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RESUMEN

Un sistema de localizacion en interiores consiste en localizar por radiofrecuencia cualquier dispositivo,
como un objeto o persona, en un plano bidimensional de un recinto o espacio delimitado del interior
de cualquier infraestructura como pueden ser supermercados, hospitales, centros comerciales,
oficinas, almacenes etc., en tiempo real.

Este trabajo fin de grado se basa en un sistema de localizacion en interiores con la tecnologia
inalambrica de banda ultra ancha, UWB (Ultra Wide Band) donde se han desarrollado algoritmos de
localizacion para la estimacion de la posicion de un nodo moévil, y posteriormente se ha estudiado
como repercute la linea de vision directa e indirecta entre transmisor y receptor en la localizacion y
coémo el sistema de localizacion identifica, interpreta y evalia cada condicion de vision. Es por ello
que la localizacion en interiores de edificios y la tecnologia inalambrica de banda ultra ancha tendran
un enorme impacto en el campo de las telecomunicaciones en un futuro no muy lejano, ya que la
tecnologia UWB se presenta como un firme candidato en la localizacion en interiores donde aporta
una gran precision, seguridad y fiabilidad haciendo que cobre un enorme protagonismo en el internet
de las cosas.
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ABSTRACT

An indoor location system consists in locating by radio frequency any device, such as an object or a
person, on a two-dimensional plane of an enclosure or delimited space inside any infrastructure such
as supermarkets, hospitals, shopping centers, offices, warehouses etc., in real time.

This final degree project is based on an indoor location system with ultra wide band wireless
technology, UWB, where localization algorithms have been developed for estimating the position of a
mobile node, and subsequently studied how the direct and indirect line of sight between transmitter
and receiver impacts the location and how the location system identifies, interprets and evaluates each
vision condition. That is why indoor location of buildings and ultra wide band wireless technology
will have a huge impact on the telecommunications field in the not too distant future, because UWB
technology is presented as a strong candidate in indoor location where it provides great precision,
security and reliability making it gain a huge prominence in internet of things.
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1 INTRODUCCION

Hoy en dia, la geolocalizacion por satélite es nuestro mayor fiel amigo para ubicarnos en un mapa en
tiempo real y que nos facilite el desplazamiento, que nos ayude a encontrar lugares o posicionar a otros
dispositivos como objetos o personas. La limitacion de este sistema viene cuando necesitamos mayor
precision, es decir, cuando necesitamos ubicar un lugar o un dispositivo muy concreto en el interior
de un edificio o movernos por el interior del mismo.

Surge entonces, la necesidad de desarrollar un sistema de localizacion y posicionamiento que nos
permita ubicarnos o ubicar en tiempo real y con una enorme precision en interiores de edificios, ya
que la geolocalizacion por satélite pierde mucha precision cuando penetra en los edificios y no es
eficiente para conseguir dicho objetivo. Es por ello que, en lugar de emplear una red de satélites como
lo hacen las tecnologias GPS, Galileo, GLONASS y BeiDou, se emplea una red de dispositivos
ubicados dentro de los edificios que a través de su tecnologia inalambrica permiten localizar y
posicionar a objetos y personas con exactitud y en tiempo real en interiores.

1.1 Objetivo del trabajo

Este trabajo fin de grado es la continuacion del proyecto de Carmelo Garcia Garcia, “Mitigacion de
los errores por obstruccion de la linea de vision directa en un sistema de localizacion”, donde él estudio
coémo actlia la obstruccion de la linea de vision directa (Non Line Of Sight, NLOS) en un sistema de
localizacion en interiores. Por lo tanto, con las conclusiones que obtuvo Carmelo, este trabajo fin de
grado tiene como objetivo el disefio, desarrollo y simulacion de distintos algoritmos matematicos de
localizacion para la estimacion de la posicion de un nodo mévil en un recinto delimitado de interior
basado en la tecnologia inalambrica UWB, Ultra Wide Band.

Con las diferentes posiciones del nodo movil que se estimaran se calculara la raiz del error
cuadratico medio, RMSE, y en base a dicho valor se evaluara las precisiones de los algoritmos en la
localizacion, se estudiara como afecta la linea de vision, LOS (Line Of Sight) o NLOS (Non Line Of
Sight) en la localizacion y como actiia una posible probabilidad de error en la identificacion de la
condicion de vision, LOS o NLOS, de cada medida de distancia, para la estimacion de la posicion.

1.2 Estructura

Este trabajo fin de grado se estructura en cuatro capitulos:

Fundamentos tedricos:

Se detalla la base tedrica sobre la localizacion en interiores y la tecnologia de banda ultra ancha, UWB.
Implementacion de Algoritmos de Localizacion:

En este capitulo se describen los diferentes algoritmos que se han desarrollado para la localizacion en
interiores.

Simulacion y Andlisis de Resultados:

En este capitulo se simulan los distintos algoritmos de localizacion para todas las posiciones reales del
movil a localizar. Se estudiard la precision y eficacia de los distintos algoritmos analizando los
resultados obtenidos con cada uno de ellos y se dara una respuesta a los objetivos marcados en este
trabajo.



Introduccion

Conclusiones y Lineas Futuras:

Capitulo donde se dard una conclusion general de los resultados obtenidos en este proyecto, y se
hablara del futuro de la localizacion en interiores y de la tecnologia UWB.



2 FUNDAMENTOS TEORICOS

En este capitulo vamos a explicar qué es un sistema de localizacion y posicionamiento en interiores
de edificios, asi como las tecnologias que lo implementan, y en cual nos hemos basado para el
desarrollo de este proyecto.

2.1 Sistema de localizacion en interiores

Para el desarrollo de este apartado se han empleado las siguientes referencias: [1], [2], [3], [4], [5], [6],
(7], [8], [9], [10] y [11].

Un sistema de localizacion en interiores de edificios (en inglés Indoor Positioning System, IPS) o
también conocido como un sistema de localizacion en tiempo real (en inglés Real Time Location
System, RTLS) es una red de dispositivos electronicos que a través de una comunicacion inalambrica
por radiofecuencia y algoritmos matematicos permiten localizar y posicionar con exactitud y en
tiempo real a objetos y personas dentro de edificios.

El sistema de localizacion en interiores de este proyecto consta de unos dispositivos electronicos,
los cuales llamamos nodos anclas, con una ubicacion conocida, que estimaran las medidas de distancia
que hay al objeto o persona a localizar, llamado nodo movil, mediante la tecnologia inalambrica UWB
(Ultra Wide Band). Con esta informacion, el sistema estimara en tiempo real con la mayor exactitud
y precision posible la posicion del nodo movil en un sistema bidimensional de coordenadas x e y,
dentro del espacio o area cerrada donde se emplea la localizacion indoor. Para ello, el sistema de
localizacion tendra que hacer frente a todas las complicadas situaciones que se daran en la localizacion,
como el multitrayecto de las sefiales y las zonas de sombra, dando lugar a medidas de distancia NLOS
(Non Line Of Sight), donde la linea de vision entre un nodo ancla y el nodo moévil a localizar no es
directa, es decir, hay un obstaculo obstruyendo la linea de vision. Siendo considerada en el caso de si
haber linea de vision directa entre el nodo ancla y el nodo movil como LOS (Line Of Sight).

I
<

Figura 1: Sistema real de localizacion en interiores [1]

2.1.1 Tecnologias empleadas para la localizacion en interiores

Actualmente, no hay ninglin estandar en cuanto a las tecnologias empleadas para la localizacion y el
posicionamiento en interiores de edificios ya que son muchas de ellas potencialmente validas y
efectivas.



Fundamentos Tedricos

Entre las mas importantes tecnologias se destacan, Wi-Fi (Wireless Fidelity), BLE (Bluetooth Low
Energy), RFID (Radio Frecuency Identification), VLC (Visible Light Communication) y UWB (Ultra
Wide Band).

Wi-Fi

El Wi-Fi (Wireless Fidelity) es una buena y dptima tecnologia para la localizacion en interiores ya que
la mayoria de los edificios cuentan con una infraestructura de red Wi-Fi, por lo que esto lo haria un
candidato de rapida y econdmica implantacion. Permite una conexion de gran alcance con una
transmision rapida de grandes cantidades de datos. Ademas, todos los dispositivos electronicos
cuentan con Wi-Fi, presentando una facil configuracion ya conocida por los usuarios.

Los inconvenientes o desventajas que puede presentar esta tecnologia para la localizacion en
interiores es que las redes Wi-Fi estan sujetas a posibles interferencias y, por consiguiente, una mayor
latencia que puede hacer que su precision y eficacia disminuya. Ademas, hay que tener en cuenta que,
al ser una tecnologia tan conocida y utilizada por todos los usuarios desde hace muchos afios, se puede
convertir en una tecnologia mas vulnerable ya que tiene mas posibilidades de suftir algin tipo de
ataque de seguridad.

BLE

BLE (Bluetooth Low Energy) es una tecnologia muy econémica, y la mayoria de dispositivos
electronicos tienen bluetooth por lo que no habria que emplear ningtin hardware externo al igual que
el Wi-Fi. La ventaja principal de esta tecnologia inalambrica es su bajo consumo, ya que genera una
sefial de baja energia, pero esto hace que la comunicacion bluetooth presente un alcance de conexion
pequefio y una menor velocidad de transferencia de datos que el Wi-Fi. Ademas, el bluetooth, al
encontrarse en la misma banda que el Wi-Fi, la hace también vulnerable a posibles interferencias.

RFID

Esta tecnologia inalambrica de identificacion por radiofrecuencia se basa en la lectura de etiquetas o
tags instaladas en los dispositivos a localizar. Las etiquetas pueden ser pasivas (no tienen bateria, por
lo tanto, la sefal que les llega se refleja con la informacion proporcionada por la etiqueta, ya que dicha
sefial alimenta su circuito, el cual modula la sefial que se refleja para establecer la comunicacion) o
etiquetas activas (si tienen baterias, por lo tanto, las etiquetas de tipo activas tienen un mayor alcance
de comunicacion que las pasivas).

La tecnologia NFC (Near Field Communication) es una RFID conocida actualmente por sus
aplicaciones en los teléfonos moviles.

La desventaja de esta tecnologia es que no todos los dispositivos electronicos cuentan con RFID
como, por ejemplo, NFC, por lo que su implantacion se encareceria respecto a otras tecnologias.
Ademas, esta tecnologia inalambrica presenta generalmente un corto alcance de comunicacion,
dependiendo también del tipo de etiqueta que se emplee, pero hace que esté mas limitada para la
localizacion y posicionamiento en interiores de edificios.

VLC

La comunicacion por luz visible (Visible Light Communication), se basa en la transmision de ondas
de luz en lugar de ondas de radio. Con esta tecnologia se puede aprovechar la propia iluminacion del
edificio para la transmision de datos, haciendo que estas fuentes luminicas modulen la sefial siendo
imperceptible para el ojo humano.

Esta tecnologia presenta un corto alcance de comunicacion, ya que el nodo mévil a localizar tendria
que estar cerca de una fuente luminica y que el haz de luz no se vea afectado por ningun obstaculo. Es
por ello que actualmente, se encuentra muy limitada para localizacion indoor en comparacion con
otras tecnologias, pero se presenta como un candidato muy interesante para muchas aplicaciones.
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UWB

La banda ultra ancha, Ultra Wide Band, se define como una tecnologia de comunicacion inalambrica
que emplea una gran porcion del espectro electromagnético, convirtiéndose en una tecnologia muy
optima para la localizacion en interiores de edificios, ya que la sefial se transmite en periodos muy
cortos de tiempo. Esto permite que las sefales UWB puedan coexistir con otros sistemas de
comunicaciones inalambricas sin verse perjudicadas por las interferencias.

Este proyecto se basa en la tecnologia UWB ya que es una tecnologia muy robusta para la
localizacion en interiores. Hablaremos de las caracteristicas de esta tecnologia con mas detalle en el
apartado 2.2 de este capitulo.

2.1.2 Calculo de la localizacién y posicionamiento de un nodo mévil

La estimacion de la localizacion y posicionamiento de un nodo moévil de este proyecto se divide en
dos etapas o pasos. En primer lugar, se estiman las medidas de distancia que hay entre los nodos anclas
y el nodo movil a localizar mediante UWB, etapa que fue desarrollada por Carmelo Garcia en su
trabajo fin de grado, y, en segundo lugar, se estima la posicion del nodo mévil.

Con las medidas de distancia se ubica al nodo mévil en una zona del espacio o area cerrada donde
se aplica la localizacion indoor, y a continuacion se procede a posicionarlo con exactitud en
coordenadas x e y dentro de esa zona.

MEDIDAS DE DISTANCIAS ESTIMACION POSICION

Figura 2: Etapas en la localizacion del nodo movil
Figura realizada en PowerPoint

Medidas de Distancia

Las medidas de distancia para la localizacion de un nodo mévil pueden estimarse mediante diferentes
técnicas, denominadas técnicas de localizacion. El sistema de localizacion, mediante dichas técnicas,
empleara medidas de tiempos, medidas de angulos o0 medidas de la potencia de la senal recibida, segiin
la técnica de localizacion que se aplique, para estimar la distancia de cada nodo ancla al nodo moévil a
localizar.

Las técnicas de localizacion mas conocidas que se emplean para estimar la distancia entre un nodo
ancla y el nodo movil son las siguientes:
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Tiempo de Llegada (ToA)

La técnica ToA (Time of Arrival) se basa en calcular el tiempo que una sefial emitida por un nodo
ancla, de velocidad conocida, tarda en llegar al nodo movil a localizar. Para ello, ambos nodos deben
estar sincronizados para poder determinar el tiempo de llegada de la sefial.

Hay una relacion lineal entre tiempo de propagacion y distancia recorrida, ya que las sefiales viajan
auna velocidad conocida para el sistema, por lo tanto, se podran estimar las medidas de distancia entre
los nodos ancla y el nodo movil.

Diferencia de Tiempo de Llegada (DToA)

La técnica DToA (Differential Time of Arrival) se emplea cuando no hay una sincronizacion entre el
nodo ancla y el nodo mévil, pero si debe haber sincronizacion entre dos nodos anclas ya que estas
anclas estimaran las medidas de distancia con los tiempos de llegada de cada ancla al movil.

Angulo de Llegada (AoA)

La técnica AoA (Angle of Arrival) calcula la medida de distancia mediante el angulo formado por la
direccion de propagacion de la sefial de llegada y una determinada direccion de referencia.

Fuerza de la Sefal Recibida (RSS)

La técnica RSS (Received Signal Strength) estima la distancia del nodo ancla al nodo mévil mediante
el nivel de potencia de la sefal recibida por el nodo ancla. En base a la atenuacion recibida de la sefial
se puede calcular la medida de distancia con la relacion entre la distancia y el nivel de sefial recibido.

Estimacion de la Posicion

Una vez obtenidas estas medidas de distancias se procede a estimar la posicion del nodo mévil en un
plano bidimensional, en un sistema de coordenadas x e y. Para ello, existen varias técnicas de
posicionamiento que emplean algoritmos matematicos para la estimacion de la posicion del nodo
movil. Las técnicas de posicionamiento mas conocidas son las siguientes:

Triangulacion

Esta técnica, mediante el uso de tridngulos, determina la posicion de un nodo mavil. Para ello, la
técnica de triangulacion emplea medidas de angulos y al menos, una medida de distancia entre un
nodo ancla-nodo movil conocida.

Figura 3: Triangulacion [7]



Fundamentos Tedricos

Trilateracion

La técnica de trilateracion determina la posicion de un nodo mévil mediante las medidas de distancia
estimadas de cada nodo ancla al nodo movil a localizar. Con estas distancias se aplica un sistema de
ecuaciones que calcula la interseccion de tres circunferencias.

Figura 4: Trilateracion [8]

Mapeo

La técnica de mapeo, también llamada fingerprinting, emplea una base de datos donde se almacenan
los posibles valores de lo que se quiere identificar. Para este proyecto, esta técnica emplearia una base
de datos donde se almacenen todas las posibles ubicaciones del nodo movil en el recinto donde se
aplica la localizacion en interiores, la cual denominamos grid. La identificacion de la posicion del
nodo movil se lleva a cabo mediante un método matematico de minimos cuadrados.
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Figura 5: Mapeo (grid)
Figura realizada en MATLAB
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El diagrama general del sistema de localizacion en interiores de este trabajo es el siguiente:

TECNICAS DE LOCALIZACION

Medidas de distancia

Anclal

Ancla 2

Algoritmos de Localizacion > %3]

AnclaN

Figura 6: Diagrama general del sistema de localizacion en interiores
Figura realizada en PowerPoint

Los nodos anclas se comunican por radiofrecuencia con el nodo movil a localizar, por lo que las
sefiales inalambricas que viajan por el espacio o area cerrada para establecer la comunicacion pueden
verse afectadas por diversos factores a tener en cuenta como los siguientes:

= Atenuacion:

O

Por distancia: A mayor distancia tendremos una mayor pérdida de propagacion,
por lo que el nivel de potencia de la sefial transmitida decrecera. Hay que tener
en cuenta que las tecnologias inaldmbricas que se emplean en la localizacion de
interiores son de baja potencia, por lo que son mas sensibles a la distancia.

Por obstaculos: Cuando la sefial de radio se encuentra con un obstaculo, este
absorbe parte de la energia de la sefial. Es lo que se conoce como el fendmeno de
absorcion. En un espacio cerrado podemos encontrarnos multitud de obstaculos,
asi como objetos, mobiliario, paredes y el constante movimiento de personas. En
este caso se produce un retraso en el tiempo de llegada de la sefial, pues la
velocidad de propagacion es menor dentro del obstaculo, dando lugar a una
medida de distancia NLOS (Non Line Of Sight). En algunos casos, el obstaculo
puede absorber la totalidad de la energia de la sefial dando lugar a que no haya
comunicacion entre el nodo ancla y el nodo movil.

