/2

UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA
Departamento de Senales y Comunicaciones

Tesis doctoral

FORMALIZACION Y OPTIMIZACION DEL
PROCESO DE LA RSSI EN REDES
INALAMBRICAS: APLICACIONES PRACTICAS

Programa de doctorado: Ingenieria de Telecomunicacion

Doctorando: José Aurelio Santana Almeida
Las Palmas de Gran Canaria - 15/10/2015






UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA
Departamento de Senales y Comunicaciones

Anexo |

DON PEDRO JOSE QUINTANA MORALES SECRETARIO DEL
DEPARTAMENTO DE SENALES Y COMUNICACIONES DE LA
UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA,

CERTIFICA,

Que la Comision de Investigacion del Departamento (que tiene delegadas las
competencias en materia de doctorado), en su sesidon de fecha tres de
noviembre de dos mil quince, tomo el acuerdo de dar el consentimiento para su
tramitacién, a la tesis doctoral titulada “FORMALIZACION Y OPTIMIZACION
DEL PROCESADO DE LA RSSI EN REDES INALAMBRICAS: APLICACIONES
PRACTICAS” presentada por el doctorando Don José Aurelio Santana Almeida
y dirigida por los Doctores Don Alvaro Suarez Sarmiento y Dofia Elsa Maria
Macias Lépez.

Y para que asi conste, y a efectos de lo previsto en el Art® 6 del
Reglamento para la elaboracion, defensa, tribunal y evaluacidon de tesis
doctorales de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, firmo la presente
en Las Palmas de Gran Canaria a, tres de noviembre de dos mil quince.

t+34 928 451 265 e-mail secretaria@dsc.ulpgc.es Edificio de Electrdnica y Telecomunicaciones
f+34 928 451 279 www.dsc.ulpgc.es Campus de Tafira
35017 Las Palmas de Gran Canaria
PAGINA 1/1 ID. DOCUMENTO 4RaCTmO0QA0Q3Wy904iRMWQ$$
FIRMADO POR FECHA FIRMA ID. FIRMA
42071223Z PEDRO JOSE QUINTANA MORALES 03/11/2015 17:01:09 NTI4MTM=

Documento firmado digitalmente. Para verificar la validez de la firma copie el ID del documento y acceda a / Digitally signed document.
To verify the validity of the signature copy the document ID and access to
https://sede.ulpgc.es:8443/VerificadorFirmas/ulpgc/VerificacionAction.action







Agradecimientos

Aunque en la memoria de esta tesis solo figura un autor, debo resaltar que hubiera

sido imposible sin la contribucion de todo el Grupo de Arquitectura y Concurrencia:

Comenzando por Alvaro, uno de los directores de esta tesis, sin cuyo estimulo y

orientacion constantes no hubiese sido capaz de encaminar este trabajo.

Sin olvidar a mi otra directora, Elsa; quien, con sus expertos consejos completd de

forma excelente la labor de llevar a buen puerto los objetivos marcados.

Vicente que, con su agudeza, inspird6 muchos aspectos del contenido de esta

memoria y, con su apoyo, facilitd considerablemente mi labor.

Domingo, cuya experiencia en la materia y aportaciones han constituido un

soporte imprescindible en el desarrollo de este trabajo.

No debo olvidar tampoco a José Miguel que, aunque no es componente oficial del

grupo, ha contribuido significativamente a nuestro trabajo.

Por otro lado, también quiero hacer un reconocimiento especial a los autores de

ciertos contenidos que han sido incluidos en esta tesis:

e Domingo Marrero, autor de la imagen en la que se han basado Fig. B.1,
Fig. B.2 y Fig. B.3.
e Google Maps, cuyas imagenes fueron utilizadas en Fig. B.9 a Fig. B.17.

e Subhan et al.[1], quienes nos facilitaron el cddigo fuente de sus métodos de

estimacion para hacer pruebas.






