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Abstract

Este trabajo presenta un sistema de posicionamiento local (LPS) para personas en entornos interiores basado en la combinacién de
tecnologia RFID activa y una metodologia bayesiana de estimacion de la posicién a partir de la fuerza de las sefiales de RF recibidas.
La complejidad inherente a la propagacién de las ondas de RF en entornos interiores causa grandes fluctuaciones en el nivel de la
fuerza de la sefial, por lo que las técnicas bayesianas, de naturaleza estadistica, tienen ventajas significativas frente a métodos de
posicionamiento mds comunes, como multilateracién, minimizacién cuadratica o localizacion por fingerprinting. En la validacion
experimental del sistema RFID-LPS se consigue un error de posicionamiento medio de 2.10 m (mediana de 1.84 m y 3.89 m en
el 90 % de los casos), en un drea abarcada de 475 m? con 29 tags RFID, y con velocidades de desplazamiento de hasta 0.5 m/s,
prestaciones iguales o superiores a otros sistemas del estado del arte. Aunque existen precedentes en Robdtica mévil, la combinacion
de métodos bayesianos y tecnologia RFID activa usada en este trabajo es original en el marco de los sistemas de localizacién de
personas, cuyos desplazamientos son generalmente mds impredecibles que los de los robots. Otros aspectos novedosos investigados
son la posibilidad de alcanzar una estimacién conjunta de posicién y orientacién de un usuario con dos métodos distintos (uso de
antenas directivas y aprovechamiento de la atenuacidn de la sefial de RF por el cuerpo humano), la escalabilidad del sistema RFID-
LPS, y la estimacién de la posicién por técnicas bayesianas en sistemas simples que pueden detectar los marcadores RFID, pero no
medir su fuerza de sefal. Copyright © 2013 CEA. Publicado por Elsevier Espaiia, S.L. Todos los derechos reservados.
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1. Imntroduccion personas por entornos sensorizados conscientes de su presencia

] o ) ) y posicién se conocen como Servicios Basados en la Localiza-
El Sistema de Posicionamiento Global (GPS) ha consegui- cién (Location Based Services, o LBS) (Hazas et al., 2004).
do que sea posible determinar la posicion de una persona u ob-

jeto en cualquier lugar del globo terrdqueo con un error de unos 11
pocos metros; sin embargo, dado el requisito de linea de visién
directa entre el receptor y la constelacion de satélites GPS, el
sistema no suele estar operativo en entornos interiores, donde,
por otra parte, transcurre una gran parte de la actividad coti-
diana de las personas. Por este motivo, existe actualmente una
gran actividad cientifica y tecnoldgica dirigida a obtener un sis-
tema que permita localizar a personas u objetos en entornos
interiores, compartiendo las caracteristicas de estandarizacion,
precision, robustez y bajo coste del GPS. Para estos Sistemas
de Posicionamiento Local se ha acufiado el acrénimo LPS.
Existen numerosos dmbitos de aplicacidn para la tecnologia
LPS: guia de personas en grandes superficies, monitorizacién
de ancianos o personas con movilidad reducida, asistencia a tra-
bajadores en situacién de riesgo (bomberos o fuerzas de seguri-
dad), etc. El conjunto de aplicaciones y servicios aportados a las

Sistemas de posicionamiento local basados en RF

La localizacién en interiores de personas, robots moviles
o vehiculos auténomos se ha abordado con muy diversas tec-
nologias: ultrasonidos, infrarrojos, sensores laser, visién, odo-
metria y sefiales de radiofrecuencia, entre otras (Liu et al., 2007).
El extraordinario crecimiento de los sistemas de comunicacion
inaldmbricos en los ultimos afios, con la consiguiente estan-
darizacién y abaratamiento de la tecnologia, ha propiciado la
investigacion en sistemas de localizacién por radiofrecuencia
(RF-LPS).

Los sistemas RF-LPS tienen dos grandes ventajas en entor-
nos interiores. La primera es que las ondas de RF poseen la ca-
pacidad de penetrar hasta cierto punto las paredes y obsticulos
que pueden encontrarse en un edificio y, por tanto, un nimero
moderado de emisores de RF pueden abarcar un drea mayor que
lo que seria posible con el mismo nimero de emisores de ultra-
sonidos o infrarrojos. La segunda ventaja es la alta ubicuidad de
*Autor en correspondencia. dispositivos de comunicacién por RF, tanto como balizas como
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blets), lo cual facilita el desarrollo de aplicaciones. Respecto a
los sistemas de localizacién basados en el reconocimiento de
marcas visuales, el uso de nodos de RF no requiere de condi-
ciones de iluminacién determinadas, no precisa el enfoque del
dispositivo de vision a las marcas, y el tiempo de procesamiento
es considerablemente menor que el necesario para el tratamien-
to de imdgenes. Como desventaja, podemos mencionar que la
alta velocidad de propagacion de las sefiales de RF hace dificil
la estimacidn precisa del rango, e incluso la consecucién de sin-
cronia entre emisores y receptores no es trivial, de forma que las
técnicas de multilateracién que se usan en LPS ultrasénicos o en
GPS resultan poco precisas. Ademds, la propagacién de las on-
das RF en interiores se ve afectada por el multicamino, y la re-
flexién, difraccién y atenuacién causadas por los obstaculos. En
la préctica, esto conlleva que el comportamiento de las magni-
tudes observables, como el tiempo de vuelo, dngulo de llegada,
o intensidad de la sefial, presenten fluctuaciones impredecibles
con la posicién que deben tratarse de forma estadistica.

1.2.  Estado del arte

La literatura sobre sistemas RF-LPS es muy abundante y es
dificil sintetizarla en un espacio corto; en este apartado haremos
un breve repaso referido a dos aspectos: la tecnologia de soporte
para LPS, y el método matematico de estimacién de posicion,
mencionando algunos de los sistemas mas relevantes.