= Propagacion multitrayecto: También conocida como propagacién multicamino. Este
fenémeno se da cuando la propagacion de una onda electromagnética viaja por varios
caminos diferentes y llega al receptor en diferentes tiempos debido a todos los posibles
obstaculos que se puede ir encontrando la sefial en su camino. Este fendmeno afectar
notablemente en el calculo de las medidas de distancia, dandonos una medida de distancia
NLOS cuando la linea de visidn directa entre un nodo ancla 'y el nodo mévil esté obstruida
y la sefial llegue por otro camino dando un tiempo de propagacion mayor.

= Interferencias: A todo lo anterior hay que afiadirle el efecto negativo de las transmisiones
en el mismo rango de frecuencia de otros dispositivos electronicos, lo que se conoce como
ruido electromagnético.
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El sistema de localizacion en interiores tendra que contar con una red de dispositivos y una tecnologia
inalambrica capaz de solventar estos efectos de la radiopropagacion, ya que el canal de radio en
interiores es muy sensible a la propagacion multitrayecto y a las zonas de sombra por lo que es
imposible predecir el comportamiento de las sefiales.

En este trabajo fin de grado se ha procedido de la siguiente manera.

La primera etapa para la localizacion en interiores es emplear una red de nodos anclas, que, a través
de una comunicacion inalambrica UWB, apliquen la técnica de localizacion de tiempo de llegada, 7oA,
para calcular las medidas de distancia que hay entre los nodos anclas y el nodo movil a localizar, etapa
que fue desarrollado por Carmelo Garcia.

En este proyecto, se ha desarrollado la segunda etapa, la estimacion de la posicion del nodo movil.
Para ello, se han implementado algoritmos de localizacion que recibiran como entradas las medidas
de distancia calculadas en la primera etapa y emplearan una técnica de posicionamiento basada en
mapeo, donde el sistema de localizacion tiene una base de datos con todas las posibles ubicaciones del
nodo movil en el recinto de interior, denominada grid. A continuacion, los algoritmos de localizacion
estimardn la posicion del nodo mévil, en coordenadas x e y, mediante un método de minimos
cuadrados, el cual se detalla en el siguiente capitulo.

El diagrama del sistema de localizacion en interiores de este trabajo es el siguiente:

TECNICA DE TIEMPO DE LLEGADA, ToA TECNICA DE MAPEO (GRID

Medidas de distancia

Ancla 1

Método de minimos cuadrados

Ancla 2

Algoritmos de Localizacién | ——— [X ¥]

AnclaN

EVK1000
Evaluation Kit
DecaWave

Figura 7: Diagrama del sistema de localizacion en interiores
Figura realizada en PowerPoint
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2.2 Tecnologia UWB

Para el desarrollo de este apartado se han empleado las siguientes referencias: [12], [13], [14], [15] y
[16].

La tecnologia UWB, Ultra Wide Band, es un sistema de comunicacion inalambrica basado en
pulsos, consiste en la transmision de pulsos electromagnéticos modulados de manera repetitiva de muy
corta duracion, del orden de Ins, duraciéon mucho menor que el intervalo de tiempo de un bit. Como
resultado de la extremadamente corta duracion de los pulsos de energia transmitidos, esta tecnologia
inalambrica emplea un espectro de frecuencia de un gran ancho de banda, por lo tanto, su densidad
espectral es muy baja ya que debe distribuir su energia por todo su gran ancho de banda.

Por todo ello, esta tecnologia es muy robusta para las comunicaciones inalambricas ya que puede
coexistir con otras comunicaciones de radiofrecuencia en el mismo espectro sin verse afectada por
interferencias y sin generar interferencias a otras sefiales de radio.

Other wireless
communication
Bandwidth: 1 MHz

Other wireless
communication
Bandwidth: 20 MHz

Spectral Density

UWB
Bandwidth: 500 MHz - several GHz

Frequency

Figura 8: Espectro UWB [16]

Ademas, UWB, destaca por ser una tecnologia muy eficiente al ofrecer un bajo consumo energético
y por su bajo coste de construccion y desarrollo.

Las sefiales transmitidas de banda ultra ancha presentan una alta inmunidad al multitrayecto, en
comparacion con otras tecnologias, ya que se caracterizan por tener una gran capacidad de penetracion
en distintos materiales debido a su amplio rango de frecuencias. Por lo tanto, esta tecnologia
inalambrica hace posible que se pueda obtener una estimacion precisa, con una precision de
centimetros, de la posicion del nodo mévil en interiores de edificios.

UWRB permite alcanzar velocidades de transmision de datos de centenares de megabits por segundo,
que van desde los 100Mbps en 10 metros, en torno a los 500 Mbps en 1 metro, y hasta mas de 1Gbps
en menos de un metro.

10
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2.2.1 Transmision de pulsos

Las sefiales inalambricas UWB que se transmiten, las cuales se basan en impulsos radio (IR, Impulse
Radio) presentan un flujo de pulsos con un bajo ciclo de trabajo, permaneciendo apagados durante la
mayor parte del tiempo, en la que cada bit se representa y transmite mediante uno o mas pulsos.

Cada bit tiene una duracion T, el cual se transmite en tramas de duracion Tf. Cada trama se
compone de un pulso de duracion Tp con un bajo ciclo de trabajo. Por lo tanto, cada bit se compone
de N pulsos radio.

0 0 0 |

T

Figura 9: Impulso radio [12]

2.2.2 Ancho de banda y densidad espectral de potencia

La ITU-R (International Telecommunication Union Radiocommunication Sector), define la
tecnologia UWB como la transmision inalambrica cuyo ancho de banda, medido a un nivel de -10 dB
respecto del valor maximo de la densidad espectral de potencia (PSD) supera el menor valor entre los
500MHz de ancho de banda o el 20% de la frecuencia central. Es decir, el ancho de banda de una sefial
de banda ultra ancha tiene que ser mayor que S00MHz a -10 dB del valor maximo de PSD o mayor
que el 20% de la frecuencia central de la transmision.

o Ancho de banda, B = fH(High Frequency) — fL(Low Frequency) > 500 MHz.
o Ancho de banda, B > 20% de fc(Center Frequency) = (fH+fL) /2

PSD

N

10dB
h

A S 4

Figura 10: Densidad espectral UWB [10]
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Las frecuencias que emplea UWB con sus respectivas restricciones de potencia segun la banda,
establecidas y reguladas por el CNAF, Cuadro Nacional de Atribucion de Frecuencias, en la nota UN-
137, se muestra en la siguiente tabla:

Banda de frecuencias (GHz) Maxima densidad media de
PIRE (dBm/MHz)
<1.6 -90
1.6-2.7 -85
2.7-34 =70
34-38 -80
38-6 -70
6-8.5 -41.3
8.5-10.6 -65
>10.6 -85
57 — 66 (seglin nota UN-164) -13

Tabla 1: Limites de potencia UWB. CNAF [12]

12



3 IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS DE
LOCALIZACION

En este capitulo se definen y explican los algoritmos de localizacion que se han desarrollado en este
proyecto para estimar la posicion del nodo moévil.

Los algoritmos se han implementado en MATLAB y la estimacion de la posicion del nodo movil se
ha calculado mediante el método matematico de minimos cuadrados siguiente:

N
2= argmin(y fi(di - llz - 2%}
i=1

Formula 1: Método de minimos cuadrados [17]

Donde:

N es el nimero total de nodos anclas del sistema de localizacion en interior.
d; son las medidas de distancia estimadas que hay entre los nodos ancla y el nodo moévil
a localizar.

o z; son las coordenadas de cada nodo ancla, z; = [ x; y;], conocidas para el sistema.

o B es el peso que se le da a cada medida de distancia ancla-movil, segin sea la medida
LOS (Line Of Sight) o NLOS (Non Line Of Sight). 8 = {B.0s = 1, Byros = 0.001}

o zson las coordenadas de cada posible ubicacién del nodo mévil del grid del recinto donde
se aplica la localizacion y posicionamiento indoor, z = [x y]. Por lo tanto, z es la base
de datos de las posibles ubicaciones del nodo movil.

o Y finalmente, 2 es la posicion estimada del movil, 2 = [X 9]. La salida del sistema.

El método de minimos cuadrados se utiliza para calcular la recta de regresion lineal que minimiza
los residuos, es decir, las diferencias entre los valores reales y los estimados por la recta. En nuestro
caso, el residuo es la diferencia entre la distancia estimada, &i, y la distancia real entre el nodo ancla y
el nodo movil, ||z — z;||, multiplicado por un peso S.

Carmelo Garcia, en su trabajo, concluyo que para las medidas de distancia NLOS, 8 tome el valor
de 0.001, siendo este valor el 0ptimo en su exhaustivo estudio de su proyecto. Las medidas de distancia
NLOS siempre van a identificar una posible ubicacion del nodo mévil errdnea, pero si a estas medidas
se le da ese valor tan pequefio en lugar de descartarlas, lo que se intenta hacer es “disfrazar” esa medida
NLOS como una medida de distancia LOS. Por lo tanto, nos van a ayudar a calcular una posicion del
nodo movil més exacta, ya que cuantas mas medidas de distancia LOS tengamos, mayor precision
vamos a tener en la estimacion.

Y dicha formula se ha implementado de la siguiente manera:
Tomando de ejemplo un sistema de localizacion en interiores que consta de:

= Dimensiones del recinto donde se aplica la localizacion: 10x10 metros.

= N=4 nodos anclas, cuyas posiciones conocidas son: [1, 1], [1, 9], [9, 1] Y [9, 9].

= Posicion real del movil a localizar: [5.5, 6].

= Caso ideal: los nodos anclas tienen vision directa, LOS, con el movil, 8 = B,0s = 1.

Definimos el recinto donde se va a localizar y posicionar el nodo mévil mediante un grid
constituido por cruces, siendo estas cruces las posibles ubicaciones del movil, por lo tanto, cada una

13
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de estas cruces estan definidas en coordenadas x ¢ y.

GRID del recinto donde se aplica el sistema de localizacion
x x x x x x

10% x x x x x x x
X Posbles ubicaciones del mavi
X x x X X x x X X x x x X xX x
ol
X x x X X x x X X x x x X x x
BX X x x X X x x X X x x x X x x
X x x X X x x X X x x x X x x
,L
X x x X X x x X X x x x X x x
6% x x x x x x x x x x x x x x x
—_ x x x x x x x x x x x x x x x
E st
-
x x x x x x x x x x x x x x x
4% x x x x x x x x x x x x x x x
x x x x x x x x x x x x x x x
Al
x x x x x x x x x x x x x x x
25 x x x x x x x x x x x x x x x
x x x x x x x x x x x x x x x
AL
X x x X X x x X X x x x X x x
u ! | ! | ! \ \ \ \ ]
0 1 2 3 4 5 6 7 8 ° 10

x{m)

Figura 11: Grid del recinto donde se aplican los algoritmos de localizacion
Figura realizada en MATLAB

A mayor numero de cruces del grid, mayor precision se obtendra en la estimacion de la posicion
del nodo movil, pero, por consiguiente, se empleara mas tiempo para ello al haber un mayor calculo
computacional.

Los nodos anclas estaran ubicados por el recinto cuyas coordenadas, x e y, seran conocidas y
estimaran la distancia que hay de cada uno de ellos al nodo movil.

GRID del recinto donde se aplica el sistema de localizacion
x x x x x x

10% ® x x ® x ® ® x ®
x x x x x x x x x x x X x x x
9 x % Posibles ubicaciones del movil x
x x * * * X X x % ¥ Posicion real del movil x x *
¥ Nodos Anclas
g% x x x x x x x x x x x X x x X
x x x x x x x x x x x X x x X
7
x x x x x x x x x x x X x x X
B ® % x ® ® % ® P ® ® ® ® ® % %
. ® % x ® ® % % ® ® % % ® ® % %
(Eas] -
=
* x x * * x x * * x x x * x X
4% * x x * * x x * * x x x * x X
* x x * * x x * * x x x * x x
=
x x x x x x x x x x x x x x x
2% x x x x x x x x x x x x x x x
x x x x x x x x x x x X x x x
1 x x
x x x x x x x x x x x X x x x
0 | | | ] | ] | L | ]
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

x(my)

Figura 12: Grid del recinto con las ubicaciones de los nodos anclas y del nodo movil a localizar
Figura realizada en MATLAB
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Los algoritmos de localizacion implementados en este proyecto tomaran como entradas las
medidas de distancia estimadas, iremos recorriendo el grid de tal manera que, para cada cruz del
mismo, calculamos la distancia que hay de cada nodo ancla a cada cruz y se le resta la medida de
distancia de ese nodo ancla al nodo moévil. El resultado se eleva al cuadrado y se le da un peso 3, segin
esa medida de distancia estimada ancla-movil sea LOS o NLOS. Por lo tanto, para cada cruz del grid,
tendremos N calculos, uno por cada nodo ancla. Dichos calculos se suman y se almacenan en un
variable de dimension (ntimero de cruces del grid)?. El minimo valor de dicha variable, es decir,
el minimo sumando, sera quien presente un menor error de la estimacion. Por lo tanto, dicho valor se
correspondera con una cruz del grid cuyas coordenadas x e y serdn la posicion estimada del nodo
movil.

GRID del recinto donde se aplica el sistema de localizacion
x x x x x x
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87 * = * * * * * * * Posicion del mavil estimado * * 3
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Figura 13: Grid del recinto con los nodos anclas, nodo movil a localizar y la posicion estimada del nodo movil
Figura realizada en MATLAB

El algoritmo de localizacion da como salida una posicion estimada del nodo movil = [5.333, 6],
dando un error de estimacion de 0.167 metros.

Los distintos algoritmos de localizacion que se han desarrollado en este proyecto son los siguientes:

¢ Algoritmo sin identificacion.
e Algoritmo con conocimiento perfecto de la condicion de vision LOS o NLOS.
e Algoritmo con identificacion de la condicidn de visién. P[NLOS|LOS] y P[LOS|NLOS].

3.1 Algoritmo sin identificacion

Este algoritmo de localizacion emplea todas las medidas de distancia sin mitigar, es decir, sin hacer
distincion entre medidas de distancia LOS o NLOS. El algoritmo no conoce si hay linea de vision
directa, LOS, o no hay linea de vision directa, NLOS, entre cada nodo ancla al nodo mévil a localizar.

Este método calcula la posicion estimada del nodo mévil sin tener en cuenta la condicion de vision,
es por ello que en este método § = 1. Por lo tanto, las medidas NLOS, no se suavizan, pero si se
descartan aquellas medidas cuando no hay comunicacion entre algiin nodo ancla al nodo moévil o
cuando ambos coinciden en posicion. Este algoritmo se empleara de referencia para compararlos con
los algoritmos en los que si se evaliia la condicion de vision LOS o NLOS.
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3.2 Algoritmo con conocimiento perfecto de la condicion de
vision LOS o NLOS

Este algoritmo tiene un conocimiento perfecto de la condicion de vision, sabe si hay vision directa,
LOS, o si no hay vision directa, NLOS, entra cada nodo ancla al nodo moévil. Por lo tanto, 8, toma
protagonismo en este algoritmo, 8 = {BLos, BnLos} segun sea la medida de distancia LOS (Bos) 0

NLOS (ﬁNLOS)'

= Sila medida de distancia es LOS, entonces, 8 = B0s = 1.

= Sila medida de distancia es NLOS, entonces, 8 = By.os = 0.001.

= Y si no hay comunicacion entre alguna ancla-movil o si ambos coinciden en posicion,
entonces, f = 0. La medida se descarta.

Este algoritmo de localizacion se puede definir como un algoritmo ideal, ya que en todos los casos
se conoce la condicion de vision, LOS o NLOS, de cada medida de distancia, pudiendo actuar en
consecuencia consiguiendo resultados mas precisos en la localizacion. En la realidad esto no ocurre,
en un caso practico de localizacion el sistema no sabe con exactitud si la medida de distancia que
estima tiene vision directa o no, por lo tanto, en la identificacion de la medida de distancia como LOS
o NLOS entra en juego una probabilidad de identificacion erronea de la medida, la cual da lugar al
desarrollo del siguiente algoritmo de localizacion. Por todo ello, este algoritmo ideal se empleara como
referencia para compararlos con los algoritmos realistas.

3.3 Algoritmo con identificacion de la condicion de vision.
PINLOSILOS] y PILOSINLOS]

Este algoritmo de localizacién contemplara la posibilidad de que haya un error en identificar las
medidas de distancia LOS cuando son LOS o NLOS cuando son NLOS. En un caso real de localizacion,
el sistema puede interpretar una medida de distancia que tiene vision directa como una medida de
distancia en la cual no hay vision directa entre el nodo ancla y el nodo movil, o viceversa. Por lo tanto,
habra una probabilidad de identificacion erronea que condicionara si la medida se interpreta como
NLOS cuando es LOS o si se interpreta como LOS cuando es NLOS:

P[NLOS|LOS] = Probabilidad de identificar la medida de distancia LOS como NLOS.
P[LOS|NLOS] = Probabilidad de identificar la medida de distancia NLOS como LOS.

7
0'0

X3

%

En este método se procede de la siguiente manera:

= Sila medida de distancia es LOS:

o Habra una probabilidad de error, P[NLOS|LOS], de identificar la medida LOS
como NLOS, entonces, 8 = ByLos = 0.001. Identificacion errénea.

o Y, por el contrario, tendremos una probabilidad de acierto, 1-P[NLOS|LOS], de
identificar la medida LOS como LOS, entonces, 8 = B.0s = 1. ldentificacion
correcta.

= Sila medida de distancia es NLOS:

o Habra una probabilidad de error, P[LOS|NLOS], de identificar la medida NLOS
como LOS, entonces, 8 = BLos = 1. Identificacion erronea.

o Y, por el contrario, tendremos una probabilidad de acierto, 1-P[LOS|NLOS], de
identificar la medida NLOS como NLOS, entonces, f = ByLos = 0.001.
Identificacion correcta.