Resumen

Hoy por hoy, el trafico de acceso a Internet desde dispositivos moviles ya ha
superado a las comunicaciones desde dispositivos de sobremesa. Desde ellos,
multitud de servicios intercambian informacion multimedia, fundamentalmente; y
cada vez surgen nuevos servicios, asociados a lo que ya se denomina Internet of
Things (loT). Esto significa que, en el proximo decenio, se espera un aumento muy
elevado del trafico proveniente de sensores repartidos por diversas zonas geograficas,
que se sumaria al actualmente recibido en terminales moviles, dando lugar a las
comunicaciones Machine to Machine (M2M). En ambos casos la informacién debe
ser comunicada en tiempo real; lo que significa que la pérdida de conexion entre estos

dispositivos inalambricos, supone un problema clave a abordar.

En esta tesis proponemos un modelo de estimacion de la potencia recibida en los
terminales moviles, que permite anticipar cuando €stos pueden experimentar una
pérdida de conexion. Para ello revisamos antes varios métodos existentes de
estimacion de la potencia de sefial recibida. Comparada con ellos nuestra solucion,
que se sustenta en una formulacidn novedosa del problema, aumenta el nivel de
precision y estabilidad de la estimacion, ademas de mantener su coherencia temporal.
También demostramos que nuestro modelo proporciona una respuesta homogénea en
entornos heterogéneos, y planteamos la amplia variedad de servicios de red de nueva

generacion a la que las caracteristicas de nuestro modelo puede beneficiar.
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1 Introduccion

Vivimos en un mundo cada vez mds comunicado inaldmbricamente, que exige estar
conectado en cualquier ubicacion. Lamentablemente diversos factores fisicos afectan
al funcionamiento de los servicios de Telecomunicacion en redes moviles e
inalambricas. Para prevenir o solventar estos problemas de conexion es preciso, en
primera instancia, tener una estimacion de su estado. En concreto: estimar el valor de
la potencia de la sefial inalambrica es una tarea ain no resuelta eficientemente.
Disponer de una estimacion eficaz no es tarea sencilla. En esta tesis planteamos un

camino para lograrlo.
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1.1 Antecedentes

Desde el inicio de la Historia el ser humano ha explorado medios diversos para
extender la comunicacion de informacién a lugares remotos. El pentiltimo hito, en
este sentido, nos ha llevado a la Era de la Interconexion Digital, en la que Internet se

ha erigido como el medio por antonomasia de las transmisiones multimedia.

Actualmente, estamos atravesando una nueva etapa en la que se exige, ademas,
que el medio fisico que sostenga la transmision entre dichas aplicaciones nos permita
un desplazamiento libre, sin estar atados a ningln cable: la Era de la comunicacion

inalambrica.

Los ultimos pasos en este sentido nos han llevado, incluso, a adaptar los
dispositivos no inteligentes, que usamos cotidianamente, para que también formen
parte de este didlogo sin hilos; desarrollando asi conceptos como [oT [2-12], Smart

Home [13-21], o Smart City [22-31].

El objetivo de la IoT es que los objetos que nos rodean estén conectados de alguna
forma a la red y, mediante la comunicacion entre ellos y con los usuarios, se satisfaga
alguna necesidad de estos ultimos. Un ejemplo de la utilidad de este concepto
consiste en dotar a los productos almacenados en los lineales de un supermercado con
etiquetas Radio Frequency I[Dentification (RFID) [32-36]; lo que permitiria a los
lineales, también provistos de tecnologia IoT, enviar una alerta al movil del
encargado cuando quedan pocas existencias de un producto. Pero es que otro valor
afiadido, con este modelo IoT, es que se incrementa la Ubicuidad o prolongacidon
generalizada de Internet; ya que los dispositivos cotidianos integrados en ella se
comportan como nuevos nodos de la red que, ademas de comunicarse entre ellos y

con los usuarios, extienden el alcance de la interconexion inalambrica.

El Smart Home se erige como una de las Things de esa [oT. Es esta la perspectiva
que nos permite valorarlo en toda su dimension. Asi un Smart Home va mas alla de

un hogar equipado con dispositivos inteligentes como Smart Fridges [37-39]
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dotados, por ejemplo, con sensores que detecten el peso actual de un determinado
producto. Lo que realmente lo caracteriza como Smart es que esos dispositivos
puedan desarrollar funciones de alto nivel mediante su intercomunicacidon como, por
ejemplo, que el Smart Fridge envie un mensaje [40] al usuario indicando la falta del
producto; o incluso [41] que sea capaz de determinar los productos que quedan vy,
conociendo las preferencias del usuario, enviarle en el mensaje la lista de la compra

y/o posibles recetas para cocinar.