Respecto a la tecnologia de RF empleada, numerosos in-
vestigadores optan por sistemas de comunicacion de datos ya
presentes en muchos entornos (principalmente WLAN y Blue-
tooth). El sistema Zigbee es asimismo una alternativa interesan-
te debido a su bajo consumo y disefio orientado a redes de sen-
sores inalambricos. Por otro lado, la radio de banda ultra-ancha
(UWB) ha sido especificamente desarrollada para el posicio-
namiento (Gezici et al., 2005), y es la tecnologia mds precisa
hasta la fecha: puede obtener errores inferiores a 1 m en areas
didfanas con visibilidad directa entre emisor y receptores de las
sefales RF; sin embargo, los requisitos de sincronizacion de
los sensores mediante cableado, y su elevado coste restringen
su uso para localizacién. Por dltimo, mencionamos la tecno-
logia de identificacion por radiofrecuencia (RFID), en la que un
conjunto de etiquetas o fags transmiten, periédicamente o por
peticidn, una sefial de radiofrecuencia con un cédigo de identifi-
cacion individual (tag ID) (Roussos and Kostakos, 2009). Estas
sefales son decodificadas por un lector, que detecta asf la pre-
sencia e identidad de los marcadores en un drea cercana, y, en
la mayoria de los sistemas, mide la intensidad de la sefial RF
recibida (received signal strength o RSS). El rango de trans-
misién de los marcadores RFID varfa desde decenas de metros
(marcadores activos con baterias propias) a menos de un metro
(marcadores pasivos sin baterias). En este trabajo elegimos la
tecnologia RFID activa frente a otras posibilidades porque, da-
do su bajo coste y facilidad de mantenimiento, es posible alcan-
zar un sistema muy escalable y que compense la incertidumbre
inherente a las medidas de RF, con el despliegue de numerosos
tags RFID por el entorno.

Existen varias técnicas matematicas para la estimacion de la
posicién basandose en la fuerza de sefal recibida (Seco et al.,
2009). Una estimacién simple de la posiciéon del mévil es el

baricentro de todos los nodos fijos desde los que es detectado,
con pesos proporcionales a las RSS correspondientes; un ejem-
plo de este enfoque es el sistema Landmarc (Ni et al., 2004),
que emplea marcadores RFID activos en una habitacién y com-
bina las medidas recogidas por una red de lectores con las de
etiquetas de referencia.

Otra posibilidad consiste en emplear un modelo analitico
semiempirico para la atenuacién del RSS de la sefial RF con
el rango (log distance path loss) y estimar la posicién mediante
multilateracién, aunque los resultados no son muy precisos (Bahl
and Padmanabhan, 2000). El problema de este enfoque es que
la complejidad de la propagacion de las ondas de RF en inte-
riores introduce un gran error en la estimacién de los rangos,
como se discutird mds adelante en este trabajo.

Otro conjunto de métodos para localizacién con RF se ba-
san en el uso de huellas (fingerprints), comparando los valores
de RSS medidos en tiempo real desde una posicién desconocida
con los previamente almacenados en una base de datos obtenida
en la calibracion del sistema, y estimando la posicién mas pro-
bable mediante técnicas de aprendizaje automatico. Por ejem-
plo, el sistema RADAR (Bahl and Padmanabhan, 2000), uno
de los trabajos pioneros de localizacion en interiores mediante
RF, usa fingerprint con medida de la intensidad de sefiales wi-
fi procedentes de 3 puntos de acceso, y el método del vecino
mds cercano en el espacio de la sefial para la estimacién de la
posicién. Otros investigadores han empleado otras técnicas de
aprendizaje automadtico, por ejemplo (Roos et al., 2002), que
evalia métodos basados en un kernel y otra basada en histogra-
mas, o (Brunato and Battiti, 2005) donde se describe un siste-
ma basado en las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), que
estima las coordenadas espaciales de un usuario y clasifica la
habitacién en la que se encuentra. En general, los métodos fin-
gerprint obtienen una gran precision de posicionamiento, pero
necesitan una calibracion laboriosa, y el resultado es sensible a
las modificaciones del entorno de trabajo.

Por dltimo, los métodos bayesianos (Fox et al., 2003) mode-
lan probabilisticamente la imprecisién inherente a los procesos
sensoriales, y se emplean con éxito en terrenos afines a la lo-
calizacion personal, como la navegacion y el reconocimiento
de entornos en Robética (Thrun, 2002). A pesar de su gran po-
tencia, estas técnicas permanecen infrautilizados en el drea de
los sistemas LPS en interiores, con relativamente pocos trabajos
publicados (Haeberlen et al., 2004). El presente trabajo preten-
de contribuir al uso de las técnicas bayesianas en aplicaciones
de localizacién personal.

1.3.  Objetivos del presente trabajo

En trabajos previos del grupo Lopsi se ha realizado locali-
zacion personal mediante filtros de particulas aplicados a me-
didas de fuerza de sefial de tags RFID (Koutsou et al., 2007),
obteniéndose buenos resultados de posicionamiento en dreas
restringidas, con distincién de zonas con o sin visién directa
(LOS/NLQOS). En (Seco et al., 2010) se contemplan técnicas de
regresion para mejorar los modelos la RSS con la posicién, pe-
ro el posicionamiento se evalia sélo en situaciones estaticas.
Finalmente, también se han empleado sensores RFID para me-
jorar la estimacién de la localizacién por odometria con sen-



sores inerciales, consiguiéndose acotar la deriva usual en esas
técnicas (Jiménez et al., 2012).

El objetivo del trabajo es el uso de técnicas bayesianas para
la estimacién 6ptima de la posicion de una persona en entornos
interiores a partir de sefiales provenientes de emisores RFID
activos, combinacidn novedosa en sistemas de localizacion per-
sonal. El sistema esta disefiado para el uso en zonas extensas
donde la transmisién RF serd predominantemente NLOS, sin
recurrir a sensores adicionales para el posicionamiento, dado
que en muchas situaciones el usuario no estard equipado con
sensores inerciales. Otras novedades significativas son el estu-
dio de la respuesta dindmica del sistema, y la introduccién de
modelos sensoriales bayesianos que combinen rango y dngulo
relativo entre tag y el lector, permitiendo determinar conjun-
tamente la posicidn y orientacion espacial del usuario, lo que
resulta fundamental para aplicaciones de guiado.

El siguiente apartado presenta los fundamentos tedricos de
la localizacién bayesiana usada en este trabajo; en la seccién 3
se describe el sistema RFID con el que se realiza la experimen-
tacion, y se detalla su calibracién. Los resultados de posiciona-
miento estdticos y dindmicos obtenidos con el sistema RFID-
LPS se ofrecen en la seccién 4, en la que también se analiza su
escalabilidad y la posibilidad de estimar la orientacién espacial
del usuario. Al final del articulo se resumen las aportaciones del
trabajo, y se apunta a futuras lineas de investigacion.