= Y si no hay comunicacion entre algun nodo ancla-nodo movil o si ambos coinciden en
posicion, entonces, B = 0. La medida se descarta.
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Este algoritmo de localizacion se va a emplear con distintos valores de probabilidades de
identificacion errénea para desarrollar un estudio mas completo del funcionamiento del mismo. La
idea y el objetivo de este algoritmo es que, al simularlo, averiguar qué probabilidad o qué
probabilidades de identificacion errdnea se tiene que dar para tener una buena localizacion del nodo
movil.

Se van a emplear 5 parejas distintas de probabilidades de identificacion erronea, por lo tanto, este
algoritmo de localizacion tendra 5 modalidades, una para cada pareja de probabilidades.

* P[NLOS|LOS] = {P1[NLOS|LOS], P2[NLOS|LOS], P3[NLOS|LOS], P4[NLOS|LOS],
P5[NLOS|LOS]}.

* P[LOS|NLOS] = {P1[LOS|NLOS], P2[LOS|NLOS], P3[LOS|NLOS], P4[LOS|NLOS],

P5[LOS|NLOS]}.

7

7

Estas parejas de probabilidades no tienen por qué ser iguales entre si, por lo que, para un estudio
mas completo del comportamiento de este algoritmo de localizacion, iremos cambiando los valores
de las parejas de probabilidad de error.

También hay que tener en cuenta que, al actuar una probabilidad en este algoritmo, cada modalidad
de este algoritmo se va a ejecutar k veces para cada posicion real del movil a localizar, para que asi,
obtengamos resultados mas significativos. En el desarrollo practico se hablara del valor de £ 6ptimo
elegido para los distintos casos.

Cabe destacar que existen distintos métodos para que un sistema de localizacion identifique una
medida de distancia como LOS o NLOS cuando la calcula, pero dichos métodos quedan fuera de los
objetivos de este proyecto. El algoritmo con identificacion de la condicion de vision se caracteriza por
actuar unas probabilidades de error en la identificacion realizada por dichos métodos. Por lo tanto, el
algoritmo con identificacion de la condicion de vision para este proyecto se ve como una caja negra y
el objetivo es averiguar como influyen estas probabilidades de identificacion errénea en la
localizacion.

17



Implementacién de Algoritmos de Localizacion

18



4 SIMULACIONES Y ANALISIS DE
RESULTADOS

En este proyecto, al ser la continuacion del trabajo fin de grado de Carmelo Garcia Garcia, se ha
empleado la misma base de datos (posiciones de los nodos anclas, posiciones reales del mévil, medidas
de distancia, y la condicion de vision, LOS o NLOS, de cada medida de distancia) que Carmelo generd
para su desarrollo practico con el equipo £EVK1000 Evaluation Kit de la compaiiia DecaWave [11], en
un espacio de interior de las siguientes caracteristicas:
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Figura 14: Dpto. Teoria de la Serial y Comunicaciones. TFG: Mitigacion de los errores por obstruccion de la
linea de vision directa en un sistema de localizacion. Carmelo Garcia [10]
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El recinto delimitado para la localizacion se ubica en el Dpto. Teoria de la Sefial y Comunicaciones
de la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de la Universidad de Sevilla. Consta de una sala y un
pasillo en donde podemos encontrar diferentes obstaculos como paredes, mesas, sillas, estanterias. ..
asi como el constante movimiento de personas por el interior del departamento.

Los algoritmos empleados para localizacion que se desarrollan en este proyecto se van a aplicar en
este espacio delimitado. Se trata de un sistema de localizacion en interiores que se compone de 5 nodos
anclas (cruces rojas dentro de puntos blancos) y 57 posiciones reales del movil (puntos blancos) que
son los nodos méviles que se van a localizar en las simulaciones. La distribucion de los nodos anclas
por el recinto de interior queda de la siguiente manera:

Los nodos ancla 1, 2 y 4 se encuentran ubicados en el exterior de la sala. El nodo ancla 1 se
encuentra en la interseccion de ambas partes del pasillo, teniendo linea de vision directa con los nodos
moviles de ambas partes del pasillo y con algunos nodos moviles del interior de la sala ya que la puerta
de la sala se dejo abierta durante la toma de las medidas. El nodo ancla 2 esta situado en la parte
vertical del pasillo, teniendo linea de vision directa con los nodos moéviles de esa misma parte del
pasillo. El nodo ancla 4 se encuentra ubicado en la parte horizontal del pasillo, teniendo linea de vision
directa con los nodos méviles de esa zona del pasillo. Por ultimo, los nodos ancla 3 y 5 estan situados
en el interior de la sala, teniendo linea de vision directa con todos los nodos moviles del interior de la
misma y con aquellos nodos moviles del pasillo que se encuentran cerca de la entrada de la sala.

Disponemos de 57 posiciones reales del mévil a localizar para tener un estudio mas exhaustivo y
completo, ya que, los nodos anclas se encuentran en LOS, NLOS'y sin comunicacion o coincidiendo
con la posicion real de cada movil a localizar. De esta manera, el estudio es mas realista, ya que la idea
del proyecto es simular estas situaciones para estudiar y verificar la efectividad de la localizacion de
los distintos algoritmos empleados en una situacion real, asi como darle respuesta a los objetivos
marcados en este trabajo.

El objetivo del desarrollo practico de este proyecto es simular los algoritmos de localizacion con
cada posicion real del movil que se quiere localizar. Los algoritmos tomaran como entradas las
medidas de distancia de cada nodo ancla al nodo mévil a localizar. Con estas medidas de distancia, se
calcula y se estima una posicion del nodo moévil, y a continuacion, se obtiene una representacion
grafica del error cuadratico medio, RMSE, de cada algoritmo.

4.1 RMSE

El RMSE (Root Mean Square Error, raiz del error cuadratico medio) es la media de los errores de la
estimacion al cuadrado. Por lo tanto, cuanto mas pequefio sea el RMSE, mas cercanas estaran la
posicion real y la posicion estimada del nodo mévil.

RMSE =

Férmula 2: RMSE [10]

Donde:

o nesel nimero total de nodos movil a localizar.

e es el error de la estimacion, distancia entre la posicion real y la posicion estimada.

o Para el algoritmo con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS] y
P[LOS|INLOS], al ejecutarse k veces para cada posicion real del movil, el sumatorio
llegara, por tanto, a nxk.

o
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4.2 Simulaciones

Se procede a la simulacion de los algoritmos de localizacion que hemos implementado en este
proyecto, para ello, se aplican dichos algoritmos para los distintos nodos moviles a localizar, se calcula
el RMSE 'y se representa graficamente. Para ello, disponemos de la base de datos que generd Carmelo
Garcia en el desarrollo de su trabajo fin de grado con todas las medidas necesarias para que los
algoritmos desarrollados funcionen correctamente y puedan estimar la posicion del nodo movil, por
lo tanto, tendremos una base de datos con 4 ficheros detallados a continuacion:

/
0.0

Las 57 posiciones reales de cada hodo movil a localizar en coordenadas x e y.

Las 5 posiciones de los nodos anclas en coordenadas x e y.

Las medidas de distancia de cada ancla-movil.

La condicién de vision de cada ancla-mdvil (LOS, NLOS, sin comunicacion o que
coinciden en posicion).

/
.0

-,

7 7
0.0 0.0

También, para un estudio mas exhaustivo y completo de este proyecto, se ha realizado un desglose
en diferentes casos de LOS y NLOS, que consiste en quedarnos tnicamente con los 5 nodos anclas
operativos, es decir, aquellos nodos anclas que tienen vision directa con el nodo mévil o que no tienen
vision directa con el nodo movil, teniendo, para cada nodo movil a localizar, los 5 nodos anclas en
LOS o en NLOS, descartando, por lo tanto, aquellos casos en los que algin nodo ancla no tiene
comunicacion con el nodo mévil o ambos coinciden en posicion.

Este estudio nos sirve para sacar conclusiones acerca de la relevancia que tienen los nodos anclas
seglin estén en LOS o NLOS con el mdvil a localizar. Por lo tanto, teniendo en todo momento los 5
nodos anclas operativos, tenemos 3 casos de anclas en LOS o NLOS, definidos de la siguiente manera:

= CASO 1:4 ANCLAS LOSy 1 ANCLA NLOS. Contiene 1 posicién real del nodo mavil.
= CASO 2: 3 ANCLAS LOS y 2 ANCLAS NLOS. Contiene 7 posiciones reales del nodo
movil.
= CASO 3: 2 ANCLAS LOSy 3 ANCLAS NLOS. Contiene 28 posiciones reales del nodo
movil.
En total, nos quedamos con 36 posiciones reales del mévil a localizar, por lo tanto, se descartan,
debido a lo comentado, 21 posiciones reales del moévil.

Para desarrollar este estudio se ha creado una nueva base de datos en este proyecto partiendo de la
que generd Carmelo Garcia en la que se ha ajustado al nuevo niimero de medidas para cada caso de
desglose. Entonces, por ejemplo, para el primer caso, "4 ANCLAS LOS y 1 NLOS", tenemos 3
ficheros (posiciones reales del movil, medidas de distancia y condicion de vision). Y lo mismo ocurre
para los otros dos casos. El fichero de las posiciones de los nodos anclas seguiria siendo el mismo para
los tres casos.

Por todo ello, en las simulaciones se van a emplear los algoritmos de localizacion para diferentes
numeros de posiciones reales del movil:

o Para el total de las posiciones reales del movil a localizar, 57 posiciones.
o Y para los casos de desglose en nodos anclas LOS/NLOS. 36 posiciones.
» Caso 1: 1 posicidn real del movil a localizar.
» Caso 2: 7 posiciones reales del mavil a localizar.
» Caso 3: 28 posiciones reales del mavil a localizar.

En el apartado 3.3: Algoritmo con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS] y
P[LOS|NLOS] del anterior capitulo, se comentd que dicho algoritmo se ejecuta k veces para cada
posicion real del movil a localizar. Carmelo Garcia concluyd que para k=500 se obtenian buenos
resultados, pero €l empleaba el total de posiciones del nodo moévil a localizar, las 57 posiciones. En el
desarrollo de este proyecto se ha observado que el valor de k esta relacionado con el niimero total de
nodos moviles a localizar, a menor numero de posiciones reales del movil, mayor nimero de veces
debe ejecutarse el algoritmo para cada posicion del nodo movil. Por lo tanto, el valor de & sera diferente
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seglin el numero de posiciones reales del movil a localizar tengamos.

421 RMSE para parejas de probabilidades de identificacion
erronea iguales

Para las siguientes parejas de probabilidades de identificacion erronea,

P1[NLOS|LOS]=0.01 y P1[LOS|NLOS]=0.01
P2[NLOS|LOS]=0.02 y P2[LOS|NLOS]=0.02
P3[NLOS|LOS]=0.05 y P3[LOS|NLOS]=0.05
PA[NLOS|LOS]=0.1 y P4[LOS|NLOS]=0.1
P5[NLOS|LOS]=0.2 y P5[LOS|NLOS]=0.2

/
0.0

/
.0

-,

7 7 7
0.0 0.0 0.0

el RMSE de cada algoritmo para las 57 posiciones reales del movil es el siguiente:

ALGORITMOS RMSE (metros)
Algoritmo 1: Sin identificacion 1.245
Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la 0.884

condicion de vision LOS/NLOS

Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de 0915
vision. PINLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.01

Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de 0919
vision. PINLOS|LOS]=0.02 y P[LOS|NLOS]=0.02

Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de 0.968
vision. P[NLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.05

Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de 1.060
vision. P[NLOS|LOS]=0.1 y P[LOS|NLOS]=0.1

Algoritmo 7: Con identificacion de la condicion de 1.280
vision. P[NLOS|LOS]=0.2 y P[LOS|NLOS]=0.2

Tabla 2: RMSE parejas de probabilidades de identificacion erronea iguales

22



Simulaciones y Andlisis de Resultados

Cuya representacion grafica queda tal que ast:

REPRESENTACION GRAFICA DEL RMSE DE CADA ALGORITMO
I I

[ | goritmo 1: Sin identificacion

[ igoritmo 2: Con conacimiento perfecto de la condicion de vision LOSINLOS

[ aigoritmo 3: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.01

12 [ | goritmo 4: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.02 y P[LOS|NLOS]=0.02 _
[ Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.05

[ Algoritmo &: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.1 y PLOS|NLOS]=0.1

I Aigoritmo 7: Con identificacian de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.2 y PILOSINLOS]=0.2

08— a -

06— _

04— -

02~ -
1 1

Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3 Algoritmo 4 Algoritmo 5 Algoritmo 6 Algoritmo 7

RMSE (metros)
[=2]

Figura 15: Representacion grdfica del RMSE. Parejas de probabilidades de identificacion erronea iguales
Figura realizada en MATLAB

En este caso observamos que para una probabilidad de identificacion erronea de un 20%
conseguiriamos una localizacion del movil peor que la localizacion del mévil que daria el algoritmo
sin identificacion, por lo que tendriamos, para dicha probabilidad de error, una localizacion

desfavorable del nodo movil.

Y larepresentacion grafica en 3D del RMSE en funcion de las probabilidades de identificacion erronea

es la siguiente:

RMSE EN FUNCION DE LAS PROBABILIDADES DE IDENTIFICACION ERRONEAS. P[NLOS|LOS] y P[LOS|NLOS]

— Algoritma 3: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.01 y PLOS|NLOS]=0.01
L Algoritmo 4: Con identificacion de |a candicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.02 y P[LOS|NLOS]=0.02
Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS)=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.05
il Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.1 y PILOS|NLOS]=0.1
— Algoritma 7: Con identificacion de la condicion de vision. PNLOS|LOS)=0.2 y PILOS|NLOS)=0.2

12 -]

1~

0.8

0.6 —{

RMSE {metros)

01

P[LOS|NLOS] 0 0 P[NLOS|LOS]

Figura 16: Representacion grafica del RMSE en funcion de las probabilidades de identificacion erronea

iguales.
Figura realizada en MATLAB
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Casos LOS/NLOS

Caso 1: 4 anclas LOS y 1 ancla NLOS

El RMSE de cada algoritmo para [ posicion real del movil es el siguiente:

k=500 k=1000
ALGORITMOS RMSE (metros) ALGORITMOS RMSE (metros)
Algoritmo 1: Sin 0.177 Algoritmo 1: Sin 0.177
identificacion identificacion
Algoritmo 2: Con 0.125 Algoritmo 2: Con 0.125
conocimiento perfecto conocimiento perfecto
de la condicion de vision de la condicion de vision
LOS/NLOS LOS/NLOS
Algoritmo 3: Con 0.132 Algoritmo 3: Con 0.135
identificacion de la identificacion de la
condicion de vision. condicion de vision.
P[NLOS|LOS]=0.01y P[NLOS|LOS]=0.01y
P[LOS|NLOS]=0.01 P[LOS|NLOS]=0.01
Algoritmo 4: Con 0.139 Algoritmo 4: Con 0.141
identificacion de la identificacion de la
condicion de vision. condicion de vision.
P[NLOS|LOS]=0.02 y P[NLOS|LOS]=0.02 y
P[LOS|NLOS]=0.02 P[LOS|NLOS]=0.02
Algoritmo 5: Con 0.159 Algoritmo 5: Con 0.165
identificacion de la identificacion de la
condicion de vision. condicion de vision.
P[NLOS|LOS|=0.05 y P[NLOS|LOS]=0.05y
P[LOS|NLOS]=0.05 P[LOS|NLOS]=0.05
Algoritmo 6: Con 0.232 Algoritmo 6: Con 0.222
identificacion de la identificacion de la
condicion de vision. condicion de vision.
P[NLOS|LOS]=0.1y P[NLOS|LOS]=0.1y
P[LOS|NLOS]=0.1 P[LOS|NLOS]=0.1
Algoritmo 7: Con 0.683 Algoritmo 7: Con 0.464
identificacion de la identificacion de la
condicion de vision. condicion de vision.
P[NLOS|LOS|=0.2 y P[NLOS|LOS]=0.2 'y
P[LOS|NLOS]=0.2 P[LOS|NLOS]|=0.2

Tabla 3: RMSE parejas de probabilidades de identificacion erronea iguales. Caso 1: 4 anclas LOS y 1
ancla NLOS. k=500 y k=1000
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Y su representaciones graficas son las siguientes:

CASO 1: 4 ANCLAS LOS y 1 ANCLAS NLOS

g T T T T T
L I AIgoritmo 1: Sin identificacion i
06 [ Aigoritmo 2: Con conacimiento perfecto de la condicion de vision LOSINLOS
[ Algoritmo 3: Con identificacién de la condician de visién. PINLOS|LOSI=0.01 y PLLOSINLOS]=0.01
I #goritmo 4: Con identificacion de la condicion de visian. PINLOS|LOS]=0.02 y PLOS|NLOS]=0.02
I Aigoritma 5: Con identificacién de la condician de visién. PINLOS|LOSI=0.05 y PLOS|NLOS]=0.05
oz I Algoritmo B: Con identificacion de |a condision de visian. PINLOS|LOS]=0.1 y PILOSINLOS]=0.1 _
I #igoritmo 7: Con identificacion de |a condician de visién. PINLOS|LOS]=0.2 y PILOSINLOS]=0.2
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Figura 17: Representacion grafica del RMSE. Parejas de probabilidades de identificacion erronea iguales.

Caso 1: 4 anclas LOS y I ancla NLOS para k=500
Figura realizada en MATLAB

CASO 1: 4 ANCLAS LOS y 1 ANCLAS NLOS

05 T T T T T T
0.45 [ n
I Agoritmo 1: Sin identificacion
[ ~igoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicion de vision LOS/NLOS
e [ [ Aigaritmo 3: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOSILOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.01 N
I ~igoritmo 4: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.02 y P[LOS|NLOS]=0.02
[ Algoritmo 5: Con idertificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.05
[ Aigoritmo B: Con identificacion de Ia condicion de vision. PNLOS|LOS]=0.1 y PILOS|NLOS]=0.1
0.35 I Aigoritmo 7: Con identificacion de Ia condicion de vision. PINLOSILOS]=0.2 y PLOSINLOS]=0.2 7
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Figura 18: Representacion grdfica del RMSE. Parejas de probabilidades de identificacion erronea iguales.