La primera dificultad con las Smart Cities es consensuar qué son. En [23] afirman
que, para que una ciudad pueda ser calificada como inteligente, sus inversiones en
capital social, asi como en infraestructura de comunicaciones tanto tradicional
(transporte) como de informacion digital, debe impulsar un crecimiento econdémico
sostenible y una elevada calidad de vida, con un uso adecuado de los recursos
naturales, mediante una direccion participativa. En cuanto a la infraestructura de
comunicacion digital, mediante la integracion de dispositivos como cémaras de
vigilancia y otros sensores de monitorizacion, pantallas informativas, e incluso los
vehiculos que circulan por las calles, la IoT [42-46] fomenta el desarrollo de
aplicaciones que procesan la enorme cantidad de datos generada por dichos
dispositivos para proporcionar una amplia variedad de servicios a los ciudadanos. Por
ejemplo en [47], mediante el analisis de los datos capturados por dispositivos [oT
desplegados por la ciudad, se desarrolla un mecanismo de prediccion de plazas libres

de aparcamiento.

Este panorama que se nos presenta es prometedor, pero plantea grandes desafios;
sobre todo en cuanto a garantizar ininterrumpidamente la continuidad de Ia

comunicacion inalambrica.

1.2 Motivacion

Es evidente que las ventajas derivadas del acceso inaldmbrico a la red estdn muy

condicionadas por la conservacion de la conexion con un cierto nivel de calidad. Esta
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puede verse comprometida por diversos motivos que detallamos en la seccion 2.2
como, por ejemplo, ciertos factores ambientales que afectan al medio inaldmbrico,
que pueden distorsionar la sefial recibida. Un caso muy frecuente es que el receptor
de dicha comunicacién se aleje demasiado del emisor que le conecta
inaldmbricamente a la red. Esta situacion suele provocar que, si estamos recibiendo
una transmision de video, ésta experimente microcortes o se congele durante unos

instantes.

Para afrontar este problema necesitamos, en primer lugar, un esquema de
ponderacion del mismo. Es decir, en paralelo con la sefial multimedia debemos contar
con informacion de evaluacion de la calidad de la conexion. Con dicha informacion
se puede disefiar un mecanismo que se anticipe o corrija los defectos de la
transmision. En este sentido, el estandar de conexion inaldmbrica define un pardmetro
de calidad de la sefal, llamado Received Signal Strength Indicator (RSSI), que el
receptor de la comunicacion mide a partir de los paquetes de informacion que envia el

emisor.

Aunque el RSSI surge como un parametro de medida de la calidad de la sefal
inalambrica, su uso se ha extendido a otros servicios. Entre ellos la Localizacion, o
determinacion de la posicidon geografica del receptor, que es inferida haciendo

corresponder la cercania a diversos emisores con la amplitud del RSSI.

Sin embargo, por diferentes motivos, entre ellos algunos de los factores que
degradan la informacion multimedia transmitida, también se distorsiona la precision
del RSSI, asi como la regularidad de su recepcidn e incluso su variabilidad. Tal y
como analizamos en los siguientes capitulos, la secuencia de valores RSSI suele
seguir una evolucion caracterizada por muchas oscilaciones y saltos de amplitud, que
muchas veces se interrumpe durante largos intervalos de tiempo en los que no se
reciben paquetes sobre los que evaluar el RSSI; y éste no siempre se corresponde

fielmente con el valor de potencia de la sefial inalambrica recibida.
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Estas caracteristicas, a su vez, producen distorsiones en la determinacion de la
calidad de la conexion; y pueden inducir a un costoso proceso de busqueda de un
nuevo emisor cuando, en realidad, no sea necesario. O, en el servicio de localizacidn,

pueden provocar un posicionamiento caotico a lo largo del tiempo.