2. Localizacion bayesiana

2.1. Teoria

La localizacién bayesiana modela la posicién del usuario en
el instante ¢, X;, como una variable aleatoria cuya distribucién
de probabilidad p(x;) se estima a partir del conjunto de medidas
recibidas hasta el instante actual: z,, z,, .. ., Z,.

p(X) = p(X; | 21,22, . .., Zy). ey

En el sistema RFID-LPS descrito en este trabajo, las medidas
z, corresponden a las lecturas de fuerza de sefal de diferentes
balizas RFID recibidas en el intervalo de tiempo ¢ — T hasta t.
La estimacion de la densidad de probabilidad p(x;) se ac-
tualiza con el tiempo de forma iterativa en dos etapas, denomi-
nadas de prediccion y de correccion. En la etapa de prediccion
la posicion actual (instante 7) se calcula a partir de la posicion
anterior (¢ — T') mediante el llamado modelo de movimiento:

p(x)= f (X | Xp—, W) p(Xi1) dX, @

donde el signo menos indica que la estimacién obtenida es a
priori (respecto de la medida experimental), y la variable u,
representa informacion sensorial sobre el desplazamiento del
usuario. Por ejemplo, en el caso de un robot mdvil, medidas
odométricas de las ruedas del robot; para el desplazamiento de
una persona, pueden realizarse medidas con sensores inercia-
les. En los experimentos descritos en este articulo no se usan
sensores de movimiento, con lo que el modelo de movimiento
se simplifica a p(X; | X,-7).

Tras la etapa de prediccidn, la etapa de correccién mide
la correspondencia entre las medidas sensoriales esperadas en
la posicién estimada y las recibidas experimentalmente (z,).
Segtn el teorema de Bayes, la probabilidad a posteriori se ob-
tiene como:

P+(Xt) =ap(z; | X)p~ (Xy), 3)

multiplicando la probabilidad a priori por el llamado modelo
de observacion, p(z | x), que cuantifica la probabilidad de re-
cibir la medida z si el usuario se encuentra en la posicién x. El
modelo de observacion debe generarse previamente al proceso
de estimacion a partir de un conjunto de medidas empiricas ob-
tenidas experimentalmente en distintos puntos del espacio de
trabajo. En la ecuacién 3, a; se introduce como una constante
de normalizacion tal que la integral de la probabilidad en toda
la regién de posibles desplazamientos sea la unidad.

Nétese que en el término p(z | X) usado en la ecuacién 3, z;
corresponde en general a varias medidas individuales z}, oz
procedentes de sensores distintos y recibidas en el intervalo 7 —
T at. Calcular la probabilidad conjunta de dichas medidas es
matematicamente complicado, por lo que asumiremos que las
medidas z] son condicionalmente independientes, y por tanto:

P 1% =] ] e 10, @
j=1

J

Las ecuaciones 2 y 3 se aplican consecutivamente cada inter-
valo de tiempo T, y, en circunstancias normales, tras unas po-
cas iteraciones la distribucién de probabilidad dada por la ecua-
cién 1 se concentrard en torno de la posicién real del usuario.

2.2.  Implementacion de la localizacion bayesiana

En la préctica, la localizacion bayesiana puede implemen-
tarse de varias formas (Thrun, 2002). El ejemplo mds conocido
es el filtro de Kalman, en el que se supone que la probabilidad
de posicién p(x) tiene una distribucién normal en torno a la po-
sicién real. Para problemas de localizacién en interiores, es mas
flexible permitir que p(x) adopte una forma arbitraria.

Una implementacion directa del posicionamiento bayesiano
consiste en particionar el espacio de posibles desplazamientos
en una rejilla (grid) de elementos discretos, en cada uno de
los cuales se evaliia y actualiza p(x) mediante las ecuaciones
de prediccion y correccién anteriores. Alternativamente, pue-
de calcularse p(x) sélo en un conjunto reducido de posiciones
fijas, organizadas como los vértices de un grafo (Liao et al.,
2003), estimando también las probabilidades de transicion en-
tre los mismos. Finalmente, en el filtro de particulas (Gustafs-
son et al., 2002), la distribucién de probabilidad se evalda en un
conjunto finito de puntos méviles (denominados particulas), cu-
yas posiciones se van acercando de forma iterativa a la posicion
real del mdvil. En este trabajo elegimos el método de la rejilla
dada su facilidad de implementacién y que permite una facil
visualizacién de las distribuciones de probabilidad, aunque no
sea Optimo en cuanto a recursos o velocidad de computacion.

La figura 1 ilustra algunos detalles de la implementacién
de rejilla de la localizacién bayesiana. La rejilla empleada se



(a) Distribucion de p(x)
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Figura 1: (a) Distribucién de la densidad de probabilidad p(x) en la rejilla en un
momento del desplazamiento; (b) region accesible (sombreada) desde un punto
dado (color negro), segtin el modelo de movimiento, (dist(x;, ;) < vmax * T).
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genera automadticamente a partir de un mapa vectorial del edifi-
cio (sede del Centro de Automadtica y Robdtica). La superficie
del mismo es 910 mz), y es teselada mediante 1829 elementos
cuadrados de dos tamafios: 0.80x0.80 m y 0.40x0.40 m. En las
areas mds grandes del edificio se usa la rejilla de mayor tamafio,
reduciéndose al paso mas pequefio para poder unir los puntos
en las regiones mds estrechas, como pasillos y puertas, y formar
una rejilla conexa. En la figura 1, parte (a) se muestra la proba-
bilidad de posicionamiento evaluada en un momento determi-
nado del desplazamiento del usuario por uno de los pasillos del
edificio.

2.3.  Modelos de medida y de movimiento

El modelo de medida expresa la probabilidad condicionada
p(z | x) de obtener una medida determinada z del sistema RFID
desde la posicién x. Dicho modelo se debe extraer de un con-
junto de medidas de calibracién (x, RSS), obtenidas en puntos
conocidos del espacio de trabajo.

Aunque idealmente deseariamos conocer p(z | x) con la
maxima resolucion espacial posible, existen dos circunstancias
que lo impiden. La primera es que el valor de la fuerza de sefial
recibida (RSS) de una sefial de RF fluctda en entornos interiores
cuando nos desplazamos una distancia del orden de la longitud
de onda (0.7 m), debido a la interferencia entre la sefial propa-
gada directamente y sus multiples reflexiones. La segunda es
que el nimero de muestras recogidas en la calibracion es finita
y no pueden cubrir exhaustivamente todas las posibles posicio-
nes del moévil. Por estos motivos, es conveniente realizar apro-
ximaciones que recojan el comportamiento esencial del sistema
pero tengan forma manejable. El enfoque seguido en este tra-
bajo es suponer que la fuerza de sefial depende tinicamente de
la distancia entre tag y receptor (r), y dividir el drea que rodea
al emisor en Nj zonas discretas, para cada una de las cuales se
obtiene un modelo tnico. En consecuencia, la zona k-ésima es

un anillo dado por (k- 1) -Ar < r < k-Ar,k = 1,...,N;,
donde el ancho de los anillos Ar es un valor de compromiso
entre la resolucién espacial del sistema de posicionamiento y
el nimero de muestras de calibracién necesarias para obtener
una estadistica fiable. Este modelo es vélido, con limitaciones,
para lectores RFID con antenas omnidireccionales. En el apar-
tado 4.3.1 veremos un modelo de medida distinto para antenas
de panel, en las cuales la fuerza de sefial depende también del
angulo 6 entre el tag y el eje de la antena.

