 1S5).

3. Para cada tupla (1S, 1Sy, [S3, Sy, [S5) del conjunto de prueba, de la
que se quiera saber su posicién correspondiente, se realizan los siguien-
tes pasos:

(a) Para cada i € 1...N, donde N es el nimero de ejemplos del con-
junto de entrenamiento, se computa la distancia Euclidiana estén-
dar d; entre todas las tuplas (IS}, I.S%, 1S%, 155, 1S%) del conjunto
de entrenamiento y la tupla (151, 1S,, 1S5, 1Sy, 1S5). La distancia
Euclidiana estdndar se define como

d? = (IS —1S))?+ (IS, —1Sy)* + (IS% —185)*
+(IS% — IS4)? + (IS — IS5)%

(b) Se ordenan las distancias d; de menor a mayor y se toman las
tuplas con las k distancias mds pequenas (de ahf el término k-
nearest).

(c) Se computa la posicién de la tupla del conjunto de prueba como
el promedio de las posiciones de las k£ tuplas consideradas en el
punto anterior:

k k
>l >yl
i=1 =1

T o YT

Para comparar los resultados de las redes neuronales con la técnica k-
nearest, se tomaron los mismos conjuntos de datos de entrenamiento y de
prueba utilizados en las redes neuronales, especificamente el conjunto de
datos de la relacién senal a ruido, ya que este conjunto de datos como patrén
de entrada a la red neuronal fue el que arrojé los mejores resultados. En
la Figura 5.6 se muestra, aplicado al conjunto entero de datos de prueba, la
distancia promedio de error contra el nimero de k distancias més cercanas
tomadas en consideracion.

De la Fig. 5.6 se observa que en el error promedio minimo se alcanza al
tomar las ocho distancias mé&s cercanas en el espacio de la senal, y a partir
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Figura 5.6: La distancia promedio de error como funcién del nimero de
distancias més cercanas tomadas en consideracién en el algoritmo k-nearest
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de ahi, conforme k se incrementa, se incrementa la distancia de promedio de
€rror.

En la Tabla 5.7 se muestra una comparacién entre la técnica k-nearest
(con una y ocho distancias més cercanas) y la técnica de redes neuronales.
El resultado de redes neuronales corresponde al de la seccién de condiciones
de multi-inicio, que fue el mejor resultado encontrado.

Tabla 5.7: Tabla de comparacion entre la técnica k-nearest y las redes neu-
ronales

Técnica Distancia | CDF en | CDF en | CDF en
Promedio 2 m. 3 m. 4 m.

de Error (%) (%) (%)

(m.)
Redes Neuronales 2.0947 0.54 0.79 0.91
8-nearest neighbor | 2.0841 0.56 0.81 0.92
Nearest neighbor 2.4068 0.57 0.72 0.83

En la Fig. 5.7 se muestra la gréfica CDF de k-nearest con ocho distancias
mads cercanas, y la grafica CDF de redes neuronales.

Discusién

La topologia de red que mostré los mejores resultados fue la de una capa
intermedia, con cinco nodos en la capa de entrada, dieciséis nodos en la
capa oculta y dos nodos en la capa de salida, con la relacién senal a ruido
como patrén de entrada tanto para el entrenamiento de la red como para el
pronéstico de la ubicacién.

El mejor algoritmo de entrenamiento para la topologia mencionada en
el péarrafo anterior lo constituyé el algoritmo del Gradiente Conjugado con
Actualizacién Fletcher-Reeves, con el resultado de una distancia promedio
de error de 2.0947 metros y con un 54, 79 y 91 por ciento de probabilidad de
estimar la ubicacion del usuario dentro de los 2, 3 y 4 metros de la ubicacién
real, respectivamente.

Los algoritmos de entrenamiento Quasi-Newton Levenberg — Marquardt y
de Retropropagacion Elastico fueron los algoritmos de més rapida convergen-
cia, con tiempos de entrenamiento considerablemente menores a los tiempos
de los demds algoritmos (véanse Fig. 5.3 y 5.4).
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Figura 5.7: Grafica CDF de comparacién entre la técnica k-nearest y las
redes neuronales

Con la relacién senal a ruido como vector de entrada para el entre-
namiento, las redes neuronales presentaron su mejor desempeno en mini-
mizar la distancia promedio de error, en comparacién a cuando se aplicaron
los otros dos tipos de vectores de entrada: la intensidad de la senal y la
combinacion de la intensidad de la senal con la relacién senal a ruido.