Por todo ello se hace preciso un modelo de monitorizacion que, salvando estos
problemas del RSSI, proporcione una informacion mas fidedigna y estable de la

calidad de la senal inalambrica.

1.3 Objetivos

A partir de la visidon general que anteriormente hemos introducido sobre el entorno
inalambrico y su problematica asociada, a la espera de profundizar en dichos aspectos
en el capitulo 2, en esta seccidn planteamos las metas que nos hemos trazado en esta

tesis.

Tal y como hemos argumentado previamente, las comunicaciones inaldmbricas se
ven afectadas por multitud de factores que provocan una alta variabilidad en el RSSI.
Esto fuerza a disefiar un modelo que se aproxime a la tendencia media de dicho
indicador, aislandolo de las desviaciones esporadicas que puedan resultar poco
significativas para el servicio de red correspondiente. Este comportamiento mas
estable de nuestro modelo, respecto a otros parametros, redunda en un mejor
funcionamiento de ciertas aplicaciones de alto nivel, como ya hemos apuntado

anteriormente y concretamos con mas detalle en la seccion 4.5.

A este modelo de estimacion le vamos a exigir, obviamente, que al menos
mantenga, o incluso supere, su grado de aproximacion al nivel real de calidad de la
sefial inaldmbrica recibida, respecto a la suministrada por el RSSI. Sin embargo
anticipamos que existira una relacion de compromiso entre esa aproximacion y el
nivel de estabilidad que le exijamos, tal y como comprobamos en el capitulo 4. En

cualquier caso, estas caracteristicas son ajustables y se puede seleccionar el
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comportamiento mas adecuado segun la aplicacioén de alto nivel a la que vaya dirigida

la estimacion.

Asi mismo, nuestro modelo debe salvar el inconveniente de la indisponibilidad de
informacion de calidad de la senal al que se ve sometido el RSSI durante ciertos
intervalos de tiempo. Es importante resaltar que, en estos casos, debemos ser
prudentes y no proporcionar una aproximacion falseada del pardmetro; aunque si
indicar a la aplicacion de alto nivel que nos encontramos actualmente en uno de estos
intervalos, y no suministramos informacion de la calidad de la conexion. Aunque esa
indicacion, en si misma, constituye una informacion de gran relevancia para la
aplicacién, porque se le estd haciendo saber que hay algin tipo de incidencia

desconocida, ante la cual debe tomar una decision pertinente.

Ademads, ante la alta dependencia de la evolucion del RSSI respecto a las
condiciones del entorno que le rodea, que analizamos con mas detalle en el capitulo 2,
buscamos que nuestro modelo se adapte sin mayores problemas a escenarios

heterogéneos.

En resumen, el objetivo basico que nos hemos planteado es mejorar la estimacién
de la calidad de la conexidn inaldmbrica. Como vemos en la siguiente seccion,
nuestro enfoque de mejora es muy novedoso respecto al planteamiento de otros

autores.

1.4 Trabajos relacionados

Desde el inicio de las comunicaciones inaldmbricas se han desarrollado muchos
métodos que tratan de estimar la calidad del enlace. No en todos los casos se utiliza el
RSSI como fuente de aproximacion de la misma. La medida alternativa que suele
utilizarse, generalmente, se basa en la Velocidad de Transmision a través del canal

inalambrico [48-52], que mide la cantidad de bytes recibidos por el MC en un
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intervalo de tiempo, incluyendo los retrasos que se produzcan por colisiones en el

acceso al canal o el tiempo de permanencia de los paquetes en diferentes colas.

Sin embargo, la velocidad de transmision no es una medida fiable de la calidad de
los enlaces malambricos, ya que [53] le afecta significativamente la variacion del
tamafio de los paquetes y la velocidad de transmision seleccionada y, ademas,
proporciona una estimacion muy lenta [54] que precisa recibir multitud de paquetes
antes de ser evaluada. No parece facil disefiar un modelo de estimacion de la calidad
del enlace inalambrico, basado en el nimero de paquetes recibidos en un intervalo de
tiempo, que homogenice su aproximacion ante cualquier seleccion de velocidad de
transmision. Esto supone una merma de efectividad de esta métrica en la comparacion

de entornos heterogéneos.