Para completar el modelo de medida, debemos considerar
la probabilidad de detectar a un marcador colocado en cada una
de las zonas k definidas, que denominaremos Py (zonay). De
esta forma, el modelo de medida completo para la deteccion de
sefiales RFID que emplearemos en este trabajo resulta:

p(z | zonay) =

{Pdet(zonak) - N(RSS; trssi: Oqgs;)  tag detectado (RSS)

1 — Pye(zonay) tag no detectado,

&)

donde se ha considerado que la densidad de probabilidad
P(RSS | zonay) en la zona k-ésima es una distribucién normal
de media 4 y varianza o}.

Por otro lado, el modelo de movimiento especifica los pun-
tos que son accesibles en el siguiente instante temporal desde
una posicion determinada. Como el sistema descrito en este tra-
bajo no dispone de sensores de movimiento, se supondrd que
la persona puede desplazarse con idéntica probabilidad a cual-
quier punto de un circulo de radio vyax -7 en torno de la posicion
anterior, siendo vp,x una velocidad maxima de desplazamiento,
y T el intervalo entre estimaciones consecutivas de la posicion.
Para implementar un modelo de movimiento valido para entor-
nos no didfanos, hemos obtenido la distancia dist(x;, x;) en-
tre todos los elementos de la rejilla tratdndola como un grafo
y usando el algoritmo de Floyd-Warshall (Khuller and Ragha-
vachari, 1998). La distancia asi calculada no corresponde a la
distancia euclidea entre dos elementos de la rejilla sino a la lon-
gitud del trayecto posible mds corto que los une. Esto permite
considerar correctamente la presencia de puertas y paredes del
edificio, como se muestra en el drea de desplazamiento gris de
la figura 1, parte (b).

La tabla 1 muestra la implementacién en pseudocddigo del
algoritmo que seguiremos en el presente trabajo. Se comien-
za por inicializar la probabilidad p*(x;) de manera uniforme
en la rejilla. Posteriormente el modelo de movimiento realiza
una prediccion de la probabilidad a priori (p~(x;)) consideran-
do los posibles desplazamientos del usuario (regién R) desde
cada punto de la rejilla (ver figura 1, parte (b)). En la etapa
de correccion se obtiene la probabilidad a posteriori a partir de
las medidas recogidas, englobadas en el t€rmino pgayes. Tras la
normalizacién de la probabilidad a posteriori, se obtiene la esti-
macion de la posicidn, X;, como el baricentro de la regién don-
de Y, p*(x) es maxima. El periodo de repeticion del bucle de
estimacion de la posicidn (etapas de prediccidn/correccién ba-
yesiana de p(x)) se toma igual a la frecuencia de emision de los
tags RFID (T = 1.7 s), de forma, que, en principio, se dispone



Inicializamos p*(x;) = 1/Ngrid,i=1,...,Ngrid
» Bucle de estimacién de posicion (cada T s)
Etapa de prediccion (modelo de movimiento)
Inicializamos p~(x;) =0,i=1,...,Ngrid
» Bucle para cada punto de la rejilla, i = 1,...,Ngrid
» Bucle para R = {x;, tal que dist(x;, X;) < Viax - T}
p(x;) = p~(xj) + p*(x;)/numelementos(R)
<« Fin del bucle sobre R
<« Fin del bucle sobre la rejilla
Recogida de medidas RFID en el intervalo (r — T, f].
Etapa de correccion
» Bucle para cada punto de larejilla, i = 1,...,Ngrid
Inicializa correccién bayesiana: ppayes = 1
» Bucle para cada tag RFID, j = 1,...,Ntags
Calcula zonay, para r = [|x; — x|
Si el tag j-ésimo ha sido detectado con RSS;;
PBayes = DPBayes * Paet(zonay) - p(RSS; | zonay)
en caso contrario
PBayes = PBayes * (1 = Pgei(zonay))
<« Fin del bucle sobre todos los tags
Probabilidad a posteriori p*(x;) = DBayes * D~ (%)
<« Fin del bucle sobre la rejilla
Normalizacion: p*(x;) = p*(x))/ 2 pH(x)
Estimacién de posicién X; a partir de p*(x)
<« Fin del bucle de estimacién de posicién

Tabla 1: Pseudocédigo del algoritmo de localizacion bayesiana implementado
sobre una rejilla usado en este trabajo.

de una medida de cada tag RFID por periodo de actualizacion.
En el caso de que no se reciban lecturas de tags, el algoritmo de
localizacién seguird realizando predicciones de la distribucion
de la probabilidad de posicionamiento, pero, al no disponer de
la correccion bayesiana, éstas se degradardn con rapidez. Para
aumentar la velocidad de procesamiento del sistema, en la im-
plementacién no se actualizan todos los elementos de la rejilla
en cada iteracion, sino Gnicamente se procesan aquellos en los
que la probabilidad a priori supera un valor umbral.

3. Descripcion y calibracion del sistema RFID

3.1. Descripcion fisica del sistema RFID

Para las pruebas experimentales descritas en este trabajo,
hemos empleado un sistema RFID comercial de la empresa Wa-
vetrend, cuyos componentes se muestran en la parte superior de
la figura 2. El sistema consta de varias decenas de tags activos
del modelo L-TG800, que emiten un mensaje de identificacién
de forma auténoma (es decir, sin ser interrogados por un lector),
a intervalos regulares de 1.7 s durante toda la vida del tag (apro-
ximadamente 5 afios, segin el fabricante). La sefial de RF tiene

Figura 2: Parte superior: sistema RFID adquirido a la empresa Wavetrend: (a)
antenas de tipo panel (direccionales); (b) marcadores (fags) activos; (c) antenas
omnidireccionales con lector. Parte inferior: PDA iPaq de HP con el sistema de
localizacion basado en RFID en funcionamiento.

una frecuencia de portadora de 433 MHz. Uno o varios lecto-
res RFID, del modelo L-RX201, pueden conectarse mediante
el puerto RS232 a un ordenador. Los lectores llevan antenas
de tipo cilindrico (stub) omnidireccionales, o de panel (patch),
con un lébulo de deteccién frontal de aproximadamente 90 gra-
dos de anchura. La informacidn recibida por el lector consta del
codigo de identificacion (ID) del tag detectado, el valor de un
contador con las emisiones realizadas desde su puesta en fun-
cionamiento, y la medida del nivel de fuerza de sefial recibido
(RSS: received signal strength). Experimentalmente, el alcance
maximo de deteccién entre emisor y receptor en entornos in-
teriores como nuestro edificio, queda limitado a unos 40 m. El
lector puede registrar las sefales procedentes de varias decenas
de tags de forma casi simultdnea.