Caso 1: 4 anclas LOS y 1 ancla NLOS para k=1000
Figura realizada en MATLAB

En estas representaciones del RMSE, donde el algoritmo con identificacion de la condicion de
vision, se ejecuta k=500 y k=1000 veces para cada localizacion del nodo movil, se observa que el
RMSE para k=1000 mejora para las probabilidades de error mas altas. Se obtienen resultados mas
significativos. Para valores superiores a k=000 se ha comprobado que no hay diferencias relevantes.
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Caso 2: 3 anclas LOS y 2 anclas NLOS

El RMSE de cada algoritmo para las 7 posiciones reales del movil es el siguiente:

k=500 k=1000
ALGORITMOS RMSE (metros) ALGORITMOS RMSE (metros)
Algoritmo 1: Sin 0.189 Algoritmo 1: Sin 0.189
identificacion identificacion
Algoritmo 2: Con 0.149 Algoritmo 2: Con 0.149
conocimiento perfecto conocimiento perfecto
de la condicion de vision de la condicion de vision
LOS/NLOS LOS/NLOS
Algoritmo 3: Con 0.183 Algoritmo 3: Con 0.173
identificacion de la identificacion de la
condicion de vision. condicion de vision.
P[NLOS|LOS]=0.01y P[NLOS|LOS]=0.01y
P[LOS|NLOS]=0.01 P[LOS|NLOS]=0.01
Algoritmo 4: Con 0.202 Algoritmo 4: Con 0.199
identificacion de la identificacion de la
condicion de vision. condicion de vision.
P[NLOS|LOS]=0.02 y P[NLOS|LOS]=0.02 y
P[LOS|NLOS]=0.02 P[LOS|NLOS]=0.02
Algoritmo 5: Con 0.266 Algoritmo 5: Con 0.253
identificacion de la identificacion de la
condicion de vision. condicion de vision.
P[NLOS|LOS]|=0.05 y P[NLOS|LOS]=0.05y
P[LOS|NLOS]=0.05 P[LOS|NLOS]=0.05
Algoritmo 6: Con 0.329 Algoritmo 6: Con 0317
identificacion de la identificacion de la
condicion de vision. condicion de vision.
P[NLOS|LOST=0.1y P[NLOS|LOS]=0.1y
P[LOS|NLOS]=0.1 P[LOS|NLOS]=0.1
Algoritmo 7: Con 0.443 Algoritmo 7: Con 0.441
identificacion de la identificacion de la
condicion de vision. condicion de vision.
P[NLOS|LOS|=0.2 y P[NLOS|LOS|=0.2 y
P[LOS|NLOS]=0.2 P[LOS|NLOS]=0.2

Tabla 4: RMSE parejas de probabilidades de identificacion erronea iguales. Caso 2: 3 anclas LOS y 2
anclas NLOS. k=500 y k=1000
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Y su representaciones graficas son las siguientes:

CASO 2: 3 ANCLAS LOS y 2 ANCLAS NLOS

0.45 T T T T
04— [ ~igoritmo 1: Sin identificacion —
[ Aigoritmo 2: Con canocimiento perfecto de la condicion de vision LOSINLOS
[CJAigoritmo 3: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.01
[ ~goritmo 4: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.02 y P[LOS|NLOS]=0.02
0.35 [ Algoritma 5: Con identificacion de |a condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]|=0.05
[ aigoritma 6: Con identificacion de |a condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.1 y PILOS|NLOS]=0.1
I ~goritmo 7: Con identificacion de la condician de vision. PINLOS|LOS]=0.2 y P[LOS|NLOS]=0.2
03— —
)
So25F -
(5]
E
o
S 02 -
o o
015 ]
01— —
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Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3 Algoritmo 4 Algoritmo 5 Algoritmo 6 Algoritmo 7

Figura 19: Representacion grdfica del RMSE. Parejas de probabilidades de identificacion erronea iguales.
Caso 2: 3 anclas LOS y 2 anclas NLOS para k=500

Figura realizada en MATLAB
CASO 2: 3 ANCLAS LOS y 2 ANCLAS NLOS
045 T T T T
04— [ A goritmo 1: Sin identificacion b
[ Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicion de vision LOSINLOS
[ Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.01 y PILOS|NLOS]=0.01
035 I ~goritmo 4: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.02 y P[LOS|NLOS]=0.02 |
: [ Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.05
[ Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOSI=0.1 y PILOS|NLOS}=0.1
I I goritmo 7: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.2 y PILOS|NLOS]=0.2
03 -
@
S o025 -
[
E
&
= 02~ -
o
015 -
01— —
0.05 -
0 |
Algoritmo 3 Algoritmo 4 Algoritmo 5 Algoritmo 6 Algoritmo 7

Algoritmo 1 Algoritmo 2

Figura 20: Representacion grdfica del RMSE. Parejas de probabilidades de identificacion erronea iguales.

Caso 2: 3 anclas LOS y 2 anclas NLOS para k=1000
Figura realizada en MATLAB

En este caso también conseguimos un mejor RMSE para k=1000, los resultados son mas
significativos. Es por ello que en estos casos de desglose, donde tenemos un menor nimero de
posiciones reales del movil a localizar, nos quedaremos con k=/000 para el algoritmo con
identificacion de la condicion de vision, en el cual actia una probabilidad de error.

27



Simulaciones y Andlisis de Resultados

Caso 3: 2 anclas LOS y 3 anclas NLOS

El RMSE de cada algoritmo para las 28 posiciones reales del movil es el siguiente:

ALGORITMOS RMSE (metros)
Algoritmo 1: Sin identificacion 0.374
Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la 0319
condicion de vision LOS/NLOS
Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de 0.355
vision. PINLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.01
Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de 0.388
vision. PINLOS|LOS]=0.02 y P[LOS|NLOS]=0.02
Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de 0.456
vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.05
Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de 0.550
vision. PINLOS|LOS]=0.1 y P[LOS|NLOS]=0.1
Algoritmo 7: Con identificacion de la condicion de 0.663
vision. PINLOS|LOS]=0.2 y P[LOS|NLOS]=0.2

Tabla 5: RMSE parejas de probabilidades de identificacion erronea iguales. Caso 3: 2 anclas LOS y 3
anclas NLOS

Y su representacion grafica queda tal que asi:

CASO 3: 2 ANCLAS LOS y 3 ANCLAS NLOS

0.7 T T

[ ~igoritma 1: Sin identificacion

[ Aigoritmo 2: Con conocimiento perfecto de |a condicion de vision LOSINLOS

0.6

0.5

[ Algoritmo 3: Con identificacion de I condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.01 y PLOS|NLOS]=0.01
I A goritmo 4: Con identificacion de I condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.02 y PILOS|NLOS]=0.02
[ Algoritmo 5: Con identificacion de I condicion de vision. PINLOS|LOSJ=0.05 y PILOS|NLOS]=0.05
[ Algoritmo 6: Con identificacion de I condicion de vision. PINLOS|LOSJ=0.1 y PILOS|NLOS]=0.1
I A\ goritmo 7: Con identificacian de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.2 y PILOS|NLOS]=0.2

RMSE (metros)

=)
w
T

02

0.1

Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3

Algoritmo 4 Algoritmo 5 Algoritmo 6 Algoritmo 7

Figura 21: Representacion grdfica del RMSE. Parejas de probabilidades de identificacion erronea iguales.

Caso 3: 2 anclas LOS y 3 anclas NLOS
Figura realizada en MATLAB

Con estos tres casos de desglose en nodos anclas LOS y NLOS, se demuestra la relevencia que
tiene la linea de vision directa entre los nodos anclas y el nodo movil en la localizacion. En estos casos
LOSy NLOS, tenemos un mayor nimero de nodos anclas LOS por cada posicion real del movil, debido
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a los casos que se han descartado, cobrando asi las medidas de distancia LOS mas protagonismo en
cada estimacion de la posicion del nodo mévil.

4.22 RMSE para parejas de probabilidades de identificacion
erronea distintas

Para las siguientes parejas de probabilidades de identificacion erronea,

P1[NLOS|LOS]=0.01 y P1[LOS|NLOS]=0.02
P2[NLOS|LOS]=0.05 y P2[LOS|NLOS]=0.02
P3[NLOS|LOS]=0.05 y P3[LOS|NLOS]=0.1
P4[NLOS|LOS]=0.15 y P4[LOS|NLOS]=0.1
P5[NLOS|LOS]=0.15 y P5[LOS|NLOS]=0.2

7 7 7
0.0 0.0 0.0

/
.0

-,

/
.0

-,

el RMSE de cada algoritmo para las 57 posiciones reales del movil es el siguiente:

ALGORITMOS RMSE (metros)
Algoritmo 1: Sin identificacion 1.245
Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la 0.884

condicion de vision LOS/NLOS

Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de 0.925
vision. PINLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.02

Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de 0.939
vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.02

Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de 1.020
visién. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.1

Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de 1.085
visién. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.1

Algoritmo 7: Con identificacion de la condicion de 1.248
vision. P[NLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.2

Tabla 6: RMSE parejas de probabilidades de identificacion erronea distintas
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Cuya representacion grafica queda tal que asi:

REPRESENTACION GRAFICA DEL RMSE DE CADA ALGORITMO

14 T T I I I T T
I Algoritmo 1: Sin identificacion
[ Algoritma 2: Con conocimiento perfecto de la condicion de vision LOSINLOS
[ Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.01 y PILOS|NLOS]=0.02
12 [ Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.02 i
: [ Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.05 y PILOS|NLOS]=0.1
[ Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.1
I Aigoritmo 7: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.2
1 |
808~ |
T
E
W
2
F 06— —
04— —
02— —
0 |
Algoritmo 5 Algoritmo 6 Algoritmo 7

Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3 Algoritmo 4

Figura 22: Representacion grdfica del RMSE. Parejas de probabilidades de identificacion erronea distintas
Figura realizada en MATLAB

Y larepresentacion grafica en 3D del RMSE en funcion de las probabilidades de identificacion errdnea
es la siguiente:

RMSE EN FUNCION DE LAS PROBABILIDADES DE IDENTIFICACION ERRONEAS. P[NLOS|LOS] y P[LOS|NLOS]

mmitf Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.02
il Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.02
Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.1
— Algoritmo 8: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.1
—r Algoritmo 7: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.2

1.2 —

1]

/

RMSE (metros)
o
>
!

0.4 —

PILOSINLOS) 0 o : PINLOS|LOS]

Figura 23: Representacion grdfica del RMSE en funcion de las parejas de probabilidades de identificacion
erronea distintas
Figura realizada en MATLAB
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Casos LOS/NLOS

Caso 1: 4 anclas LOS y 1 ancla NLOS

El RMSE de cada algoritmo para [ posicion real del movil es el siguiente:

ALGORITMOS RMSE (metros)
Algoritmo 1: Sin identificacion 0.177
Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la 0.125

condicion de vision LOS/NLOS

Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de 0.133
vision. P[NLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.02

Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de 0.158
vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.02

Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de 0.161
vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.1

Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de 0.256
vision. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.1

Algoritmo 7: Con identificacion de la condicion de 0.633
vision. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.2

Tabla 7: RMSE parejas de probabilidades de identificacion erronea distintas. Caso 1: 4 anclas LOS y 1
ancla NLOS

Y su representacion grafica queda tal que asi:

CASO 1: 4 ANCLAS LOS y 1 ANCLAS NLOS
o T T T T T

06
[ # | goritmo 1: Sin identificacion

[ A goritmo 2: Con canacimiento perfecto de la condicion de vision LOS/INLOS
[ Aigoritmo 3: Con identificacion de la condicion de visian. PINLOS|LOS}=0.01 y PILOSINLOS]=0.02
-A\gnrilmc 4: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS)=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.02
[ 2 goritmo 5: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.1
[ Aigoritmo 6: Con identificacion de la condicion de visian. PINLOS|LOS]=0.15 y PILOS|NLOS]=0.1
I | goritmo 7: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.15 y PLOS|NLOS]=0.2

05

0.2

0.

111 |

Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3 Algoritmo 4 Algoritmo 5 Algoritmo 6 Algoritmo 7

Figura 24: Representacion grdfica del RMSE. Parejas de probabilidades de identificacion erronea distintas.
Caso 1: 4 anclas LOS y 1 ancla NLOS

Figura realizada en MATLAB
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Caso 2: 3 anclas LOS y 2 anclas NLOS

El RMSE de cada algoritmo para las 7 posiciones reales del movil es el siguiente:

ALGORITMOS RMSE (metros)
Algoritmo 1: Sin identificacion 0.189
Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la 0.149

condicion de vision LOS/NLOS

Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de 0.182
vision. PINLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.02

Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de 0.248
vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.02

Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de 0.264
vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.1

Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de 0.375
vision. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.1

Algoritmo 7: Con identificacion de la condicion de 0.401
vision. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.2

Tabla 8: RMSE parejas de probabilidades de identificacion erronea distintas. Caso 2: 3 anclas LOS y 2
anclas NLOS

Y su representacion grafica queda tal que asi:

CASO 2: 3 ANCLAS LOS y 2 ANCLAS NLOS
0.45
T T T T

I Algoritmo 1: Sin identificacion u
[ ~igoritma 2: Gon conacimiento perfecto de la condicion de vision LOSINLOS
[ Algaritmo 3: Can identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOSI=0.01 y PILOSINLOS]=0.02 —
-Algnrilmc 4: Con identificacion de |a condicion de vision. PINLOS|LOS}=0.05 y PLOS|NLOS]=0.02
0.35 — [ Augoritmo 5: Con identificacion de la condicion de vision. PNLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.1
[ Algaritme 6: Can identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.15 y PILOSINLOS]=0.1
I goritmo 7: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.2
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Figura 25: Representacion grdfica del RMSE. Parejas de probabilidades de identificacion erronea distintas.

Caso 2: 3 anclas LOS y 2 anclas NLOS
Figura realizada en MATLAB
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Caso 3: 2 anclas LOS y 3 anclas NLOS

El RMSE de cada algoritmo para las 28 posiciones reales del movil es el siguiente:

ALGORITMOS RMSE (metros)
Algoritmo 1: Sin identificacion 0.374
Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la 0319

condicion de vision LOS/NLOS

Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de 0.379
vision. PINLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.02

Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de 0.402
vision. P[NLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.02

Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de 0.538
vision. PINLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.1

Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de 0.554
vision. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.1

Algoritmo 7: Con identificacion de la condicion de 0.652
vision. PINLOS|LOS]=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.2

Tabla 9: RMSE parejas de probabilidades de identificacion erronea distintas. Caso 3: 2 anclas LOS y 3
anclas NLOS

Y su representacion grafica queda tal que asi:

CASO 3: 2 ANCLAS LOS y 3 ANCLAS NLOS
g T T T T T

I~ goritma 1: Sin identificacion

[ Aigoritmo 2: Con conocimiento perfecto de |2 condicion de vision LOSINLOS

[—_Jaigoritmo 3: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS}=0.01 y P[LOS|NLOS]=0.02
I~ goritmo 4: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS}=0.05 y P[LOS|NLOS]=0.02
[ aigoritma 5: Gon identificacion de la condicion de vision. PNLOS|LOS]=0.05 y PLOS|NLOS]=0.1 S
[ aigoritma 6: Gon identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS}=0.15 y PLOS|NLOS]=0.1
I~ goritmo 7: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS}=0.15 y P[LOS|NLOS]=0.2
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Figura 26: Representacion grdfica del RMSE. Parejas de probabilidades de identificacion erronea distintas.

Caso 3: 2 anclas LOS y 3 anclas NLOS
Figura realizada en MATLAB
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4.2.3 RMSE fijando una probabilidad de identificacion erronea
igual a cero

P[NLOS ILOS]=0.