La técnica de k-nearest, al tomar sélo la distancia mé&s cercana, es equi-
valente al algoritmo Nearest Neighbor in Signal Space, del sistema Radar
[BaP+00]. Se observa en la Tabla 5.7 que las redes neuronales obtuvieron
un mejor resultado que este algoritmo.

El resultado de las redes neuronales es similar, con 2.0947 metros, al mejor
resultado de la técnica k-nearest, con 2.0841 metros de distancia promedio
de error.

La diferencia entre los resultados obtenidos en este trabajo y en [BaR+-02],
al haberse aplicado en ambos trabajos el mismo algoritmo k-nearest sobre
sus respectivos conjuntos de datos de entrenamiento y de prueba (obtenién-
dose distancias de error de 2.08 y 1.81 m. respectivamente) se debe a las
metodologias que se usaron para la recoleccion de los datos y a la variabili-
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dad del ambiente de las senales dentro de la infraestructura de ambos lugares.

El mayor esfuerzo para generar una red neuronal como herramienta para
la estimacién de la ubicacion, radica en el registro de las intensidades de
las senales de los puntos de acceso, ya que se hace de manera manual en
un numero grande de lugares del edificio dentro del cual se quiera inferir la
ubicacion de los usuarios méviles. El entrenamiento de la red neuronal, como
se mostré, toma un tiempo relativamente corto.

La distancia promedio de error obtenida en los resultados es adecuada
en situaciones donde las aplicaciones conscientes del contexto que hagan uso
de las estimaciones de la red neuronal, requieran como minimo, conocer la
ubicacién del usuario en términos de instancias de lugares tales como pasillos,
cuartos, salas, cubiculos, entre otros.

Discusién de la Aplicacién Consciente del Contexto en Funciona-
miento

Se realiz6 un recorrido sobre la segunda planta del Instituto de Electrénica y
Computacién, con la aplicacién consciente del contexto ejecutdndose en una
computadora portatil.

Se observd, al realizar el recorrido, que la precisién de las estimaciones
de la red neuronal dependen directamente de la relacién que existe entre el
estado de movimiento de la persona y el niimero n de las ltimas mediciones
de intensidad que se toman del archivo (sobre el que se hace un registro
periédico de las intensidades de las senales?) y que se promedfan para formar
un sélo vector o patrén de entrada, que es el que se presenta ante la red
neuronal para obtener las coordenadas (x,y). El pardmetro n es el que en la
ventana de la aplicacion se senala como "Numero de mediciones a utilizar",
y que es seleccionado por el usuario.

Cuando la persona estd en movimiento constante es preferente tomar tan
s6lo el iltimo registro realizado sobre el archivo, debido a que los registros
anteriores a éste seguramente ya no representan el estado actual del ambiente
de las senales sobre el que se encuentra la persona.

Cuando el estado de la persona es estdtico, para una mayor precision es
conveniente utilizar un nimero n de registros mayor a uno. Esto es justifi-
cable, porque los valores de las senales son fluctuantes sobre cualquier punto
del edificio pero tenderdn a nivelarse a un valor promedio conforme pase el

2Veéase el manual de usuario del apéndice B
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tiempo [You+02], por lo que presentar ante la red un vector de intensidades
de entrada con valores lo més cercanos a este valor promedio resulta en una
mejor precisién de la estimacion.



Conclusiones

La motivacién para realizar este trabajo era presentar un método que facili-
tara la ubicacién de las personas con dispositivos de tecnologia mévil, en pos
de que las aplicaciones hicieran uso de esta informacién para proporcionar
mejores y oportunos servicios a los usuarios. El conocimiento de la ubicacion
tiene una amplia variedad de aplicaciones, las cuales se irdn incrementando
conforme la tecnologfa en comunicaciones inaldmbricas esté disponible para
cada vez mds personas.