Un dispositivo mévil como un ordenador portatil o PDA,
se conecta mediante el puerto serie al lector, recoge las sefales
RFID detectadas por el mismo, estima la posicién del usuario
y la muestra por la interfaz grafica. En la parte inferior de la
figura 2 podemos ver el software de localizacién desarrollado
funcionando en una PDA iPAQ de Hewlett-Packard.

El sistema RFID-LPS descrito corresponde a una configu-
racion de privacidad, en la cual es el propio usuario quien de-
termina su posicién a partir de la infraestructura existente, de
forma andloga a como harfa un dispositivo GPS. La configura-
cioén opuesta (centralizada), en la cual el usuario porta un tag
RFID, y es detectado por red de lectores fijos, también es posi-
ble, aunque, debido al mayor coste de los lectores y la dificultad
del cableado de comunicacién y alimentacién, es menos esca-
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Figura 3: Disposicién de los marcadores (color rojo) y puntos de calibracién
(color azul) del sistema RFID-LPS, con medidas correspondientes a los tags
1y 18. Los circulos azules huecos corresponden a puntos donde el marcador
correspondiente no fue detectado; los circulos llenos a puntos con deteccion, y
el tamafio del circulo es proporcional al RSS medido.

lable.

3.2.  Calibracion del sistema

Tras colocar 29 marcadores RFID en un drea de trabajo
constituida por 15 habitaciones del edificio del Centro de Au-
tomética y Robética (abarcando 475 m? del 4rea total del edifi-
cio, como se ve en la figura 3), se obtuvieron medidas de RSS
en 103 puntos del entorno, recogiendo las sefiales de todos los
tags dentro del rango de detecciéon. Como ejemplo, los datos
recibidos de dos tags determinados se muestran en la figura 3.
En cada posicion el usuario gir6 sobre si mismo varias veces,
para obtener un modelo de observacién menos dependiente de
la orientacidn espacial del cuerpo, aspecto sobre el que volve-
remos en el apartado 4.3. El lector RFID estaba colocado en un
costado de la persona y a la altura de la cintura.

La figura 4 muestra los datos experimentales agregados de
todos los tags y puntos de calibracién como una grafica de la
fuerza de la sefial RSS frente al rango r entre el tag RFID y el
lector. La ley empirica que relaciona la atenuacién de la fuer-
za de la sefial con la distancia (log path-loss law) (Seidel and
Rappaport (1992)) es conocida:

RSSpL(r) = RSSo — 10a log,, ri te, 6)
0

1
~
o
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&
o

-90

-100

-110 - - - -
0 0.5 1 15

I'og rango (m)

Figura 4: Dependencia de la fuerza de sefial recibida (RSS) con el logaritmo del
rango entre el tag y el receptor RFID. Puntos azules: medidas experimentales;
lineas rojas: ajuste de la media y la desviacion estandar, prss + ORsS-

donde RSSpy, es la fuerza de la sefial en escala logaritmica (dBm),
rp es una distancia de referencia, y el valor de fuerza de sefial
(RSSy) ala distancia ry y el exponente de pérdidas («) se deter-
minan experimentalmente. El término de ruido e es una variable
aleatoria que tiene en cuenta las fluctuaciones de la sefial causa-
das por la propagacion multicamino de la sefial, asi como las in-
terferencias y reflexiones miltiples. Experimentalmente se ob-
serva que e sigue aproximadamente una distribuciéon normal
con media cero y varianza 2. Del ajuste cuadratico a los datos
experimentales, obtenemos RSSy = —56 dBm pararp = 1 m,
a=32dBmy o, = 8.1 dBm. Para tener conciencia de cémo
el ruido afecta a la estimacién de posicion, pensemos que su-
poniendo un rango real de r = 10 m entre emisor y receptor,
el RSS medido seria —88 + 8.1 dB (urss * Ogrss), equivalente
a un rango estimado entre 5.6 y 17.9 m. Esta gran incertidum-
bre de los rangos calculados a partir de las RSS medidas da
idea de lo dificil que resulta la aplicacion de los algoritmos de
multilateracién que se emplean con éxito en sistemas LPS ul-
trasénicos, una dificultad ya resefiada en los primeros trabajos
de localizacién en interiores con RF (Bahl and Padmanabhan,
2000). Recientemente, algunos autores (Mazuelas et al., 2008)
han propuesto usar la redundancia de las medidas de RSS para
calcular dindmicamente los exponentes de pérdidas «; de cada
baliza, y aumentar la precision de la estimacion de la posicion.
Las técnicas bayesianas, sin embargo, asumen como inevitables
las grandes fluctuaciones en las medidas experimentales, y tra-
tan de extraer la maxima informacién por combinacién de las
mismas.

3.3.  Obtencion del modelo de medida

Como se comentd en la seccion 2, en el modelo de observa-
cidén se toma como variable independiente el rango entre el mar-
cador RFID y el detector, dividiéndose en N; = 12 zonas, en in-
tervalos de 2 m: asi, la primera zona corresponde a0 < r < 2 m,
la segunda a 2 < r < 4 m, etc, hasta la duodécima zona, para la
cual » > 22 m. El nimero de zonas es un compromiso entre la
resolucion espacial de posicionamiento y el nimero de mues-
tras obtenidas para cada zona durante el proceso de calibracion.
En la practica, hemos observado que la precision de la estima-
cién de posicidon no depende excesivamente del tamaifio de las
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Figura 5: Modelo de observacion usado para la localizacién bayesiana
con el sistema RFID-LPS. La columna izquierda muestra los histogramas
P(RSS | zonag) de distribucion del RSS en las doce zonas definidas en la sec-
cién 3.3, y la curva de la distribucién gaussiana ajustada a los mismos (en rojo).
La columna derecha muestra la probabilidad de deteccion de un tag en cada
zona, Pgei(zonay).

zonas, dentro de un conjunto de valores relativamente amplio.
En la figura 5 se muestran los histogramas con la distribucién
del RSS en las diferentes zonas del modelo, asi como la distri-
bucién normal ajustada a cada uno, que es la que emplearemos
como modelo de medida, por producir mejores estimaciones de
la posicién (Haeberlen et al., 2004). La figura también muestra
la probabilidad de deteccién de los tags en cada zona.