Para las siguientes parejas de probabilidades de identificacion erronea,

P1[NLOS|LOS]=0 y P1[LOS|NLOS]=0.01
P2[NLOS|LOS]=0 y P2[LOS|NLOS]=0.02
P3[NLOS|LOS]=0 y P3[LOS|NLOS]=0.05
P4[NLOS|LOS]=0 y P4[LOS|NLOS]=0.1
P5[NLOS|LOS]=0 y P5[LOS|NLOS]=0.2

/
0.0

/
.0

-,

7 7 7
0.0 0.0 0.0

el RMSE de cada algoritmo para las 57 posiciones reales del movil es el siguiente:

ALGORITMOS RMSE (metros)
Algoritmo 1: Sin identificacion 1.245
Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la 0.884

condicion de vision LOS/NLOS

Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de 0.895
vision. PINLOS|LOS]=0 y P[LOS|NLOS]=0.01

Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de 0.904
vision. PINLOS|LOS]=0 y P[LOS|NLOS]=0.02

Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de 0.934
vision. PINLOS|LOS]|=0 y P[LOS|NLOS]=0.05

Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de 0.987
vision. PINLOS|LOS]=0 y P[LOS|NLOS]=0.1

Algoritmo 7: Con identificacion de la condicion de 1.049
vision. PINLOS|LOS]=0 y P[LOS|NLOS]=0.2

Tabla 10: RMSE fijando una probabilidad de identificacion erronea igual a cero. PINLOS|LOS]=0
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Cuya representacion grafica queda tal que asi:

REPRESENTACION GRAFICA DEL RMSE DE CADA ALGORITMO
14 T T T T T T

I | goritmo 1: Sin identificacion

[ Agoritmo 2: Gon canocimiento perfecto de la condician de vision LOSINLOS

[ Aigoritmo 3: Gon identificacion de la condicion de vision. PINLOSILOS]=0 y PILOSINLOS}=0.01
12 I Aigoritmo 4: Gon identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0 y PILOS|NLOS}=0.02
[ Algoritmo 5: Gon identificacion de la candicion de vision. PINLOS|LOSI=0 y PILOSINLOS]=0.05
[ Aigoritmo 6: Gon identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0 y PLOS|NLOS]=0.1
I | goritmo 7: Con identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0 y PILOS|NLOS}=0.2
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Figura 27: Representacion grafica del RMSE fijando una probabilidad de identificacion erronea igual a cero.
P/NLOS|LOS]=0
Figura realizada en MATLAB

Y larepresentacion grafica en 3D del RMSE en funcion de las probabilidades de identificacion errénea
es la siguiente:

RMSE EN FUNCION DE LAS PROBABILIDADES DE IDENTIFICACION ERRONEAS. P[NLOS|LOS] y P[LOS|NLOS]

—f Algoritmo 3: Con identificacion de la candicion de vision. P[NLOS|LOS]=0 y PILOS|NLOS]=0.01
— Algoritmo 4: Gon identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0 y P[LOS|NLOS]=0.02
Algaritmo §: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS)=0 y PILOS|NLOS[=0.05
— Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0 y P[LOS|NLOS]=0.1
— Algoritmo 7: Gon identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0 y P[LOS|NLOS=0.2

0.015

0.1 \\
0.05 L]

P[LOS|NLOS] 0T o 0.008 PINLOS|LOS]

Figura 28: Representacion grdfica del RMSE en funcion de una probabilidad de identificacion errénea igual a

cero. P[NLOS|LOS]=0
Figura realizada en MATLAB
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P[LOSINLOS]=0

Para las siguientes parejas de probabilidades de identificacion erronea,

7 7 7
0.0 0.0 0.0

K/
.0

-,

K/
0.0

P1[NLOS|LOS]=0.01 y P1[LOS|NLOS]=0
P2[NLOS|LOS]=0.02 y P2[LOS|NLOS]=0
P3[NLOS|LOS]=0.05 y P3[LOS|NLOS]=0
PA[NLOS|LOS]=0.1 y P4[LOS|NLOS]=0
P5S[NLOS|LOS]=0.2 y P5[LOS|NLOS]=0

el RMSE de cada algoritmo para las 57 posiciones reales del movil es el siguiente:

ALGORITMOS RMSE (metros)
Algoritmo 1: Sin identificacion 1.245
Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la 0.884
condicion de vision LOS/NLOS
Algoritmo 3: Con identificacion de la condicion de 0.892
vision. PINLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0
Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de 0.899
vision. PINLOS|LOS]=0.02 y P[LOS|NLOS|=0
Algoritmo 5: Con identificacion de la condicion de 0.919
vision. P[NLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0
Algoritmo 6: Con identificacion de la condicion de 0.956
vision. PINLOS|LOS]=0.1 y P[LOS|NLOS]=0
Algoritmo 7: Con identificacion de la condicion de 1.014
vision. PINLOS|LOS]=0.2 y P[LOS|NLOS]=0

Tabla 11: RMSE fijando una probabilidad de identificacion erronea igual a cero. P[LOS|NLOS]=0
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Cuya representacion grafica queda tal que ast:

REPRESENTACION GRAFICA DEL RMSE DE CADA ALGORITMO
e T T T T

I Algoritmo 1: Sin identificacion
[ Algoritmo 2: Gon canacimiento perfecto de la condicion de vision LOS/NLOS
[ Algoritmo 3: Gon identificacion de la condicion de vision. PINLOSILOS]=0.01 y PILOS|NLOS]=0
I Algoritmo 4: Gon identificacion de la condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.02 y PILOS|NLOS]=0 N
[ Agoritmo 5: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.05 y PLOS|NLOS]=0
[ Agoritmo &: Con identificacion de la condicion de vision. PNLOS|LOS]=0.1 y P|LOS|NLOS|=0
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Figura 29: Representacion grafica del RMSE fijando una probabilidad de identificacion erronea igual a cero.
P[LOS|NLOS]=0
Figura realizada en MATLAB

Y larepresentacion grafica en 3D del RMSE en funcion de las probabilidades de identificacion errdénea
es la siguiente:

RMSE EN FUNCION DE LAS PROBABILIDADES DE IDENTIFICACION ERRONEAS. P[NLOS|LOS] y PLOS|NLOS]

—f Algoritme 3: Con identificacion de la condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.01 y P[LOS|NLOS]=0
mmille Algoritmo 4: Con identificacion de la condicion de visian. PINLOS|LOS]=0.02 y PLOS|NLOS]=0
Algoritme 5: Con identificacion de |a condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.05 y P[LOS|NLOS]=0
—_ Algoritme 6: Con identificacion de |a condicion de vision. P[NLOS|LOS]=0.1 y PILOS|NLOS}0
wesill Algoritmo 7: Con identificacion de |a condicion de vision. PINLOS|LOS]=0.2 y PILOS|NLOS]=0
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Figura 30: Representacion grdfica del RMSE en funcion de una probabilidad de identificacion erronea igual a

cero. P[LOS|INLOS]=0
Figura realizada en MATLAB

Los resultados que obtenemos en estos dos apartados donde fijamos una probabilidad de
identificacion erronea igual a cero son coherentes, ya que, si una probabilidad de error es cero, se
obtiene un menor RMSE que en los casos donde todas las parejas de probabilidades son distintas de

cero.
También se observa que, P[LOS|NLOS], es decir, la probabilidad de identificar una medida de
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distancia NLOS como LOS, es mas relevante, ya que afecta mas a la localizacion al dar ligeramente
un mayor RMSE cuando es distinta de cero. Entonces, cuando P[LOS|NLOS]=0 se obtiene menor
RMSE que cuando P[NLOS|LOS]=0.

424 RMSE en funcion de todas las probabilidades de
identificacion erronea

A continuacion, se representa graficamente en 3D el RMSE en funcion de todas las probabilidades de
identificacion erronea definidas en los puntos anteriores, para todas las posiciones reales del movil a
localizar. Por lo tanto, para todas las parejas de probabilidad que hemos definido en este proyecto,

P1[NLOS|LOS]=0.01 y P1[LOS|NLOS]=0.01
P2[NLOS|LOS]=0.02 y P2[LOS|NLOS]=0.02
P3[NLOS|LOS]=0.05 y P3[LOS|NLOS]=0.05
P4[NLOS|LOS]=0.1 y PA[LOS|NLOS]=0.1
P5[NLOS|LOS]=0.2 y P5[LOS|NLOS]=0.2
P6[NLOS|LOS]=0.01 y P6[LOS|NLOS]=0.02
P7[NLOS|LOS]=0.05 y P7[LOS|NLOS]=0.02
PS[NLOS|LOS]=0.05 y PS[LOS|NLOS]=0.1
PO[NLOS|LOS]=0.15 y P9[LOS|NLOS]=0.1
P10[NLOS|LOS]=0.15 y P10[LOS|NLOS]=0.2
P11[NLOS|LOS]=0 y P11[LOS|NLOS]=0.01
P12[NLOS|LOS]=0 y P12[LOS|NLOS]=0.02
P13[NLOS|LOS]=0 y P13[LOS|NLOS]=0.05
P14[NLOS|LOS]=0 y P14[LOS|NLOS]=0.1
P15[NLOS|LOS]=0 y P15[LOS|NLOS]=0.2
P16[NLOS|LOS]=0.01 y P16[LOS|NLOS]=0
P17[NLOS|LOS]=0.02 y P17[LOS|NLOS]=0
P18[NLOS|LOS]=0.05 y P18[LOS|NLOS]=0
P19[NLOS|LOS]=0.1 y P19[LOS|NLOS]=0
P20[NLOS|LOS]=0.2 y P20[LOS|NLOS]=0

7 7 7 7
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%

tendremos una tabla de valores de RMSE como la siguiente:

ALGORITMOS RMSE (metros)

Con identificacion de la condicion de vision. 0.915
P1[NLOS|LOS]=0.01 y P1[LOS|NLOS]=0.01

Con 1identificacion de la condicion de vision. 0919
P2[NLOS|LOS]=0.02 y P2[ LOS|NLOS]=0.02

Con identificacion de la condicion de vision. 0.968
P3[NLOS|LOS1=0.05 y P3[LOS|NLOS]=0.05

Con identificacion de la condicion de vision. 1.060
PA[NLOS|LOS]=0.1 y PA[LOS|NLOS]=0.1

Con identificacion de la condicion de vision. 1.280
PS[NLOS|LOS]=0.2 y P5S[LOS|NLOS]=0.2

Con identificacion de la condicion de vision. 0.925
P6[NLOS|LOS]=0.01 y P6[LOSINLOS]=0.02
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Con identificacion de la condicion de vision. 0.939
P7[NLOS|LOS]=0.05 y P7[LOS|NLOS]=0.02

Con identificacion de la condicién de vision. 1.020
P8[NLOS|LOS]=0.05 y PS[LOS|NLOS]=0.1

Con identificacion de la condicién de vision. 1.085
PI[NLOS|LOS]=0.15 y P9[LOS|NLOS]=0.1

Con identificacion de la condicion de vision. 1.248
P10[NLOS|LOS]=0.15 y P10[LOSINLOS]=0.2

Con identificacion de la condicién de vision. 0.895
P11[NLOS|LOST=0 y P11[LOS|NLOS]=0.01

Con identificacion de la condicion de vision. 0.904
P12[NLOS|LOS]=0 y P12[LOS|NLOS]=0.02

Con 1identificacion de la condicion de vision. 0.934
P13[NLOS|LOS]=0 y P13[LOS|NLOS]=0.05

Con identificacion de la condicion de vision. 0.987
P14[NLOS|LOS]=0 y P14[LOS|NLOS]=0.1

Con identificacion de la condicion de vision. 1.049
P15[NLOS|LOST=0 y P15[LOS|NLOS]=0.2

Con identificacion de la condicion de vision. 0.892
P16[NLOS|LOS]=0.01 y P16[LOS|NLOS]=0

Con 1identificacion de la condicion de vision. 0.899
P17[NLOS|LOS]=0.02 y P17[LOS|NLOS]=0

Con identificacion de la condicion de vision. 0.919
P18[NLOS|LOS]=0.05 y P18[LOS|NLOS]=0

Con identificacion de la condicion de vision. 0.956
P19[NLOS|LOS]=0.1 y P19[LOSINLOS]=0

Con identificacion de la condicion de vision. 1.014
P20[NLOS|LOS]=0.2 y P20[LOS|NLOS]=0

Tabla 12: RMSE todas las parejas de probabilidades de identificacion erronea
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Y su representacion grafica es la siguiente:

RMSE EN FUNCION DE TODAS LAS PROBABILIDADES DE IDENTIFICACION ERRONEAS

RMSE (metros)
o

0.2 —{

0=l
025 \
/uzs
015
015

uw’\\ 01

0.05
P[LOS|NLOS] 0 o P[NLOSI|LOS]

Figura 31: Representacion grdfica del RMSE en funcion de todas las probabilidades de identificacion erronea
Figura realizada en MATLAB
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5 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

5.1 Conclusiones

Con las simulaciones realizadas y los resultados obtenidos durante el desarrollo de este proyecto se
obtienen las siguientes conclusiones para el conjunto de medidas reales que se han empleado:

El algoritmo sin identificacion no hace distincién entre medidas de distancia con linea de
vision directa, LOS, o medidas de distancia en las que no hay linea de visién directa,
NLOS, con el nodo movil. Por lo tanto, si el RMSE que se obtiene con el algoritmo con
identificacion de la condicién de vision no queremos que sea mayor gque el RMSE
obtenido con el algoritmo sin identificacion, las probabilidades de identificacion errénea
no deben ser iguales o superiores al 20%, ya que obtendremos una estimacion de la
posicion del nodo mavil desfavorable.

En los casos de desglose en nodos anclas LOS y NLOS, casos donde tenemos un menor
namero de posiciones reales del nodo moévil a localizar, si empleamos el algoritmo con
identificacion de la condicion de vision en el cual, actia una probabilidad de
identificacion errdnea de la condicidn de vision de la medida de distancia, tendremos que
ejecutarlos mas veces para cada posicion real del movil. Es por ello que, en este trabajo,
concluimos que con k=1000 se obtienen resultados mas significativos que para k=500,
pero para valores superiores a k=1000 ya no se aprecian diferencias relevantes.

Cuanto mayor sea el nimero de nodos anclas LOS que tengamos en la localizacion del
nodo movil, menor serd el RMSE obtenido. Esto es coherente en un sistema de
localizacion en interiores ya que los nodos anclas LOS, aquellos nodos anclas que tienen
linea de visidn directa con el nodo movil a localizar, son los que van a estimar una medida
de distancia méas préxima a la real y, por consiguiente, van a aportar una mayor precision
en el célculo de la posicién. Por lo tanto, cuanto mayor nimero de anclas LOS tengamos,
mayor precision va a tener el sistema en la localizacion.

P[LOSINLOS], la probabilidad de identificar una medida de distancia NLOS como LOS,
tiene ligeramente mas peso en la localizacion, ya que da un valor de RMSE mayor que
P[NLOSILOS], la probabilidad de identificar una medida LOS como NLOS. Esto ocurre
porque cuando P[LOS|NLOS], es distinta de cero, habra casos en los cuales el algoritmo
de localizacion interprete una medida de distancia NLOS como LOS. Entonces, dicha
medida de distancia no se suaviza con § = 0.001, por lo tanto, las medidas de distancia
que si son LOS no cobran tanto protagonismo en la localizacion, cobrando dicho
protagonismo las medidas de distancia NLOS y, como resultado, se estimara una posicion
del nodo mdvil desfavorable.
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5.2 Lineas Futuras

En este apartado se han empleado las siguientes referencias: [14], [15] y [16].

La tecnologia de banda ultra ancha, UWB, es una muy buena tecnologia para la localizacion en
interiores de edificios, aportando un gran potencial. Es por ello que, multiples de empresas y entidades
apuestan por ella para la localizacion con diferentes finalidades.

Empresas de la telefonia movil, como Apple y Samsung, la incorporan en algunos de sus modelos
mas nuevos para la localizacion y comunicacion entre sus dispositivos como alternativa al bluetooth.

También, la industria automovilistica esta apostando por la tecnologia Ultra Wide Band, empresas
como Volkswagen la estan empleando en sus vehiculos, permitiendo que, a través de la comunicacién
entre las llaves del coche con el propio coche, se pueda localizar el vehiculo.

La NFL, la Liga Nacional de Futbol Americano, la emplea para la localizacion de sus jugadores
durante los partidos. También se apuesta por la tecnologia UWB en empresas para la localizacion de
la mercancia en sus grandes almacenes.

La tecnologia de banda ultra ancha ha llegado para quedarse, aunque todavia falta mucho por
avanzar en el enorme potencial que aporta, pero lo que esta claro que tendra un impacto muy positivo
en el sector de las telecomunicaciones en un futuro no muy lejano, consiguiendo mejorar nuestra
calidad de vida al darnos mas facilidades en nuestro dia a dia.
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ANEXO A: CODIGOS MATLAB
ALGORITMOS Y GRAFICAS

En esta seccion se muestran los codigos MATLAB de los algoritmos de localizacion y de las graficas
que se han implementado para el desarrollo de este trabajo.

A.1 Algoritmo sin identificacion

% ALGORITMO SIN IDENTIFICACION

function [x estimado, y estimado] = sinIdentificacion (n cruces x, n cruces y, X cruz,
y cruz, n_anclas, m, n, d, LOS NLOS)

z = @(x,y) O;
Guvenc = @(x,y) O0;
for i=1:n_anclas
if d(i) ~= 0 && LOS NLOS(i) ~= -1 % Nos quedamos con las medidas LOS y NLOS
z = @(x,y) (d(i)-sart((x-m(i))"2 + (y-n(i))"2))"2;
Guvenc = @(x,y) Guvenc(x,y) + z(x,Vy);
end
end

posibles min = zeros(l,n_cruces_x*n cruces_y);
for i=l:n cruces x*n cruces_y

posibles min (i) = Guvenc(x cruz(i),y cruz(i));
end

o

3 Elegimos la x cruz e y cruz que da la minima suma de las Cruces-Anclas distancias:

[valor min, posicion min] = min(posibles min);
x _estimado = x cruz(posicion _min);

y_estimado = y cruz(posicion min);

end

A.2 Algoritmo con conocimiento perfecto de la condicion de vision LOS o NLOS

% ALGORITMO CON CONOCIMIENTO PERFECTO DE LA CONDICION DE VISION LOS/NLOS

function [x estimado, y estimado] = conocimientoPerfectoLOS NLOS (n_cruces_x,
n_cruces_y, x_cruz, y cruz, n_anclas, m, n, d, LOS _NLOS, beta LOS, beta NLOS)

z = Q@(x,y) 0;

Guvenc = @(x,y) 0;
for i=1l:n anclas
if LOS_NLOS (i) == 1 % La medida Ancla(i)-Movil es LOS
beta 1 = beta LOS;
end
if LOS NLOS (i) == % La medida Ancla(i)-Mévil es NLOS
beta i = beta NLOS;
end
if LOS NLOS(i) == -1 || d(i) == 0 % No hay comunicacién entre Ancla(i)-Mévil o
coinciden en posicién
beta 1 = 0; % Se descarta la medida
end
z = @(x,y) beta_i*( (d(i)-sgrt((x-m(i))"*2 + (y-n(i))"2))"2 );

)
Guvenc = @ (x,y) Guvenc(x,y) + z(x,y);
end
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posibles min = zeros(l,n cruces x*n cruces y);
for i=1:n_cruces_x*n cruces_y

posibles min(i) = Guvenc(x_cruz(i),y cruz(i));
end

[

Elegimos la x cruz e y cruz que da la minima suma de las Cruces-Anclas distancias:

°

[valor min, posicion min] = min(posibles min);
x _estimado = x cruz(posicion min);

y estimado = y cruz(posicion min);

end

A.3 Algoritmo con identificacion de la condicion de vision. PINLOSILOS] y
P[LOSINLOS]