Se cumplieron los objetivos planteados al inicio del trabajo y se detallan
a continuacion:

e Se disend y evalué una metodologia de inferencia basada en redes neu-
ronales de retropropagacion para estimar la posicién de un dispositivo
movil en una red LAN inaldmbrica dentro de edificios.

e Se alcanzé una distancia promedio de error de 2.09 metros en las esti-
maciones de la red neuronal.

e Se propuso y se probé el criterio experimental de la velocidad prome-
dio a la que caminaria una persona dentro de un edificio, que permite
descartar algunas estimaciones de la red neuronal, con lo que la distan-
cia promedio de error disminuyé a 1.87 metros, sobre los resultados ya
obtenidos.

e Los resultados obtenidos con las redes neuronales de retropropagacion
para la inferencia de la ubicacién son comparables a los mejores resul-
tados de la técnica k-nearest.

e Se construyé una aplicacién consciente del contexto, que permitié im-
plementar las redes neuronales como técnica de inferencia de la ubi-
cacion.
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e La técnica propuesta sélo necesita una infraestructura de red inaldm-
brica compatible con el estandar IEEE 802.11b, en vez de requerir de
una infraestructura especializada para el posicionamiento de usuarios
moéviles.



Perspectivas

e La recoleccién automética de las muestras de intensidad de la senal
es una parte importante en la construccién de un médulo que propor-
cione a la red neuronal de esta informacién y se pueda obtener asi la
estimacién de la posicién del usuario en un tiempo real.

e El sistema que se requiera que funcione de manera independiente den-
tro de los dispositivos inaldmbricos y que dé soporte de la informacién
de la ubicacién a otras aplicaciones, se conformaria de tres partes prin-
cipalmente: el médulo de obtencién automética de la intensidad de la
senal, la red neuronal previamente entrenada y adecuada al lugar de
interés, y un modulo que haga uso del mapa del lugar para trasladar
la salida de la red neuronal a instancias de objetos como habitaciones,
cubiculos, salas, entre otros.

e Se pueden utilizar técnicas como los Modelos de Markov para predecir
la ubicacién, e incluir no sélo las mediciones actuales de los puntos de
acceso, sino también las posiciones previas del usuario, con el fin de
incrementar la precisién de la estimacion.
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Apéndice A. Red LAN
Inalambrica

En una red inaldmbrica, los dispositivos inaldmbricos se conectan unos con
otros transmitiendo y recibiendo senales en una frecuencia especifica de la
banda de radio. Los componentes se pueden conectar unos con otros (peer-
to-peer) o a través de un punto de acceso (Fig. 5.8). Cuando se crea una red
inaldmbrica esta consistird de dos componentes bésicos: antenas o tarjetas
de interfaz de red y puntos de acceso .

Figura 5.8: Punto de acceso

Las antenas o tarjetas de interfaz de red (NIC por sus siglas en inglés)
son agregadas a las computadoras de escritorio, computadoras portéatiles y
demds dispositivos portdatiles moéviles para que tengan acceso a las redes
inaldmbricas (Fig. 5.9 (a) y (b)).

Por otra parte, los puntos de acceso actiian como “estaciones base”, ellos
mandaran y recibirdn senales de las antenas para conectar los distintos com-
ponentes unos con otros asi como hacia Internet. Todas las computadoras en
una red inaldmbrica pueden compartir recursos, intercambiar documentos y
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Figura 5.9: a) Tarjeta de interfaz de red. b) Posicién de la tarjeta de red en
una computadora portéatil

usar una sola conexién de Internet. Los puntos de acceso reciben la informa-
cién, la almacenan y transmiten entre la red LAN inaldmbrica (WLAN) y la
LAN cableada (Fig. 5.10).

T

¢ WAN
F'3 I LAN
WLAN

- X

e
=S

A

Figura 5.10: Esquema del punto de acceso como unién entre WLAN y LAN

Tarjetas PC Card

El cliente mds comin en una red inaldmbrica es la tarjeta PC Card (Fig.
5.11), también conocida como PCMCIA (Personal Computer Memory Card
International Association), es quien recibe la difusién de datos en la banda
de radio en la que opera la red inaldémbrica. Las PC Cards se pueden usar
en camaras, sistemas de audio, PDAs y otros dispositivos de computo mévil
que tengan ranuras para PC Cards.