Cabe destacar que el modelo estadistico ha sido obtenido
agrupando los datos de todos los tags, y por tanto, es comun a
todos ellos. Aunque en principio este procedimiento es menos
preciso del que podria obtenerse si se determinara un modelo
de medida individual para cada tag, tiene la ventaja de que nue-
vos tags RFID pueden ser incorporados al sistema sin mas que
anotar su posicion en la base de datos, es decir, sin necesitar
una recalibracidn, lo cual aumenta mucho la escalabilidad del
sistema RFID-LPS.

4. Evaluacion del sistema RFID-LPS

Este apartado describe la experimentacidn realizada para
evaluar el sistema RFID-LPS en el posicionamiento estatico y
en el seguimiento de la trayectoria de una persona en nuestro
edificio. Para obtener la posicidn auténtica o “groundtruth” em-
pleamos como referencia el embaldosado del suelo del edificio

(el tamafio de baldosa de 40 x 40 cm es suficientemente preci-
so para nuestros fines). Todos los experimentos utilizan medi-
das distintas de las empleadas en el proceso de calibracién del
apartado 3.2.

4.1. Posicionamiento estdtico

Para evaluar la precisién en posicionamiento estdtico, el
usuario se desplazé a varios puntos del edificio, permanecien-
do en ellos por un tiempo determinado con una orientacion de
su cuerpo aleatoria pero constante en cada punto. El sistema
produce una estimacién independiente de la posicién cada 1.7 s
(correspondiente al periodo de emision de los tags), combinan-
do las medidas recibidas de todos los tags detectados en dicho
intervalo (el valor promedio son 15 detecciones). Los resulta-
dos para una muestra de puntos se recogen en la figura 6, en
la que se han sombreado en gris las habitaciones que contienen
al menos un tag. Para los puntos contenidos en dicha area (par-
te (a) de la figura 6), el error de posicionamiento medio es de
2.10 m, la mediana es 1.84 m, y el correspondiente al 90 % de
las medidas es de 3.89 m. La habitacién en la que se encuentra
el usuario puede determinarse buscando el maximo de la inte-
gral de la PDF de la posicion (Phypitacion = fhabimio“ pT(X) dx).
La tasa de acierto result6 del 77 %, y en casi todos los fallos, la
estimacion incorrecta fue de una habitacién contigua a la ver-
dadera.

El error total cuadratico de la estimacion de la posicién es:

E = &{(X — Xrea) (X — Xreal)T} = ”bllz + Ry, @)

donde
b = S{X} — Xeal (8)

es el bias o error sistemético, y
Ry = &{(x - 8{x)(x - &E(x)} &)

es la covarianza del error. Vemos que, en algunas ocasiones,
el bias de la posicién calculada supera a la propia dispersion
de las estimaciones, un efecto que revela las limitaciones del
modelo de medida propuesto en la seccion anterior. Este efec-
to es mas perceptible cuando el usuario estd fuera de la zona
sombreada (figura 6, parte (b)), en los que se obtiene un error
medio de 3.97 m, mediana del error de 3.81 m, y error del 90 %
igual a 7.14 m. Observamos ademads que el bias de las estima-
ciones de la posicion estd dirigido hacia el interior de la regién
donde estan colocados los tags. Por este motivo, para mantener
la maxima precision de posicionamiento, los marcadores RFID
deberian instalarse de forma que su envolvente convexa abarque
completamente la regidon de desplazamiento.

La precisién de posicionamiento del RFID-LPS depende
del drea abarcada, el nimero de marcadores desplegados,y la
geometria de sus posiciones, como establece el criterio de Cramer-
Rao (Gustafsson and Gunnarsson, 2005). Para un edificio deter-
minado, y suponiendo una distribucién uniforme de los tags por
el mismo, el error de posicionamiento depende inversamente de
la raiz cuadrada del nimero de medidas independientes de RSS,
es decir, e ~ 1/ \Ttags- Podemos verificar que esta relacion se
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Figura 6: Localizacién en puntos estdticos con el sistema RFID-LPS: (a) pun-
tos interiores al drea sombreada donde estdn colocados los marcadores RFID
(475 m2); (b) puntos exteriores a dicha drea. Las dimensiones mdximas del
edificio son 45.40x32.40 m, y su drea total de 910 m2.
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Figura 7: Dependencia de la precisién de posicionamiento estatico con el nime-
ro de tags RFID colocados en el entorno (sélo se consideran los puntos en la
regién sombreada de la figura 6).

cumple de forma aproximada a partir de la funcién de distri-
bucion acumulada del error (cumulative distribution function o
CDF), que mide el porcentaje de medidas cuyo error es infe-
rior a un valor dado, y es empleada habitualmente para estudiar
las prestaciones de los sistemas de posicionamiento. Las CDF
del error de posicionamiento estatico con un subconjunto de los
tags desplegados se muestran en la figura 7.

El modelo de medida de la ecuacién 5 contempla la posibili-
dad de localizar al usuario Unicamente mediante la informacién
de la deteccidén de los cddigos identificadores de los tags, sin
realizar medidas de RSS. En la figura 8, se compara el error
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Figura 8: CDF comparada del error de posicionamiento estdtico obtenido con
los diferentes términos del modelo de medida de la ecuacion 5.

acumulado en el posicionamiento estitico cuando se conside-
ran como términos de la correccién bayesiana las probabilida-
des Pgyei(zonay), p(RSS | zonag), y Pger(zonag) - p(RSS | zonay).
La precision obtenida por la mera deteccidn de los tags es: error
medio de 3.43 m, mediana de 3.15 m y error del 90 % de 6.10 m.
Por otro lado, la informacién afiadida por la deteccioén de los
tags, cuando ya disponemos de la medida de RSS, es pequeiia
(una mejora de un 10 % aproximadamente). La conclusién es
que, incluso en sistemas de RF sencillos sin capacidad de medir
la RSS, pueden aplicarse los métodos bayesianos para obtener
una estimacion de la posicion.

4.2.  Posicionamiento dindmico (segumiento de trayectorias)

De la misma forma, se evalué la localizacion dindmica de
una persona moviéndose por el edificio en varias trayectorias,
tres de las cuales mostramos en la figura 9. La velocidad de la
persona era inferior a 0.5 m/s, mientras que en el modelo de mo-
vimiento se adoptd vimax = 2 m/s. El sistema RFID-LPS consi-
gue estimar de forma precisa las rutas seguidas y determinando
correctamente qué habitaciones ha visitado. Cabe resefiar que
los peores resultados de posicionamiento se dan en las regiones
didfanas de mayor tamafio, y por el contrario, el posicionamien-
to es mds preciso en las zonas delimitadas por las paredes del
edificio, como por ejemplo los pasillos.