% ALGORITMO CON IDENTIFICACION DE LA CONDICION DE VISION. P[NLOS|LOS] y P[LOS|NLOS]

function [x estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x,
n_cruces_y, x cruz, y cruz, n_anclas, m, n, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS,
P _NLOS_LOS, P_LOS_NLOS)

z = @(x,y) O;
Guvenc = @(x,y) 0;
for i=1:n_anclas
numeroAleatorio = rand;
if LOS_NLOS (i) == 1 % La medida Ancla(i)-Movil es LOS
if numeroAleatorio <= P_NLOS_LOS % Identificacién de la medida LOS como NLOS

)

beta i = beta NLOS; % Identificacién incorrecta

else % numeroAleatorio > P[NLOS|LOS]: Identificacién de la medida LOS como LOS
beta i = beta_LOS; % Identificacién correcta
end
end
if LOS NLOS (i) == % La medida Ancla (i) -M6évil es NLOS

if numeroAleatorio <= P_LOS_NLOS % Identificacién de la medida NLOS como LOS
beta i = beta LOS; % Identificacién incorrecta
else % numeroAleatorio > P[LOS|NLOS] : Identificacidén de la medida NLOS como
NLOS
beta i = beta NLOS; % Identificacién correcta
end
end
if LOS NLOS(i) == -1 || d(i) == 0 % No hay comunicacién entre Ancla(i)-Mévil o
coinciden en posicidén
beta i = 0; % Se descarta la medida
end
z = @(x,y) beta_i*( (d(i)-sgrt((x-m(i))"2 + (y-n(i))"2))"2 );
Guvenc = @(x,y) Guvenc(x,y) + z(x,vy);
end

posibles min = zeros(l,n cruces_ x*n cruces y);
for i=1:n cruces_x*n cruces y

posibles min(i) = Guvenc(x_cruz(i),y cruz(i));
end

% Elegimos la x cruz e y cruz que da la minima suma de las Cruces-Anclas distancias:
[valor min, posicion min] = min(posibles min);

x _estimado = x cruz(posicion min);

y _estimado = y cruz(posicion min);

end
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A4 Representacion grafica del RMSE de cada algoritmo

% REPRESENTACION GRAFICA DEL RMSE DE CADA ALGORITMO

function [] = graficaRMSE (RMSE, P, titulo)
figure ('name', titulo)
ancho barras = 0.2;

for i = 1l:length (RMSE)
bar (i, RMSE (i), ancho barras);
hold on

end

grid on
grid minor
xticks([1 2 3 4 5 6 7])

xticklabels ({'Algoritmo 1', 'Algoritmo 2', 'Algoritmo 3', 'Algoritmo 4', 'Algoritmo

5','Algoritmo 6', 'Algoritmo 7'})
ylabel ('RMSE (metros)')
title(titulo)

o

% Creacidén de la leyenda:

Leyenda Alg 1 = 'Algoritmo 1: Sin identificacién’';

Leyenda_Alg 2 = 'Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicién de visiodn
LOS/NLOS' ;

Texto 1 = 'Algoritmo 3: Con identificacién de la condicién de visiodn.

P[NLOS|LOS]=";

P1 NLOS LOS = num2str(P(1));
Texto = ' y P[LOS|NLOS]=";
P1_LOS_NLOS = num2str (P (2));

Leyenda Alg 3 = strcat(Texto_1,P1 NLOS_ LOS, Texto, Pl LOS_NLOS) ;

Texto 2 = 'Algoritmo 4: Con identificacién de la condicién de visién.

P[NLOS|LOS]=";
P2 _NLOS_LOS = num2str(P(3));
P2 LOS NLOS num2str (P (4));

Leyenda Alg 4 = strcat(Texto 2,P2 NLOS LOS,Texto,P2 LOS NLOS);

Texto 3 = 'Algoritmo 5: Con identificacidén de la condicién de visiodn.

P[NLOS|LOS]=";
P3 NLOS LOS = num2str (P(5));
P3 LOS NLOS = num2str (P(6));

Leyenda Alg 5 = strcat(Texto_3,P3 NLOS_ LOS, Texto,P3_LOS _NLOS) ;

Texto 4 = 'Algoritmo 6: Con identificacién de la condicién de visién.

P[NLOS|LOS]=";
P4 NLOS LOS = num2str (P(7));
P4 LOS_NLOS = num2str (P(8));

Leyenda Alg 6 = strcat(Texto 4,P4 NLOS LOS,Texto,P4 LOS NLOS);

Texto 5 = 'Algoritmo 7: Con identificacidén de la condicién de visiodn.

P[NLOS|LOS]=";
P5 NLOS LOS = num2str(P(9));
P5 LOS NLOS num2str (P(10)) ;

Leyenda Alg 7 = strcat(Texto 5,P5 NLOS LOS,Texto,P5 LOS NLOS);

legend(Leyenda Alg 1,Leyenda Alg 2,Leyenda Alg 3,Leyenda Alg 4,Leyenda Alg 5,Leyenda A

lg 6,Leyenda Alg 7)

end
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A.5 Representacion grafica del RMSE en funcion de las probabilidades de identificacion
erronea

% REPRESENTACION GRAFICA DEL RMSE EN FUNCION DE P[NLOS|LOS] Y P[LOS|NLOS]

function [] = graficaRMSE P (RMSE P, P, titulo)

P NLOS LOS [P(1) P(3) P(5) P(7) P(9)];
P_LOS_NLOS = [P(2) P(4) P(6) P(8) P(10)];

figure ('name', titulo)

for i=1:length (RMSE_P)
stem3 (P_NLOS_LOS (i), P_LOS NLOS(i), RMSE P (i), 'linewidth', 5)
hold on

end

grid on

grid minor

x1im ([0, max (P_NLOS LOS)+0.05]
ylim ([0, max(P_LOS NLOS)+0.05]
z1lim ([0, max(RMSE P)+0.1])
xlabel ("P[NLOS|LOS]")

ylabel ("P[LOS|NLOS]")

zlabel ('RMSE (metros) ")
title(titulo)

)
)

o

% Creacidén de la leyenda:

Texto 1 = 'Algoritmo 3: Con identificacién de la condicién de visién.
P[NLOS|LOS]=";

P1_NLOS_LOS = num2str (P(1));

Texto = ' y P[LOS|NLOS]=";

P1 LOS NLOS = num2str (P (2));

Leyenda Alg 3 = strcat(Texto_1,P1 NLOS_ LOS, Texto, Pl LOS_NLOS) ;

Texto 2 = 'Algoritmo 4: Con identificacién de la condicién de visiodn.
P[NLOS|LOS]=";

P2 NLOS LOS = num2str(P(3));

P2 _LOS_NLOS = num2str (P (4));

Leyenda Alg 4 = strcat(Texto_2,P2 NLOS_ LOS, Texto, P2 LOS NLOS) ;

Texto 3 = 'Algoritmo 5: Con identificacién de la condicién de visién.
P[NLOS|LOS]=";

P3_NLOS_LOS = num2str (P (5));

P3 LOS NLOS = num2str (P(6));

Leyenda Alg 5 = strcat(Texto 3,P3 NLOS LOS,Texto,P3 LOS NLOS);

Texto 4 = 'Algoritmo 6: Con identificacidén de la condicién de visiodn.
P[NLOS|LOS]=";

P4 NLOS LOS = num2str(P(7));

P4 _LOS _NLOS = num2str (P(8));

Leyenda Alg 6 = strcat(Texto_4,P4 NLOS LOS, Texto, P4 LOS NLOS) ;

Texto 5 = 'Algoritmo 7: Con identificacién de la condicién de visién.
P[NLOS|LOS]=";

P5 NLOS LOS = num2str (P (9));

P5 LOS NLOS = num2str (P(10));

Leyenda Alg 7 = strcat(Texto 5,P5 NLOS LOS,Texto,P5 LOS NLOS);

legend (Leyenda Alg 3,Leyenda Alg 4,Leyenda Alg 5,Leyenda Alg 6,Leyenda Alg 7)

end
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A.6 Archivo principal: Ejecucién de los algoritmos y graficas

o©

ESTIMACION POSICION DEL MOVIL Y ERROR DE LA ESTIMACION

CREACION DEL GRID:

o

% Posicidén inicial y final de las cruces eje X e Y, y el espacio entre las cruces:
x_cruz_inicial = -5;
x _cruz_final = 20;

y_cruz_inicial = -5;
y _cruz_final = 20;

espacioEntreCruces = 0.125;

% Nimero de cruces del eje X del grid:

n_cruces_x = (x_cruz_final-x cruz_inicial)/espacioEntreCruces +1; %201
% Numero de cruces del eje Y del grid:
n cruces_y = (y cruz final-y cruz inicial)/espacioEntreCruces +1; %201

o

% Definimos las cruces del grid:

x_cruz = zeros(l,n_cruces_x*n cruces_y);
y_cruz = zeros(l,n_cruces_x*n_cruces_y);
k=1;

for i=x_cruz inicial:espacioEntreCruces:x cruz final
for j=y cruz_inicial:espacioEntreCruces:y cruz_ final

x cruz(k) = i;
y_cruz (k) = J;
k =%k + 1;

end
end

o

% Importamos las bases de datos:

posiciones_RealMovil = importdata('realPositions.txt')*0.5;
posiciones Anclas = importdata('fixedNodesPosition.txt')*0.5;
medidas Distancia = importdata('measuredDistance.txt');
condicion Vision = importdata('sightCondition.txt');

% Numero de posiciones reales del Moévil:
_movil = length(posiciones RealMovil(:,1)); % 57 posiciones

o}

% Numero de Anclas:
n_anclas = length(posiciones Anclas(:,1)); % 5 anclas

% Definimos las coordenadas (x,y) de las Anclas:
x = ones (n_anclas,1);
y = ones(n_anclas,1);
for k=1:n_anclas
x (k) = posiciones Anclas(k,1);
y (k) = posiciones_Anclas(k,2);

oe

Definimos una matriz para cada algoritmo donde vamos a almacenar
la posicidén estimada del mévil (coordenadas x e y) y el error de la estimacidn:
% Algoritmo 1: Sin identificacién

oe

sin Identificacion = zeros(3,n movil);
% Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicidén de visidén LOS/NLOS
conocimientoPerfecto LOS NLOS = zeros(3,n movil);

o

% Algoritmo 3, 4, 5, 6 y 7: Con identificacién de la condicidédn de visidn.
P[NLOS|LOS] y P[LOS|NLOS]

k = 500; % Se ejecutaran k veces para cada posicién real del mévil para tener
resultados significativos ya que actta una probabilidad

m = 0; % variable auxiliar para rellenar la matriz

identificacion CondicionVisionPl = zeros(3,n movil*k);
identificacion CondicionVisionP2 = zeros(3,n movil*k);
identificacion CondicionVisionP3 = zeros(3,n_movil*k);
identificacion CondicionVisionP4 = zeros(3,n_movil*k);
identificacion CondicionVisionP5 = zeros(3,n movil*k);

o

> Definimos los pesos beta de LOS y NLOS:
beta LOS=1; % Line Of Sight
beta NLOS=0.001; % Non Line Of Sight
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% Definimos las probabilidades de identificacidén errdnea para los algoritmos 3, 4, 5,
6y 7:

% P[NLOS|LOS] = Probabilidad de identificar la medida LOS como NLOS.

% P[LOS|NLOS] = Probabilidad de identificar la medida NLOS como LOS.

[

% Para el Algoritmo 3:
P1 _NLOS_LOS = 0.01;
P1_L0OS NLOS = 0.01;
% Para el Algoritmo 4:
P2 NLOS LOS = 0.02;
P2 _10S_NLOS = 0.02;
% Para el Algoritmo 5:
P3 NLOS LOS = 0.05;
P3 LOS NLOS = 0.05;
% Para el Algoritmo 6:
P4 NLOS LOS = 0.1;
P4 LOS NLOS = 0.1;
% Para el Algoritmo 7:
P5 NLOS LOS = 0.2;
P5_LOS_NLOS = 0.2;

% APLICAMOS LOS ALGORITMOS:

% Para cada una de las posiciones reales del mévil aplicamos los algoritmos de
localizacién

for i=1:n movil

xm = posiciones RealMovil(i,1); % Coordenada x del Movil (i)

ym = posiciones_RealMovil(i,2); % Coordenada y del Movil (i)

d = medidas_Distancia(i,:); % Medidas de distancia de cada Ancla al Movil (i)

LOS _NLOS = condicion Vision(i,:); % Condicién de visién de cada Ancla al Movil (i)

% Algoritmo 1: Sin identificacién
[x_estimado, y estimado] = sinlIdentificacion (n_cruces_x, n_cruces_y, X _cruz,
y _cruz, n_anclas, X, y, d, LOS NLOS);

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidén:

sin TIdentificacion(l,1i) = x estimado;
sin_ TIdentificacion(2,1) = y estimado;
% Calculo del error de la estimacidn:
sin Identificacion(3,1) = sqrt((xm-x_estimado) "2+ (ym-y estimado)"2);

% Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicidén de visidédn LOS/NLOS
[x estimado, y estimado] = conocimientoPerfectoLOS NLOS (n_cruces_x, n_cruces_y,
X _cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS);

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimaciédn:

conocimientoPerfecto LOS NLOS(1l,1i) = x_estimado;
conocimientoPerfecto LOS NLOS(2,1i) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:
conocimientoPerfecto LOS NLOS(3,1) = sgrt((xm-x estimado) 2+ (ym-

y_estimado) *2) ;

for j=1:k
% Algoritmo 3: Con identificacién de la condicidén de visidén. PI1[NLOS|LOS] y
P1[LOS|NLOS]

[x estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces x, n_cruces_y,
X cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, Pl NLOS LOS,

P1 LOS NLOS);

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimaciédn:

identificacion CondicionVisionPl(1l,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionPl (2, j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionPl (3,j+m) = sqgrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) "2);
% Algoritmo 4: Con identificacién de la condicidén de visidén. P2[NLOS|LOS] y
P2 [LOS|NLOS]
[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
X cruz, y cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P2 NLOS LOS,
P2 _LOS_NLOS) ;

)

3 Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP2(1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP2(2,j+m) = y estimado;

% Célculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP2(3,j+m) = sqrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y estimado) *2);
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% Algoritmo 5: Con identificacidén de la condicidén de visidn. P3[NLOS|LOS] vy
P3[LOS|NLOS]
[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
X cruz, y cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P3 NLOS LOS,
P3 LOS NLOS) ;

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidén:

identificacion CondicionVisionP3(1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP3(2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP3(3,j+m) = sqgrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) "2);

% Algoritmo 6: Con identificacién de la condicidédn de visidén. P4[NLOS|LOS] y
P4 [LOS|NLOS]
[x estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
X cruz, y cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P4 NLOS LOS,
P4 LOS NLOS) ;
% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP4 (1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP4(2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimaciédn:

identificacion CondicionVisionP4 (3,j+m) = sqgrt((xm-x_estimado) 2+ (ym-

y_estimado) "2);

% Algoritmo 7: Con identificacién de la condicidén de visidédn. PS5[NLOS|LOS] y
P5[LOS|NLOS]

[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_ x, n_cruces_y,
X _cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P5 NLOS LOS,

P5 LOS_NLOS);

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP5(1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP5(2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacién:

identificacion CondicionVisionP5(3,j+m) = sqgrt((xm-x_estimado) 2+ (ym-

y_estimado) "2);

end

% CALCULO DEL RMSE (Raiz del Error Cuadrdtico Medio) DE CADA ALGORITMO:

g

’

rmse 1
rmse_2
rmse_3
rmse 4
rmse_ 5=0;
rmse_ 6=0;
rmse_7=0;
for i=1:n movil

0
0;
0
0

’

’

rmse 1 = rmse 1 + sin Identificacion(3,1i)"2;
rmse_2 = rmse_2 + conocimientoPerfecto LOS NLOS(3,1)"2;
end
for i=1:n movil*k
rmse 3 = rmse 3 + identificacion CondicionVisionPl(3,1)"2;
rmse_4 = rmse_4 + identificacion CondicionVisionP2(3,1)"2;
rmse_5 = rmse_5 + identificacion CondicionVisionP3(3,1)"2;
rmse 6 = rmse 6 + identificacion CondicionVisionP4(3,1)"2;
rmse 7 = rmse 7 + identificacion CondicionVisionP5(3,1i)"2;

end

% RMSE Algoritmo 1: Sin identificacidn

RMSE 1 = sqgrt((1/n movil)*rmse 1);

% RMSE Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicién de visidén LOS/NLOS
RMSE 2 = sqrt((1/n movil) *rmse 2);

% RMSE Algoritmo 3: Con identificacién de la condicién de visidédn. P1[NLOS|LOS] y
P1[LOS|NLOS]

RMSE 3 = sqgrt((1/(n_movil*k))*rmse 3);

% RMSE Algoritmo 4: Con identificacién de la condicién de visidn. P2 [NLOS|LOS] y
P2 [LOS|NLOS]

RMSE 4 = sqrt((l/(nimovil*k))*rmse74);

% RMSE Algoritmo 5: Con identificacidén de la condicidédn de visidn. P3[NLOS|LOS] vy
P3[LOS|NLOS]

RMSE 5 = sqrt((1/(n movil*k))*rmse 5);
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% RMSE Algoritmo 6: Con identificacién de la condicidén de visidn. P4[NLOS|LOS] y
P4 [LOS|NLOS]

RMSE 6 = sqrt((l/(n_movil*k))*rmse 6);

% RMSE Algoritmo 7: Con identificacidén de la condicién de visidén. P5[NLOS|LOS] vy
P5[LOS|NLOS]

RMSE 7 = sqgrt((1/(n_movil*k))*rmse 7);

RMSE = [RMSE 1 RMSE 2 RMSE 3 RMSE 4 RMSE 5 RMSE 6 RMSE 7];
P = [Pl _NLOS LOS Pl _LOS NLOS P2 NLOS LOS P2 LOS NLOS P3 NLOS_LOS P3 LOS NLOS
P4 NLOS_LOS P4 LOS_NLOS P5 NLOS LOS P5 LOS NLOS];

% REPRESENTACION GRAFICA DEL RMSE DE CADA ALGORITMO:

titulO_RMSE = 'REPRESENTACION GRAFICA DEL RMSE DE CADA ALGORITMO';
graficaRMSE (RMSE, P, titulo RMSE);