Del mismo modo, el RSSI ha sido cuestionado para ser utilizado como Unica
informacion de calidad de la sefial inalambrica desde hace bastante tiempo. Asi en
[53] aducen para ello que, en realidad, esta métrica no solo incluye la potencia de
sefial transmitida, sino también el ruido externo y la potencia de las transmisiones
concurrentes en el mismo canal o adyacentes. En trabajos como [55,56], centrados en
el protocolo IEEE 802.15.4 que define un nuevo parametro de control llamado Link
Quality Indicator (LQI), se concluye que el RSSI debe complementarse con el LQI
para superar los efectos de canal. En un articulo reciente [57] también ponen en duda
la fiabilidad del RSSI, por si solo, como métrica de calidad del enlace 802.11; pero
enfocan su estudio a WNIC de tipo Multiple Input Multiple Output (MIMO) [58—61],
donde se dispone de varias antenas que permiten recibir o emitir mas de una
transmision inalambrica simultdneamente. Asi consiguen evaluar la correlacion de
dos réplicas de la misma sefial procedentes de dos antenas que, junto con la
informacion RSSI, les proporciona una estimacion mas aproximada de la calidad de

la senal.

Otro camino seguido, para superar esta limitacion del RSSI de no poder

proporcionar una evaluacidon completa y correcta de la calidad del enlace, es la
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estimacion RSSI. En este caso la carencia de informacion adicional, como el LQI en
802.15.4 o las réplicas de otras antenas con tecnologia MIMO [57], se suple
aplicando algin modelo de inferencia de la calidad de la sefial a partir de las medidas

RSSI recibidas con anterioridad.

Uno bastante utilizado, sobre todo en trabajos menos recientes, es el Modelo de
Grey [62—66], aplicado a sistemas de los que se conocen pocos parametros, y que
permite plantear una sencilla ecuacion diferencial en funcion de esos pardmetros
conocidos (en este caso RSSI), para estimar la evolucion posterior del RSSI. En [62]
plantean escoger la técnica de estimacion adecuada en funcion del escenario;
incluyendo, ademds del modelo de Grey, una técnica basada en la Transformada de
Fourier [67] de las medidas RSSI previas, el Filtro de Kalman [68] que aplican sobre
un modelo estocastico lineal que desarrollaron para la evolucidn temporal del RSSI, y
el Filtro de Particulas [69] que procesa otro modelo estocéstico del RSSI al que, en
este caso, no se le impone lincalidad. En [70] emplean un proceso autorregresivo
adaptativo para estimar el RSSI que, posteriormente, se usa para detectar la entrada
en estado de handover; aunque se ven obligados a disefiar otro proceso estadistico de
compensacion de los errores de estimacion para evitar los retrasos de deteccion de
dicho estado. En [71] plantean un algoritmo de estimacion que ajusta un polinomio de
grado 6 entre las ultimas 7 medidas RSSI, con el que extrapolan la estimacidon

siguiente.

En la seccion 2.4 analizamos con mas detalle un grupo de trabajos basados,
también, en la estimacion del RSSI. Su eleccion se ha basado en su aparente
eficiencia y su original enfoque. Empezando por nuestro método Gradient (GRAD)
[72], que constituye el punto de partida de esta tesis, y cuyo funcionamiento se puede
describir como el suavizado de la variabilidad del RSSI mediante un promediado de
las pendientes que unen cada par de sus valores vecinos, respecto al intervalo de
tiempo transcurrido entre ambos. Posteriormente, en Extended Gradient (EG) [1]