En la figura 10 mostramos la CDF comparada del sistema
RFID-LPS en localizacién estética y dindmica. El error medio
obtenido en el conjunto de las trayectorias experimentales fue
de 1.88 m, la mediana del error de 1.58 m, y el error del 90 %
igual a 3.65 m, ligeramente inferior a las cifras del posiciona-
miento estdtico. Esta mejora se debe al efecto de promediado
implicito a la estimacién bayesiana iterativa. A partir de cierta
velocidad, no obstante, el error de posicionamiento aumenta, al
no corresponder las medidas tomadas entre el tiempo tyel 1+ 7T
a la misma posicién espacial, es decir, por el retardo del siste-
ma. Para cuantificar este error, se realiz6 una trayectoria de ida
y vuelta en linea recta a lo largo del pasillo més largo (36 m)
de nuestro edificio (entre los puntos A y B de la figura 6, a
tres velocidades distintas, con una pausa de 30 s en cada punto.
Las estimaciones de la posicién lineal (sdlo la coordenada x) se
muestran en la figura 11. Se aprecia que el error en la posicién
aumenta con la velocidad, aunque sean necesarias velocidades
relativamente elevadas (v > 1 m/s) para que este error supere al
inherente al posicionamiento con RFID.
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Figura 11: Desplazamiento entre los puntos A y B del edificio (ver figura 6) a
tres velocidades distintas, y error medio en la posicién lineal (e, = X — x).

4.3. Estimacion de la orientacion

En una aplicacién de guia de personas es conveniente esti-
mar conjuntamnete la posicién y la orientacién del usuario en
el entorno. La estimacién de la orientacion de personas es mas
complicada que la de robots méviles, debido a que las personas
no suelen portar sensores odométricos, y a que sus movimientos
resultan en general mas impredecibles.

Desde el punto de vista de la estimacién bayesiana, seria po-
sible incorporar un modelo de medida dependiente de la orien-
tacion del usuario (p(z | 8)), y, realizar una estimacién conjunta
de la posicién y orientacién espacial de la persona x = {x,y, 8}.
A continuacién indicamos dos posibles caminos para obtener
informacidn sobre la orientacion.

4.3.1.
Las antenas empleadas en el sistema RFID-LPS son de tipo
cilindrico, siendo su 1ébulo de deteccién omnidireccional en el
plano. Sin embargo, también disponemos de antenas de panel
(ver la figura 2, parte superior) que poseen un l6bulo de detec-
cién de ancho 90° (-3 dB) dirigido segun la direccién normal al
plano de la antena, y por tanto la direccionalidad requerida para
estimar la orientacion espacial. Para aumentar la discriminacion
angular, hemos agrupado dos antenas con un dngulo relativo de
90°, y estudiado la diferencia entre las fuerzas de sefial medidas
por el panel izquierdo y el derecho (ARSS = RSS;,q — RSSge,).
Para ello, colocamos un sensor con doble antena en una de las
paredes del recibidor de nuestro centro, y medimos la RSS en
varios puntos del mismo, desplazando un tag RFID sujeto a un
mastil vertical, con los resultados mostrados en la figura 12.

Mediante antenas direccionales
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Figura 12: Medidas experimentales de fuerza de sefial del sensor con dos ante-
nas de panel, con orientacion relativa de 90°. (a) y (b) RSS individuales medidas
por los paneles izquierdo y derecho; (c) diferencia ARSS (didmetro de los circu-
los proporcional a |[ARSS|; color azul si ARSS > 0y rojo en caso contrario).

La figura 12 ilustra un simple modelo de observacién con
discriminacién angular, en el que se ha dividido el espacio en
tres zonas delimitadas por lineas puntuadas: a la izquierda y
derecha del lector y distancia menor de 6 m, y en la zona lejana
(r > 6 m). El histograma con la distribucién de ARSS y la
probabilidad de deteccidn en cada zona obtenidos a partir de los
datos experimentales se muestran en la figura 13, de la que se
deduce que el sistema puede determinar la orientacion relativa
del tag RFID entre dos direcciones ortogonales con bastante
certeza. Modelos de observacion similares al mostrado se han
usado en Robética mdvil para navegacion y mapeado (Haehnel
et al., 2004) o deteccion de obstaculos (Jia et al., 2006).

4.3.2.  Por el apantallamiento de las seriales de RF por el
cuerpo humano

El cuerpo humano absorbe y refleja una parte significativa
de la energia de las ondas de RF de 433 MHz emitidas por los
tags RFID. De esta forma, la RSS procedente de un tag regis-
trada por el lector RFID disminuye si el usuario estd orientado
de forma que su propio cuerpo se interponga entre tag y lector.
Al igual que la variacién de RSS con rango, la fluctuacién con
la orientacién es de naturaleza aleatoria.

En el experimento mostrado en la figura 14 se estudia mas
detenidamente este fendmeno. Para ello, una persona se co-
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Figura 13: Modelo de observacion del sensor con dos antenas de panel, ob-
tenida de los datos de la figura 12. En la columna izquierda se muestran los
histogramas de la pdf de la diferencia de fuerzas de sefial p(ARSS | zonay) y
distribucién normal ajustada al histograma; en la columna derecha, la probabi-
lidad de deteccion del tag en cada zona, Pge¢(zonag).
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Figura 14: Efecto de la orientacién sobre el RSS captado por los lectores.

locé a una distancia fija y cercana respecto a un tag RFID, y
gird sobre si mismo segun cuatro orientaciones separadas 90°,
detectando el tag con lectores RFID colocados en su cuerpo en
cuatro posiciones (el pecho, la espalda, y los dos costados). La
parte inferior de la figura muestra como la orientacion relativa
de la persona al tag cambia marcadamente la relacion entre las
RSS medidas por el lector delantero y trasero (columna izquier-
da), aunque el efecto es menos claro con los lectores izquierdo
y derecho (columna derecha), debido a la menor seccién trans-
versal del cuerpo en esta orientacion.



En todas las medidas descritas previamente en este traba-
jo, el lector RFID se ha colocado en un costado de la persona,
pero una posibilidad para un sistema mejorado RFID-LPS con
capacidad de posicionamiento y orientacion seria disponer dos
lectores, en la parte delantera y trasera del cuerpo.