% REPRESENTACION GRAFICA DEL RMSE EN FUNCION DE LAS PROBABILIDADES DE IDENTIFICACION
ERRONEA:

RMSE P = [RMSE 3 RMSE_4 RMSE 5 RMSE_6 RMSE 7];

titulo RMSE P = 'RMSE EN FUNCION DE LAS PROBABILIDADES DE IDENTIFICACION ERRONEA.
P[NLOS|LOS] y P[LOS|NLOS]';

graficaRMSE P (RMSE P, P, titulo RMSE P);

A.7 Casos Anclas LOS/NLOS

% CASOS ANCLAS LOS/NLOS:

CREACION DEL GRID:

o°

o°

Posicién inicial y final de las cruces eje X e Y, y el espacio entre las cruces:
x_cruz_inicial = -5;
x cruz_final = 20;

y_cruz_inicial = -5;
y_cruz_final = 20;

espacioEntreCruces = 0.125;

oe

Numero de cruces del eje X del grid:

n cruces_x = (x _cruz_ final-x cruz inicial)/espacioEntreCruces +1; %201
% Numero de cruces del eje Y del grid:
n cruces_y = (y cruz final-y cruz inicial)/espacioEntreCruces +1; %201

% Definimos las cruces del grid:

x_cruz = zeros(l,n_cruces_x*n_cruces_y);
y_cruz = zeros(l,n_cruces_x*n_cruces_y);
k =1;

for i=x cruz inicial:espacioEntreCruces:x cruz final
for j=y cruz inicial:espacioEntreCruces:y cruz final

x_cruz(kT = 1i;
y_cruz (k) = 3;
k =k + 1;

end
end

o

CASO 1: 4 ANCLAS LOS
CASO 2: 3 ANCLAS LOS
CASO 3: 2 ANCLAS LOS

ANCLA NLOS
ANCLAS NLOS
ANCLAS NLOS

o
KKK
w N =

o

o

Definimos los siguientes parametros comunes para todos los casos:

% Importamos la base de datos de las posiciones de las anclas:
posiciones Anclas = importdata ('fixedNodesPosition.txt')*0.5;
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% Numero de Anclas:
n_anclas = length(posiciones Anclas(:,1)); % 5 anclas

o°

Definimos las coordenadas (x,y) de las Anclas:
x = ones(n_anclas,1l);
y = ones(n_anclas,1);
for k=1:n_anclas
x (k) = posiciones Anclas (k,1);
y (k) = posiciones Anclas (k,2);
end
% Definimos los pesos beta de LOS y NLOS:
beta LOS=1; % Line Of Sight
beta NLOS=0.001; % Non Line Of Sight

o°

Definimos las probabilidades de identificacién errdnea:

P[NLOS|LOS] = Probabilidad de identificar la medida LOS como NLOS.

P[LOS|NLOS] = Probabilidad de identificar la medida NLOS como LOS.
% Para el Algoritmo 3:

Pl NLOS_LOS = 0.01;

P1 LOS NLOS = 0.01;

% Para el Algoritmo 4:

P2 NLOS_LOS = 0.02;

P2 _LOS_NLOS = 0.02;

% Para el Algoritmo 5:

P3_NLOS_LOS = 0.05;

P3_LOS_NLOS = 0.05;

% Para el Algoritmo 6:

P4 NLOS LOS = 0.1;

P4 LOS NLOS = 0.1;

% Para el Algoritmo 7:

P5 NLOS_LOS = 0.2;

P5 LOS NLOS = 0.2;

o°

o

% CASO 1: 4 ANCLAS LOS y 1 ANCLA NLOS

% Importamos las bases de datos para este caso:

posiciones RealMovil = importdata('4 1 posicionRealMovil.txt')*0.5;
medidas Distancia = importdata('4 1 medidasDistancia.txt');
condicion Vision = importdata('4LOS INLOS.txt'");

% Numero de posiciones reales del M6vil para este caso:

)

n movil = length(posiciones RealMovil(:,1)); % 1 posicidn

oe

Definimos una matriz para cada algoritmo donde vamos a almacenar

la posicidén estimada del mévil (coordenadas x e y) y el error de la estimacidn para
este caso:

% Algoritmo 1: Sin identificacién

o°

sin Identificacion = zeros(3,n_movil);
% Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicidén de visidén LOS/NLOS
conocimientoPerfecto LOS NLOS = zeros(3,n movil);

o

% Algoritmo 3, 4, 5, 6 y 7: Con identificacidén de la condicién de visiédn.
P[NLOS|LOS] y P[LOS|NLOS]

k = 1000; % Se ejecutaréan k veces para cada posicidén real del mdévil para tener
resultados significativos ya que actta una probabilidad

m = 0; % variable auxiliar para rellenar la matriz

identificacion CondicionVisionPl = zeros(3,n_movil*k);

identificacion CondicionVisionP2 = zeros(3,n _movil*k);

identificacion CondicionVisionP3 = zeros(3,n movil*k);

identificacion CondicionVisionP4 = zeros(3,n_movil*k);

identificacion CondicionVisionP5 = zeros(3,n_movil*k);

% APLICAMOS LOS ALGORITMOS:

)

% Para cada una de las posiciones reales del mévil aplicamos los algoritmos de
localizacién
for i=1:n movil

xm = posiciones RealMovil(i,1); % Coordenada x del Movil (i)

ym = posiciones RealMovil(i,2); % Coordenada y del Movil (i)

d = medidas Distancia(i,:); % Medidas de distancia de cada Ancla al Movil (i)
LOS NLOS = condicion Vision(i,:); % Condicidén de visidédn de cada Ancla al Movil (i)
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Algoritmo 1: Sin identificacidn
x_estimado, y estimado] = sinldentificacion (n_cruces_x, n_cruces_y, X_Cruz,
~cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS);
% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:
sin Identificacion(l,i) = x estimado;
sin Identificacion(2,i) = y estimado;
% Calculo del error de la estimaciédn:
sin Identificacion(3,1) = sqrt((xm-x_estimado) "2+ (ym-y estimado) "2);

[
Y

% Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicidén de visidédn LOS/NLOS
[x_estimado, y estimado] = conocimientoPerfectoLOS NLOS (n_cruces_x, n_cruces_y,
X cruz, y cruz, n _anclas, x, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS);

[

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

conocimientoPerfecto LOS NLOS(1l,1i) = x estimado;
conocimientoPerfecto LOS NLOS(2,1i) = y estimado;

% Calculo del error de la estimaciédn:
conocimientoPerfecto LOS NLOS(3,1i) = sqrt((xm-x_estimado) "2+ (ym-—

y_estimado) "2);

for j=1:k

% Algoritmo 3: Con identificacién de la condicidén de visidn. P1[NLOS|LOS] y
P1[LOS|NLOS]

[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
X _cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, Pl NLOS LOS,
P1_LOS_NLOS);

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionPl (1,j+m) = x_estimado;

identificacion CondicionVisionPl(2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionPl (3,j+m) = sqgrt((xm-x_estimado) *2+ (ym-

y_estimado) *2) ;

% Algoritmo 4: Con identificacién de la condicidén de visidédn. P2 [NLOS|LOS] y
P2 [LOS|NLOS]
[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
x_cruz, y_cruz, n_anclas, x, y, d, LOS _NLOS, beta LOS, beta NLOS, P2 NLOS_LOS,
P2 _LOS_NLOS);
% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP2(1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP2(2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimaciédn:

identificacion CondicionVisionP2(3,j+m) = sqrt((xm-x_ estimado) 2+ (ym-

y _estimado) "2);

% Algoritmo 5: Con identificacién de la condicidén de visidn. P3[NLOS|LOS] y
P3[LOS|NLOS]
[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
x_cruz, y _cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P3_NLOS LOS,
P3_LOS_NLOS) ;

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidén:

identificacion CondicionVisionP3(1,j+m) = x_estimado;

identificacion CondicionVisionP3(2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP3(3,j+m) = sqrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) *2) ;

% Algoritmo 6: Con identificacién de la condicidén de visidén. P4[NLOS|LOS] y

P4 [LOS|NLOS]

[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces x, n_cruces vy,

X cruz, y cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P4 NLOS LOS,

P4 _LOS_NLOS) ;

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimaciédn:

identificacion CondicionVisionP4(1,j+m) = x estimado;
identificacion CondicionVisionP4(2,j+m) = y estimado;
% Calculo del error de la estimaciédn:
identificacion CondicionVisionP4 (3, j+m)
y_estimado) "2);

sqrt ((xm-x_estimado) "2+ (ym—

% Algoritmo 7: Con identificacién de la condicidén de visidn. P5[NLOS|LOS] y
P5[LOS |NLOS]
[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
x_cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS _NLOS, beta LOS, beta NLOS, P5 NLOS LOS,
P5 LOS NLOS) ;

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:
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identificacion CondicionVisionP5(1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP5(2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP5(3,j+m) = sqgrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) "2);

end

% Calculo del RMSE CASO 1: 4 ANCLAS LOS y 1 ANCLAS NLOS:

rmse_1=0;
rmse_2=0;
rmse 3
rmse_4=0;
rmse 5=0;
rmse 6=0;
rmse_ 7=0;
for i=1:n movil

7

0
0;
0
0

rmse 1 = rmse 1 + sin Identificacion(3,1i)"2;

rmse_2 = rmse_2 + conocimientoPerfecto LOS_NLOS(3,1)"2;
end
for i=1:n movil*k

rmse 3 = rmse 3 identificacion CondicionVisionPl(3,1i)"2;

+
rmse 4 = rmse 4 + identificacion CondicionVisionP2(3,1)"2;
rmse_5 = rmse_5 + identificacion_CondicionVisionP3(3,1)"2;
rmse_6 = rmse_6 + identificacion_CondicionVisionP4(3,1)"2;
rmse 7 = rmse 7 + identificacion CondicionVisionP5(3,1)"2;

end

% RMSE Algoritmo 1: Sin identificacién

RMSE 1 = sqrt((l/n movil)*rmse 1);

% RMSE Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicidén de visidén LOS/NLOS

RMSE 2 = sqrt((1/n movil) *rmse 2);

% RMSE Algoritmo 3: Con identificacién de la condicién de visidn. P1[NLOS|LOS] y

P1[LOS|NLOS]

RMSE 3 = sqrt((l/(n_movil*k))*rmse_3);

% RMSE Algoritmo 4: Con identificacién de la condicién de visidn. P2 [NLOS|LOS] y

P2 [LOS|NLOS]

RMSE 4 = sqrt((l/(n_movil*k))*rmse_4);

% RMSE Algoritmo 5: Con identificacidén de la condicidén de visidn. P3[NLOS|LOS] vy

P3[LOS|NLOS]

RMSE_5 = sqrt((l/(n_movil*k))*rmse_5);

% RMSE Algoritmo 6: Con identificacidén de la condicidén de visidn. P4[NLOS|LOS] vy

P4 [LOS|NLOS]

RMSE 6 = sqrt((1/(n_movil*k))*rmse 6);

% RMSE Algoritmo 7: Con identificacién de la condicién de visidédn. P5[NLOS|LOS] y

P5[LOS|NLOS]

RMSE 7 = sqrt((l/(n_movil*k))*rmse_7);

RMSE_4LOS_INLOS = [RMSE 1 RMSE 2 RMSE 3 RMSE 4 RMSE 5 RMSE 6 RMSE 7];

% CASO 2: 3 ANCLAS LOS y 2 ANCLAS NLOS

% Importamos las bases de datos para este caso:

posiciones RealMovil = importdata('3 2 posicionRealMovil.txt')*0.5;
medidas Distancia = importdata ('3 2 medidasDistancia.txt');
condicion Vision = importdata('3LOS 2NLOS.txt'");

% Numero de posiciones reales del Mévil para este caso:

o

n movil = length(posiciones RealMovil(:,1)); % 7 posiciones

o

Definimos una matriz para cada algoritmo donde vamos a almacenar

la posicidén estimada del mévil (coordenadas x e y) y el error de la estimacidn para
este caso:

% Algoritmo 1: Sin identificacién

oe

sin Identificacion = zeros(3,n movil);
% Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicidén de visidédn LOS/NLOS
conocimientoPerfecto LOS NLOS = zeros(3,n movil);

o

% Algoritmo 3, 4, 5, 6 y 7: Con identificacién de la condicidén de visidn.
P[NLOS|LOS] y P[LOS|NLOS]
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k = 1000; % Se ejecutaran k veces para cada posicidén real del mdévil para tener
resultados significativos ya que actta una probabilidad
m = 0; % variable auxiliar para rellenar la matriz

identificacion CondicionVisionPl = zeros(3,n_movil*k);
identificacion CondicionVisionP2 = zeros(3,n movil*k);
identificacion CondicionVisionP3 = zeros(3,n movil*k);
identificacion CondicionVisionP4 = zeros(3,n_movil*k);
identificacion CondicionVisionP5 = zeros(3,n_movil*k);

% APLICAMOS LOS ALGORITMOS:

o

% Para cada una de las posiciones reales del mévil aplicamos los algoritmos de
localizacién
for i=1:n_movil

xm = posiciones RealMovil(i,1); % Coordenada x del Movil (i)

ym = posiciones RealMovil (i,2); % Coordenada y del Movil (i)

d = medidas Distancia(i,:); % Medidas de distancia de cada Ancla al Movil (i)
LOS_NLOS = condicion Vision(i,:); % Condicién de visién de cada Ancla al Movil (i)

% Algoritmo 1: Sin identificacién
[x_estimado, y estimado] = sinlIdentificacion (n_cruces_x, n_cruces_y, X _cruz,
y_cruz, n_anclas, %X, y, d, LOS_NLOS);

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacién:

sin Identificacion(l,i) = x estimado;
sin_ Identificacion(2,1) = y estimado;
% Calculo del error de la estimacién:
sin Identificacion(3,1) = sqrt((xm-x_estimado) "2+ (ym-y estimado)"2);

% Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicidén de visidén LOS/NLOS
[x estimado, y estimado] = conocimientoPerfectoLOS NLOS (n_cruces_x, n_cruces_y,
x_cruz, y cruz, n_anclas, x, y, d, LOS_NLOS, beta LOS, beta NLOS);

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

conocimientoPerfecto LOS NLOS(1l,1i) = x estimado;
conocimientoPerfecto LOS NLOS(2,1i) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:
conocimientoPerfecto LOS NLOS(3,1) = sqgrt((xm-x_ estimado) “2+ (ym-

y_estimado) "2);

for j=1:k

% Algoritmo 3: Con identificacién de la condicidén de visidn. P1[NLOS|LOS] y
P1[LOS|NLOS]

[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
X cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, Pl NLOS LOS,

Pl _LOS_NLOS);

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimaciédn:

identificacion CondicionVisionPl (1,j+m) = x_ estimado;

identificacion CondicionVisionPl (2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionPl (3,J+m) = sqgrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) *2) ;

% Algoritmo 4: Con identificacién de la condicidén de visidén. P2[NLOS|LOS] y

P2 [LOS|NLOS]

[x estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces x, n_cruces_y,
X cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P2 NLOS LOS,

P2 LOS NLOS) ;

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimaciédn:

identificacion CondicionVisionP2 (1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP2(2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP2(3,j+m) = sqrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) "2);

% Algoritmo 5: Con identificacién de la condicidén de visidn. P3[NLOS|LOS] vy
P3[LOS|NLOS]

[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
x_cruz, y cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P3_NLOS LOS,

P3 LOS NLOS) ;

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP3(1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP3(2,j+m) = y estimado;

% Célculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP3(3,j+m) = sqgrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

56



Anexo A: Cédigos Matlab Algoritmos y Grificas

y_estimado) "2);

% Algoritmo 6: Con identificacién de la condicidédn de visidén. P4[NLOS|LOS] y
P4 [LOS|NLOS]
[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
X _cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P4 NLOS LOS,
P4 LOS NLOS) ;
% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimaciédn:

identificacion CondicionVisionP4 (1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP4 (2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimaciédn:

identificacion CondicionVisionP4 (3,j+m) = sqrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) "2);

% Algoritmo 7: Con identificacién de la condicién de visidn. P5[NLOS|LOS] y
P5[LOS|NLOS]
[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n cruces x, n cruces y,
X cruz, y cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P5 NLOS LOS,
P5_LOS_NLOS) ;

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP5(1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP5(2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP5(3,j+m) = sqrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) *2) ;

end

% Calculo del RMSE CASO 2: 3 ANCLAS LOS y 2 ANCLAS NLOS:

rmse_1=0;
rmse_ 2=0;
rmse_3=0;
rmse_4=0;
rmse_5=0;
rmse_6=0;
rmse_7=0;
for i=1:n movil
rmse_1 = rmse_1 + sin Identificacion(3,1)"2;
rmse 2 = rmse 2 + conocimientoPerfecto LOS NLOS(3,1)"2;
end
for i=1:n movil*k
rmse 3 = rmse_3 identificacion CondicionVisionPl (3,1i)"2;

2
)25
)25
)2
)2

+
rmse 4 = rmse 4 + identificacion CondicionVisionP2 (3,1
rmse 5 = rmse 5 + identificacion CondicionVisionP3 (3, i
_ . _ :

+

rmse_6 = rmse_6 identificacion CondicionVisionP4 (3,1
rmse_7 = rmse_7 identificacion CondicionVisionP5 (3,1

~
’

end

% RMSE Algoritmo 1: Sin identificacién

RMSE 1 = sqgrt((1/n_movil)*rmse 1);

% RMSE Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicidén de visidén LOS/NLOS
RMSE 2 = sqgrt((1/n_movil)*rmse 2);

% RMSE Algoritmo 3: Con identificacién de la condicién de visidédn. P1[NLOS|LOS] y
P1[LOS|NLOS]

RMSE 3 = sqrt((l/(n_movil*k))*rmse_3);

% RMSE Algoritmo 4: Con identificacidén de la condicidén de visidn. P2[NLOS|LOS] vy
P2 [LOS|NLOS]