APENDICE A. RED LAN INALAMBRICA 84

Figura 5.11: PC Cards

Puntos de Acceso

Incluso cuando las antenas clientes pueden ser configuradas para estable-
cer comunicacion entre ellas, una red inaldmbrica opera mas efectivamente
cuando usa una estacion base central que coordina las comunicaciones.

Los puntos de acceso incluyen ruteo NAT (Translacién de direccién de
red) y servicios DHCP (Protocolo de control de host dindmico). Ellos pueden
crear y proveer un IP individual a todos lo clientes inaldémbricos de una red
y también permitir a un gateway o puerta de enlace, de proveer acceso a
Internet a numerosos usuarios de una sola conexién a Internet compartida.
Los puntos de acceso pueden también incluir otras aplicaciones y caracterfs-
ticas como encriptacién y seguridad, firewall y voz sobre el protocolo Internet
(VoIP) [Ori03].

En una red inaldmbrica, los puntos de acceso permiten el roaming (la
propiedad de que un usuario movil se mueva del drea de cobertura de un
punto de acceso a otra drea sin perder el enlace con la red).

El Estandar 802.11a-b o Wi-Fi

Dos de los estandares méds populares dentro de la industria de las redes
inaldmbricas son los estdndares IEEE 802.11a y 802.11b. La velocidad de
datos para el estandar 802.11a es de 54 Mbps y de 11 Mbps para 802.11b,
trabajando en la banda de 5 GHz y 2.4 GHz respectivamente [WiF03].
Wi-Fi es el acréonimo de Wireless Fidelity, el cual es un término usado
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Figura 5.12: Puntos de Acceso
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genéricamente cuando se refiere a cualquier tipo de red 802.11, sea 802.11b,
802.11a, dual-band, u otras. El estdndar 802.11b es hasta ahora el més
usado, el cual tiene 11 canales de frecuencia, que van de 2400 a 2483.5 MHz;
ésta es la banda de licencia libre ISM (Industrial, Scientific and Medical).
La técnica de modulacién es DSSS (Direct Sequence Spread Spectrum). El
rango de alcance de un punto de acceso 802.11b varia dependiendo de la
infraestructura del lugar. La siguiente tabla muestra el rango de alcance de
la senal de un punto de acceso 802.11b en distintos ambientes.

Tabla 5.8: Rango de alcance de la senal del punto de acceso con el estandar

802.11b
Rango (metros) | 11 Mbps | 5.5 Mbps | 2 Mbps | 1 Mbps

Abierto 160 m 270 m 400 m 550 m
Semi- abierto 50 m 70 m 90 m 115 m
Cerrado 25 m 35 m 40 m 50 m




Apéndice B. Manual del
Usuario

La aplicacién consciente del contexto que se construyd, se basa en dos mé-
dulos més para su funcionamiento: el médulo de la red neuronal y el de
recoleccién de muestras de intensidad de las senales de los puntos de acceso.

El médulo que contiene a la red neuronal es el archivo de Matlab ubica-
cionNN.m, el cual es llamado directamente por la aplicacién. El software de
Matlab con el Toolbox de Redes Neuronales debe estar instalado en la com-
putadora portatil. La aplicacién consciente del contexto abre una ventana de
comandos de Matlab automédticamente al ser ejecutada y la mantiene abierta
durante toda su ejecucién.

El programa de registro de las intensidades que se utiliza es el Client
Manager, versién 2.9, de Orinoco.

Precondiciones:

Antes de poner en funcionamiento la aplicacién se deben haber cubierto tres
aspectos:

1. Tener la tarjeta inaldmbrica Silver Orinoco en la ranura de la computa-
dora portatil.

2. El archivo ubicacionNN.m debe estar localizado en la carpeta Work,
que se localiza dentro de la carpeta del programa Matlab. Esto, debido
a que la ruta de la carpeta Work ya se encuentra en el path de Matlab,
en otro caso, sélo hay que agregar al path la ruta en donde se ubique
el archivo ubicacionNN.m

87



APENDICE B. MANUAL DEL USUARIO 88

3. Se debe instalar y poner en funcionamiento el programa Client Mana-
ger.

Para correr el programa Client Manager dé doble clic en el icono del
programa, en la barra de inicio rdpido. Al ejecutarse, el programa muestra
la pantalla de la Fig. 5.13.