aplican una mejora que, aunque sigue buscando el valor medio del RSSI, trata de
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adaptar la estimacion con mas precision a las variaciones locales, evaluando el
promedio de pendientes exclusivamente sobre una Ventana, o secuencia consecutiva
de medidas de RSSI; donde cada ventana tiene un nimero fijo de elementos y avanza
solapandose con la anterior, es decir, se descarta el primero de los valores cuando se
recibe el ultimo RSSI. Sin embargo, fueron Chin et al. [73] los primeros en afirmar
explicitamente que el RSSI tiende a su valor medio a lo largo del tiempo; y lo aplican
en su método Ornstein-Uhlenbeck Link Prediction Technique (OU-LPT), en el que la
estimacion se evalua a partir del ajuste de cada ventana solapada, de ancho fijo, de
valores RSSI a un complejo proceso de difusion estocastica, e ignorando la
informacion de tiempo. Por ultimo, también hay que destacar el método de Long y
Sikdar (LS) [74] donde, aunque también olvidan tratar la informacion temporal,
plantean un sencillo método de ajuste lineal sobre un interesante esquema de ventanas
de ancho variable, cuyo nimero de elementos se determina en base al error de

estimacion evaluado.

Asi, parece que la direccion logica es aunar las cualidades de cada uno de esos
métodos, buscando un modelo de estimacion que tienda a la media, pero que a la vez
incorpore la informacién temporal de contexto, y que sea lo bastante flexible para

adaptarse a las variaciones locales de la media.

1.5 Contribuciones

A partir de los objetivos planteados, hemos desarrollado en esta tesis un conjunto de
contribuciones novedosas respecto a otros trabajos realizados en el campo de la

estimacion RSSI.

Hemos introducido un patron de coherencia temporal de la estimacion, que
permite garantizar la validez del resultado cuando el intervalo entre medidas RSSI se
prolonga excesivamente. Debido a que estas medidas no se pueden capturar de forma
proactiva, sino que dependen de los instantes en que el emisor envia cierto tipo de

paquetes, se hace necesario determinar cudl es el retraso medio impuesto por las
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condiciones actuales de la red. Cuando una medida RSSI se reciba tras un incremento
significativo respecto a ese retraso, debemos dudar de la validez de la estimacion
correspondiente; puesto que, durante ese tiempo transcurrido, puede haberse
producido algun evento que haya alterado la evolucion media de la potencia de la
sefial inaldmbrica. En estos casos, nuestra propuesta es informar de dicho evento sin

generar ninguna estimacion.

Hemos disefiado un esquema general de adaptacion de la amplitud de la
estimacion a la variacion de la evolucion media de la amplitud del RSSI. Se basa en
agrupar las medidas RSSI en funcidon de su coherencia en amplitud, y que no se haya
producido una desviacion significativa en su patron de coherencia temporal. El
esquema de similitud local de amplitudes es flexible, permitiendo variar el tipo y
valor de umbralizado. Con ello se consigue potenciar el grado de aproximacion de la
estimacion a las medidas RSSI, o bien ajustar la variabilidad de su evolucion

temporal, de acuerdo con las exigencias que se demanden.

Hemos formalizado matematicamente un modelo general de estimacion, que
denominamos Modelo de la Media Localizada, basado en las dos contribuciones
anteriores. Para ello hemos disefiado un autémata que describe el comportamiento
general de nuestro modelo de estimacién, y hemos demostrado que dicho autémata
estd bien construido. Ademads, hemos desarrollado la teoria matematica general
asociada a los estados y transiciones de dicho autémata. A partir de todo ello se
pueden instanciar métodos de estimacion RSSI que se adapten a las necesidades

concretas de la aplicacion que los requiera.

También hemos establecido un esquema novedoso de andlisis del resultado de los
métodos de estimacidon RSSI, que permite evaluar la variabilidad de la evolucion de la
estimacion resultante. Para ello nos hemos basado en la grafica de dispersion relativa
que resulta de representar la estimacion, en cada instante, respecto a la
inmediatamente anterior. Partiendo del hecho que, en una evolucion estable, los

puntos de la grafica de dispersion se agruparian en torno a la diagonal; logramos
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establecer patrones de comportamiento especificos para los métodos basados en
nuestro modelo de estimacidon, que presentan una dispersion reducida.
Adicionalmente facilitamos su interpretacion proyectando la diagonal, en torno a la
cual se concentran los puntos de dispersion, sobre el eje de abscisas; generando una
nueva grafica que permite apreciar directamente su variabilidad. Para lograr este
cambio solo tenemos que representar como ordenadas la variacion (resta) de la
estimacion actual respecto a la inmediatamente anterior, en vez de solo la estimacion

actual.