RMSE 4 = sqrt((l/(n_movil*k))*rmse_4);

% RMSE Algoritmo 5: Con identificacién de la condicién de visidédn. P3[NLOS|LOS] y
P3[LOS|NLOS]

RMSE 5 = sqrt((l/(nimovil*k))*rmse75);

% RMSE Algoritmo 6: Con identificacién de la condicién de visidédn. P4[NLOS|LOS] y
P4 [LOS|NLOS]

RMSE 6 = sqrt((l/(nimovil*k))*rmse76);

% RMSE Algoritmo 7: Con identificacidén de la condicidén de visidn. P5[NLOS|LOS] vy
P5[LOS|NLOS]

RMSE_7 = sqrt((l/(n_movil*k))*rmse_7);

RMSE 3LOS 2NLOS = [RMSE 1 RMSE 2 RMSE 3 RMSE 4 RMSE 5 RMSE 6 RMSE 7];
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% CASO 3: 2 ANCLAS LOS y 3 ANCLAS NLOS

S

o

% Importamos las bases de datos para este caso:

posiciones RealMovil = importdata('2 3 posicionRealMovil.txt')*0.5;
medidas Distancia = importdata('2 3 medidasDistancia.txt');
condicion Vision = importdata('2LOS 3NLOS.txt'");

% Nimero de posiciones reales del M6vil para este caso:

o

n_movil = length(posiciones RealMovil(:,1)); % 28 posiciones

o

Definimos una matriz para cada algoritmo donde vamos a almacenar
la posicidén estimada del mévil (coordenadas x e y) y el error de la estimacidn para
este caso:
% Algoritmo 1: Sin identificacién
sin Identificacion = zeros(3,n_movil);
% Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicidén de visidén LOS/NLOS
conocimientoPerfecto LOS NLOS = zeros(3,n movil);
% Algoritmo 3, 4, 5, 6 y 7: Con identificacién de la condicidén de visidn.
P[NLOS|LOS] y P[LOS|NLOS]

o

k = 1000; % Se ejecutaréan k veces para cada posicidén real del mévil para tener
resultados significativos ya que actta una probabilidad

m = 0; % variable auxiliar para rellenar la matriz

identificacion CondicionVisionPl = zeros(3,n_movil*k);

identificacion CondicionVisionP2 = zeros(3,n _movil*k);

identificacion CondicionVisionP3 = zeros(3,n _movil*k);

identificacion CondicionVisionP4 = zeros(3,n_movil*k);

identificacion CondicionVisionP5 = zeros(3,n_movil*k);

% APLICAMOS LOS ALGORITMOS:

% Para cada una de las posiciones reales del mévil aplicamos los algoritmos de
localizacidén
for i=1:n movil

xm = posiciones RealMovil(i,1); % Coordenada x del Movil (i)

ym = posiciones RealMovil(i,2); % Coordenada y del Movil (i)

d = medidas_Distancia(i,:); % Medidas de distancia de cada Ancla al Movil (i)
LOS_NLOS = condicion Vision(i,:); % Condicién de visidén de cada Ancla al Movil (i)

% Algoritmo 1: Sin identificacién
[x_estimado, y estimado] = sinIdentificacion (n_cruces x, n cruces_y, X cruz,
y_cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS);

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimaciédn:

sin TIdentificacion(l,1i) = x estimado;
sin Identificacion(2,i) = y estimado;
% Calculo del error de la estimacidn:
sin TIdentificacion(3,1) = sqrt((xm-x_estimado) "2+ (ym-y estimado) "2);

% Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicidén de visidédn LOS/NLOS
[x_estimado, y estimado] = conocimientoPerfectoLOS NLOS (n_cruces_x, n_cruces_y,
X _cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS);

)

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

conocimientoPerfecto LOS NLOS(1l,1i) = x estimado;
conocimientoPerfecto LOS NLOS(2,1i) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:
conocimientoPerfecto LOS NLOS(3,1) = sgrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) *2) ;

for j=1:k

% Algoritmo 3: Con identificacién de la condicién de visidédn. P1[NLOS|LOS] y
P1[LOS|NLOS]

[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces x, n_cruces vy,
x_cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS _NLOS, beta LOS, beta NLOS, Pl NLOS LOS,

Pl _LOS_NLOS);

o

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionPl (1,j+m) = x_estimado;

identificacion CondicionVisionPl (2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionPl (3,j+m) = sqrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) "2);
% Algoritmo 4: Con identificacidén de la condicidén de visidn. P2 [NLOS|LOS] y
P2 [LOS|NLOS]
[x estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n cruces x, n cruces Vy,
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X cruz, y cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P2 NLOS LOS,
P2_LOS_NLOS) ;
% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacién:

identificacion CondicionVisionP2(1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP2(2,Jj+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP2(3,j+m) = sqgrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) "2);

% Algoritmo 5: Con identificacién de la condicién de visidn. P3[NLOS|LOS] y
P3[LOS|NLOS]
[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n cruces x, n cruces vy,
x_cruz, y cruz, n_anclas, x, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P3 NLOS LOS,
P3_LOS_NLOS) ;
% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimaciédn:
identificacion CondicionVisionP3(1l,j+m) = x estimado;
identificacion CondicionVisionP3(2,j+m) = y estimado;
% Calculo del error de la estimacidn:
identificacion CondicionVisionP3 (3, j+m)
y_estimado) "2);

sqrt ((xm-x_estimado) "2+ (ym-

% Algoritmo 6: Con identificacién de la condicidén de visidén. P4 [NLOS|LOS] y
P4 [LOS|NLOS]
[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
x_cruz, y_cruz, n_anclas, x, y, d, LOS_NLOS, beta LOS, beta NLOS, P4 NLOS_ LOS,
P4 LOS_NLOS);
% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP4 (1,j+m) = x estimado;

identificacion CondicionVisionP4 (2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimaciédn:

identificacion CondicionVisionP4 (3,j+m) = sqrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) "2);

% Algoritmo 7: Con identificacién de la condicidén de visidn. P5[NLOS|LOS] y
P5[LOS|NLOS]
[x_estimado, y estimado] = identificacionCondicionVision (n_cruces_x, n_cruces_y,
X _cruz, y cruz, n_anclas, X, y, d, LOS NLOS, beta LOS, beta NLOS, P5 NLOS LOS,
P5_LOS_NLOS) ;

% Almacenamos x e y estimadas y el error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP5(1,j+m) = x_estimado;

identificacion CondicionVisionP5(2,j+m) = y estimado;

% Calculo del error de la estimacidn:

identificacion CondicionVisionP5(3,j+m) = sqrt((xm-x estimado) "2+ (ym-

y_estimado) *2) ;

end

% Calculo del RMSE CASO 3: 2 ANCLAS LOS y 3 ANCLAS NLOS:

rmse:7=0;
for i=1:n movil

rmse 1 = rmse 1 + sin Identificacion(3,1i)"2;
rmse 2 = rmse 2 + conocimientoPerfecto LOS NLOS (3,1i)"2;
end
for i=1:n movil*k
rmse 3 = rmse 3 + identificacion CondicionVisionPl (3,1i)"2;
rmse 4 = rmse 4 + identificacion CondicionVisionP2(3,1i)"2;
rmse 5 = rmse 5 + identificacion CondicionVisionP3(3,1)"2;
rmse 6 = rmse_ 6 + identificacion CondicionVisionP4(3,1)"2;
rmse_7 = rmse_7 + identificacion CondicionVisionP5(3,1)"2;
end

% RMSE Algoritmo 1: Sin identificacidn

RMSE 1 = sqgrt((1/n _movil)*rmse 1);

% RMSE Algoritmo 2: Con conocimiento perfecto de la condicién de visidén LOS/NLOS
RMSE 2 = sqrt((l/n movil)*rmse 2);
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% RMSE Algoritmo 3: Con identificacién de la condicidén de visidn. P1[NLOS|LOS] vy
P1[LOS|NLOS]

RMSE 3 = sqrt((1l/(n_movil*k))*rmse 3);

% RMSE Algoritmo 4: Con identificacidén de la condicidén de visidn. P2[NLOS|LOS] vy
P2 [LOS|NLOS]

RMSE 4 = sqgrt((1/(n_movil*k))*rmse 4);

% RMSE Algoritmo 5: Con identificacidén de la condicién de visidén. P3[NLOS|LOS] vy
P3[LOS|NLOS]

RMSE 5 = sqgrt((1/(n_movil*k))*rmse 5);

% RMSE Algoritmo 6: Con identificacién de la condicién de visidén. P4[NLOS|LOS] y
P4 [LOS|NLOS]

RMSE 6 = sqrt((1l/(n_movil*k))*rmse 6);

% RMSE Algoritmo 7: Con identificacidén de la condicidén de visidn. P5[NLOS|LOS] y
P5[LOS|NLOS]

RMSE_ 7 = sqrt((l/(n_movil*k))*rmse_7);

RMSE 2LOS 3NLOS = [RMSE 1 RMSE 2 RMSE 3 RMSE 4 RMSE 5 RMSE 6 RMSE 7];

% REPRESENTACION GRAFICA DEL RMSE PARA CADA CASO:

P = [Pl NLOS LOS Pl LOS NLOS P2 NLOS LOS P2 LOS NLOS P3 NLOS LOS P3 LOS NLOS
P4 NLOS LOS P4 LOS NLOS P5 NLOS LOS P5 LOS NLOS];

% Representacién grafica del RMSE CASO 1: 4 ANCLAS LOS y 1 ANCLAS NLOS:
titulo_4LOS_lNLOS = 'CASO 1: 4 ANCLAS LOS y 1 ANCLAS NLOS';
graficaRMSE (RMSE_4LOS_1NLOS, P, titulo 4LOS_ 1NLOS) ;

% Representacién grafica del RMSE CASO 2: 3 ANCLAS LOS y 2 ANCLAS NLOS:
titulo_3LOS_2NLOS = 'CASO 2: 3 ANCLAS LOS y 2 ANCLAS NLOS';
graficaRMSE (RMSE_3LOS_2NLOS, P, titulo 3LOS_ 2NLOS) ;

% Representacién grafica del RMSE CASO 3: 2 ANCLAS LOS y 3 ANCLAS NLOS:
titulo 2LOS_3NLOS = 'CASO 3: 2 ANCLAS LOS y 3 ANCLAS NLOS';
graficaRMSE (RMSE_2L0S_3NLOS, P, titulo 2LOS_ 3NLOS) ;
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MEDIDAS

En esta seccion se muestra la base de datos de las medidas que han empleado los algoritmos de
localizacion para la estimacion de la posicion del nodo movil. Esta constituida por las posiciones reales
del nodo movil, las posiciones de los nodos anclas, las medidas de distancia, y la condicion de vision.
Medidas que Carmelo Garcia gener6 para el desarrollo practico de su trabajo fin de grado con el equipo
EVKI1000 Evaluation Kit de la compafiia DecaWave [10] y [11].

Base de datos para el total de posiciones reales del nodo movil a localizar, 57 posiciones:

B.1 Posiciones reales del nodo mévil: realPositions.txt

Este fichero contiene todas las posiciones reales del nodo movil en coordenadas x e y. Estos valores
estan escalados por las losas del suelo, es decir, x =1 corresponde a x = 0.5 en la escala real, pues
la dimension de la losa es de 0.5 m de lado. Carmelo lo hizo de esta manera para tener una mayor
comodidad a la hora de tomar los datos, pero en los codigos de MATLAB, estos datos son
transformados a la escala real.
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22,2
24,2
24,1
26,2
4,4
4,5
5,6

11,8

B.2 Posiciones de los nodos anclas: fixedNodesPosition.txt

Este fichero contiene las posiciones de los nodos anclas en coordenadas x e y Estos valores estan
escalados y son interpretados en los codigos MATLAB de igual maneral que el fichero anterior.
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B.3 Medidas de distancia: measuredDistance. txt

Este fichero contiene las medidas de distancia de cada nodo ancla al nodo moévil, definida en metros.
Si la medida de distancia es igual a 0, significa que no hay comunicacion entre el nodo ancla y el
nodo movil o ambos coinciden en posicion

0, 6.765, 6.363, 12.267, 4.150
0.720, 5.653, 5.412, 12.599, 4.019
1.810, 4.697, 5.488, 13.008, 4.105
2.768, 3.812, 6.005, 0, 3.950
3.702, 2.742, 6.535, 0, 2.867
4.742, 1.775, 5.776, 0, 3.209
5.749, 0.725, 5.892, 0, 3.368
6.847, 0, 6.540, 0, 4.321

7.982, 0.778, 0, 0, 5.490

8.888, 1.802, 0, 0, 6.381

9.671, 2.733, 0, 0, 7.514

10.714, 3.845, 0, 0, 8.298

11.726, 4.682, 0, 0, 9.104

12.703, 5.796, 0, 0, 10.656
13.684, 6.986, 0, 0, 11.866
14.710, 8.090, 0, 0, 17.253

1.448, 6.890, 4.940, 10.764, 2.750
2.340, 7.765, 4.337, 9.779, 3.134
3.380, 8.305, 3.479, 8.895, 3.842
4.396, 9.484, 3.272, 7.849, 4.304
5.335, 9.484, 3.261, 6.863, 4.866
6.323, 9.941, 3.678, 5.803, 5.752
7.307, 13.319, 4.326, 4.861, 6.524
8.308, 0, 4.764, 3.876, 7.332
9.477, 0, 6.003, 2.756, 8.027
10.526, 0, 6.718, 1.833, 9.710
11.302, 0, 8.360, 0.800, 10.512
11.479, 0, 8.655, 1.016, 10.158
12.223, 0, 8.891, 0, 12.007

1.882, 5.938, 4.012, 12.783, 1.805
2.298, 6.096, 3.640, 12.077, 1.315
2.873, 5.147, 2.877, 11.036, 0.780
3.505, 4.906, 2.835, 11.666, 0.238
4.156, 4.074, 2.856, 11.193, 0
3.305, 5.436, 2.465, 10.527, 0.956
3.641, 4.882, 2.316, 10.612, 0.474
4.084, 4.548, 2.280, 10.984, 0.278
3.741, 6.398, 2.317, 10.079, 1.693
3.960, 5.602, 2.058, 10.163, 1.306
4.015, 5.303, 1.944, 10.253, 0.957
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.779, 6.301, 0.239,
6.312, 7.454, 1.251,

5.861, 7.282, 0.786,
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6.517, 6.910, 0.222,

6.301, 6.793, 0, 8.942,

.056, 1.843, 10.513,

562,
887,

677,

.613, 1.398, 10.068,

522,
930,

.407,
.865,
.307,
.522,
722,

522,

2
2
1

0.895
.330
.014
L1712
1.400
.380

2.121

1.

2.893

1
2
2
2
2.
3
2
2

909
.958
.790
.472
.383
411
.256
.980
.900

B.4 Condicion de vision: sightCondition. txt

Este fichero contiene la condicion de vision de cada nodo ancla al nodo movil:

LOS: 1
NLOS: 0

No hay comunicacion entre el nodo ancla y el nodo mévil o ambos coinciden en posicion: -1

1, 1, 1, 1, 0
1, 1, 0, 0, 0
1, 1, 0, -1, 0
1, 1, 0, -1, ©

o o o O
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A continuacién, se muestra la base de datos que se han empleado en los casos de desglose en nodos
anclas LOS o NLOS. Esta base de datos se ha generado para el desarrollo de este proyecto.

B.5 Caso 1: 4 anclas LOS y 1 anclas NLOS.1 posicion real del movil a localizar.

Posicion real del nodo movil: 4 1 posicionRealMovil.txt

1,3

Medidas de distancia: 4 1 medidasDistancia.txt

0.720, 5.653, 5.412, 12.599, 4.019

Condicion de vision: 41,05 1NLOS. txt

B.6 Caso 2: 3 anclas LOS y 2 anclas NLOS. 7 posiciones reales del mévil a localizar.

Posiciones reales del nodo movil: 3 2 posicionRealMovil.txt

Medidas de distancia: 3 2 medidasDistancia.txt

1.448, 6.890, 4.940, 10.764, 2.750

2.298, 6.096, 3.640, 12.077, 1.315

2.873, 5.147, 2.877, 11.036, 0.780
3.305, 5.436, 2.465, 10.527, 0.956
3.641, 4.882, 2.316, 10.612, 0.474
4.015, 5.303, 1.944, 10.253, 0.957

4.383, 5.056, 1.843, 10.513, 0.895

Condicién de vision: 3L0S 2NLOS. txt
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1, 0, 1, 0, 1
1, 0, 1, 0, 1
1, 0, 1, 0, 1
1, 0, 1, 0, 1
1, 0, 1, 0, 1
1, 0, 1, 0, 1

B.7 Caso 3: 2 anclas LOS y 3 anclas NLOS. 28 posiciones reales del nodo mévil.

Posiciones reales del nodo movil: 2 3 posicionRealMovil.txt

Medidas de distancia: 2 3 medidasDistancia.txt

1.810, 4.697, 5.488, 13.008, 4.105
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.721,
.514,
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.454,
.282,
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.793,

.337, 9.779,
.479, 8.895,
.272, 7.849,
.261, 6.863,

.678, 5.803,

Bsw W w W

.012, 12.783,
2.835, 11.666,
2.856, 11.193,
2.280, 10.984,
2.317, 10.079,
2.058, 10.163,
2.603, 9.562,
1.936, 9.887,
1.640, 9.677,
1.398, 10.068,
1.634, 9.522,
1.239, 8.930,
0.945, 9.407,
0.783, 9.865,
1.452, 8.307,
0.974, 8.522,
0.491, 8
0.239, 9
1.251, 8
0.786, 8

0.222, 8.912,
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3.
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4.
5.

1

0

1
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2.
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1
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1
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0, 8.942, 2.893

134
842
304
866
752
.805
.238
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.693
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330
014
712
.400
380
121

.909
.958

790
472
383
411

Condicién de vision: 2L,0S 3NLOS. txt
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