5. Conclusiones y aportaciones del trabajo

En este trabajo se ha descrito un sistema LPS capaz de de-
tectar la presencia, localizar y seguir el desplazamiento de una
persona en entornos interiores, aplicando una metodologia ba-
yesiana para la estimacion de posicion a partir de la medida
de la fuerza de sefiales de tags RFID activos colocados en el
entorno. Aunque existen sistemas similares en Robdtica, hasta
donde nos consta, la combinacién de tecnologia RFID activa y
metodologia bayesiana descrita en este articulo, es novedosa en
aplicaciones de localizacién personal.

Entre las ventajas de nuestro enfoque, podemos destacar su
gran escalabilidad, debida al bajo coste y facilidad de instala-
cion de los tags RFID (no cableados y provistos de alimentacion
propia), y al hecho de usar un modelo de medida genérico que
no precisa recalibraciéon. La ampliacion del sistema a dreas mas
extensas Unicamente requiere del despliegue de mas tags RFID.
La estimacion bayesiana de la posicién puede realizarse aunque
s6lo se disponga del dato de deteccidn de los tags (sin medida
de su fuerza de sefial), aunque ldgicamente con menor preci-
sién que si contamos también con medidas de RSS. Por dltimo
la metodologia descrita puede ser modificada para la estima-
cién conjunta de la posicién y orientacién de la persona, y se ha
apuntado a dos enfoques en esa direccion: el uso de antenas con
direccionalidad angular, y el aprovechamiento de la atenuacion
de las ondas de RF introducida por el cuerpo humano.

Los resultados de posicionamiento de nuestro RFID-LPS se
muestran en la tabla comparativa 2, junto a algunos de los sis-
temas mencionados en el estado del arte de la seccién 1.2. Se
aprecia que se ha alcanzado una precision similar o superior a
LPS que usan técnicas mas comunes como multilateracion, mi-
nimizacién cuadrética, o fingerprint. No obstante, la compara-
ci6én debe tomarse con prudencia porque la metodologia expe-
rimental no es homogénea entre los diferentes sistemas, en par-
ticular en dos aspectos relevantes: si se realiza o no separacion
de las fases de calibracién y de estimacion, y si la localizacién
se produce en condiciones estéticas o dindmicas. Por otra parte,
nuestro sistema, basado en tecnologia RFID, posee mayor esca-
labilidad y menor coste de instalacién que otros similares que
emplean tecnologia wifi.

Segtin la taxonomia de posicionamiento propuesta en (High-
tower and Borriello, 2001), el sistema RFID-LPS descrito posee
la capacidad de proporcionar localizacién simbdlica, indicando
la posicién de una persona de forma cualitativa, con descrip-
tores como “cerca de la puerta”, “en el centro de la sala”, etc.
Aunque la precision alcanzada (error medio de 2.1 metros) pue-
da ser suficiente para muchos de los servicios basados en la
posicion (LBS), seria deseable aumentarla hasta alcanzar la de
sistemas de mayor coste como los basados en ultrasonidos o en
radio UWB. Con este fin, se proponen las siguientes lineas de
investigacidn para una futura version del sistema RFID-LPS:
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= Mejora del modelo de observacidén, considerando la an-
isotropia en la distribucién de la fuerza de sefal clara-
mente observada en la figura 3. El uso de técnicas de
regresion (Seco et al., 2010), permite obtener modelos
P(RSS | x) mds ajustados a las distribuciones empiricas.

= El sencillo modelo de movimiento isétropo descrito en la
seccion 2 puede mejorarse con el uso de sensores iner-
ciales (IMUs) portados por el usuario y técnicas de odo-
metria personal (Jiménez et al., 2012), lo que redundara en
una prediccién mas precisa segun la ecuacién 2.

= Determinar la precision y robustez de las técnicas de esti-
macién de orientacién del usuario apuntadas en el aparta-
do 4.3, asi como la fusién mediante métodos bayesianos
con la informacién aportada por un magnetémetro (habi-
tualmente presente en los sensores inerciales).

English Summary

Personal indoor location with RFID technology

Abstract

This work presents an indoor Local Positioning System (LPS)
based in the combination of active RFID technology and Ba-
yesian techniques for positioning estimation, from the signal
strength of the received RF signals. The complexity of indoor
propagation of RF waves causes large fluctuations in the signal
strength levels, which can be handled better by statistical Baye-
sian techniques, than by more common methods like multilate-
ration, quadratic minimization, or fingerprinting. In the empiri-
cal validation of our RFID-LPS system we achieved an estimate
of the user’s location with an average error of 2.10 m, median
value of 1.84 m, and 3.89 m for 90 % of the cases, in a displa-
cement area of 475 m? (with 29 RFID tags), and with velocities
up to 0.5 m/s; this performance is similar or improves the state
of the art of this kind of positioning systems. Even though the-
re exists a background in the field of Robotic Navigation, the
combination of Bayesian methods and active RFID technology
presented in this work is original within the framework of loca-
tion systems for people, whose movements are less predictable
than those of robots. Other novel aspects investigated are the
possibility of joint estimation of the position and the orienta-
tion of the user, with two different techniques (use of directive
antennas and employing the attenuation of RF signals by the
human body), the system scalability, and the capacity of posi-
tion estimation by mere detection of RFID tags, without signal
strength measurements.

Keywords: Local positioning systems (LPS), RFID technology,
Bayesian estimation.
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Tabla 2: Comparativa de los resultados de posicionamiento obtenidos con varios sistemas LPS basados en medida de fuerza de sefiales de RF mencionados en la

seccion 1.2, y el RFID-LPS del presente trabajo.

Sistema Tecnol. | Método Area / Ha- | Balizas Puntos Error Error Error

bitaciones de cali- || medio 50 % 90 %
bracién

RADAR, Bahl ez | Wifi Fingerprint 980m? /13 70 294 m ~83m

al (2000) 50hab

Roos et al. (2002) | Wifi Clasificador 640m? 10 155 2.57m 2.28 m 4.60 m

bayesiano

LANDMARC, RFID Comparacién con | ~ 50m? / | 4 bal + ~1m ~2m

Ni et al. (2004) tags de referencia | lhab 16 ref

Brunato and Bat- | Wifi Fingerprint 750m? /|6 257 3.04m 2.75m 5.12m

titi (2005) 7hab

Mazuelas et al. | Wifi Trilateracion 1000m? /> | 8 - 3.97m ~5m

(2009) 40hab

Schmid et al. | Zigbee | Filtro Kalman + 1200m? / | 60 25m - -

(2011) modelo path-loss | 40 hab

Trabajo actual RFID Bayesiana 475m? /|29 103 2.10 m 1.84 m 3.89m
15hab
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