SLORINOCO, Client Manaser 9 |d

Archivo Acciones Avanzado Ayuda

Estado

Conectado ala red cap-lEC
Conexian por radio :Buena
MNormbre del punto de acceso D AP-R3H0

Canal 1l

Cifrado JApagado
Fotencia
de sefial

Figura 5.13: Ventana del programa Client Manager

Enseguida hay que configurar el programa para que registre las intensi-
dades de las senales de los puntos de acceso: seleccione Supervisién en el
lugar (Link Test), del meni Avanzado (Advanced), en la ventana prin-
cipal del Client Manager y se abrird la ventana de Supervisién en el lugar
(Fig. 5.14).

En la carpeta Configuracién de registro, de la ventana Supervisién en
el lugar, complete el campo del nombre del archivo en el cual se registraran
las mediciones (Log file name) con el texto "C:\iec.txt". A continuacién
seleccione la opcién Conexién automatica de datos(Automatic data
logging) con periodos de escritura sobre el archivo de 2 segundos.

Por tltimo, dé clic en el botén Iniciar conexién(Log). Esto mantendra
al programa Client Manager en estado de registro durante todo el tiempo
en que la aplicacién consciente del contexto lo necesite. El programa va a
registrar sobre el archivo zec.txt datos sobre el ambiente de las senales, tales
como el nivel de intensidad, el nivel de SNR, el nivel de ruido, y otros.

Si el registro es detenido y se quiere volver a poner en funcionamiento,
se debe cerrar y volver a abrir la ventana de Supervisién en el lugar y dar
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L )1 : - Manage Cunervieidn an e o 5 [y¢
) ORINOEOIEiEntManaser=Supenvisionien el lisar X
MNombre dered: ap-EC

Log
Seleccion ] Supervisién en el lugar Configuracion de registro I Nombres de AP ]

Nombre de archivo de registro ‘c \iec.tt j Examinar

" Desconexién de datos @ Conexion automdtica de datos

Registrar cada |2 segundos

" Conexion manual de datos

-

i Iniciar conexién Cancelar Ayuda

Figura 5.14: Ventana de Supervision en el lugar

la respuesta de "Sobreescribir" el archivo cuando se dé clic en el botén de
Iniciar conexion.

Ejecutando la Aplicacién

Una vez cumplidas las condiciones anteriormente mencionadas, dé clic en el
icono del programa para ponerlo en funcionamiento (Fig. 5.15).

A partir de ese momento puede presionar el botén de ;Dénde Estoy?
para visualizar en el mapa su posicién estimada por la red neuronal, marcada
con una X de color rojo (Fig. 5.16).

Faltarfa sélo por detallar algunos elementos de la ventana de la aplicacion,
que se denotan en la Fig. 5.16:

a. Coordenadas de la posicién estimada. Estas coordenadas estdn
basadas en el plano cartesiano, que se presenté en el capitulo cuatro,
para referenciar alguna posicién dentro del Instituto de Electrénica y
Computacion.

b. Nimero de mediciones a utilizar. El programa Client Manager
pone un registro nuevo sobre el ambiente en el archivo tec.taxt cada
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# Ubicacidn, de Usuarios Mdviles dentro de WLANs

Muimero de:

<binde Estoy? X Y mediciones a = Cerrar

utlizar:

Figura 5.15: Ventana de la aplicacion Mobile.exe

dos segundos y el médulo de la red neuronal va a promediar las n-
iltimas mediciones registradas en el archivo para realizar su estimacién,
pardmetro que se le indica en este campo

c. Cerrar. Presione este botén cuando desee salir del programa. Al
cerrarse la aplicacion también se cerrard la ventana de comandos de
Matlab que se inicié junto con la aplicacién.



APENDICE B. MANUAL DEL USUARIO

# Ubicacidn de Usuarios Mdviles dentro de WLANs

Figura 5.16: La aplicacion Mobile en ejecucion
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