Por otro lado, el estudio contenido en esta tesis ha generado unos resultados que

pueden resumirse en:

1. La publicacidon de un articulo, en revista internacional de impacto [75], en
el que presentamos un método de estimacion RSSI, que replantea el trabajo
de Chin et al. [73], con una optimizacion original y una eficacia
comprobada en entornos heterogéneos. Este trabajo recientemente ha sido
referenciado por una revista internacional de impacto (JCR Q4 en 2014)
[76].

2. J. Santana, E. Macias Lopez, V. Mena, D. Marrero and A. Suérez,
"Estimacion Eficiente del RSSI en Redes WiFi para Servicios Inalambricos
Futuros", in JITEL 2015, Palma de Mallorca, 2015, pp. 247-254.

3. A. Suarez, E. Macias Lopez, V. Mena, D. Marrero and J. Santana,
"Estimacion Proactiva de QoS de Canales Inalambricos para Mejorar la
QoE en Servicios Multimedia ", in JITEL 2015, Palma de Mallorca, 2015,
pp. 347-354.

4. Jos¢ Aurelio Santana, Elsa Macias, Vicente Mena, Domingo Marrero,
Alvaro Suarez, "Adaptive Estimation of WiFi RSSI and its Impact over
Advanced Wireless Services", Special Issue Recent Advances on
Telematics Engineering. ACM/Springer Mobile Networks and
Applications (MONE) (JCR Q2). NOV15. Pendiente de publicacion.
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1.6 Organizacion de la tesis

El presente capitulo solo ha pretendido dar una breve introduccion al estudio
desarrollado en esta tesis, explicado con mayor profundidad en el resto de la

memoria, que se organiza de la siguiente manera:

El capitulo 2 detalla los principales problemas que rodean una transmision
inalambrica y su monitorizacion. Incluimos la explicacion de los principales
conceptos fisicos implicados en la comunicacion de informacion multimedia a través
de una conexidn sin cables. Al final de este capitulo se profundiza en los modelos
clasicos de estimacion de la fuerza de la sefial inaldmbrica, y presentamos una
primera contribucidn que consiste en una mejora de uno de estos modelos

tradicionales.

El capitulo 3 expone la contribucion principal de esta tesis: un modelo mnnovador
de estimacion de RSSI, incluyendo su formalizacion matematica y tres métodos que

se derivan del modelo presentado.

El capitulo 4 contiene los resultados del andlisis exhaustivo al que hemos sometido
tanto a los métodos que constituyen la contribucion de esta tesis, como a los

derivados de trabajos relacionados con los que fueron comparados.

El capitulo 5 expone las conclusiones de este estudio y las posibles lineas futuras

que permitirian completar los objetivos planteados en esta tesis.

Finalmente, tras el capitulo de Bibliografia, incluimos un capitulo de APENDICE
que contiene: la ubicacidon web de los datos RSSI y principales programas empleados
para generar los resultados documentados en esta tesis, y una descripcion de las

localizaciones en las que fueron capturadas las balizas que procesamos.



2 Estimacion RSSI en transmisiones IEEE 802.11

El andlisis y prevencion de las interrupciones de servicios en las redes inaldmbricas
exige que se realice un proceso de monitorizacidon durante la utilizacion de las
mismas. En este capitulo estudiamos los aspectos mas relevantes a tener en cuenta

para que el servicio se lleve a buen término.
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2.1 Comunicacion multimedia en red

En una transmision multimedia, diversas aplicaciones o servicios utilizan la Red para
intercambiar datos variados de interés para el usuario. En [77] establecen una
clasificacion, basandose en otras confeccionadas por organismos como el
International Telecommunication Union's Telecommunication Standardization Sector
(ITU-T) [78], que cataloga a las aplicaciones como elasticas o no eldsticas, en funcion
de su discrecionalidad, y al trafico que generan como interactivo o no interactivo,

dependiendo que la comunicacion precise doble sentido o no.

Entre las aplicaciones eldsticas que generan trafico no interactivo podemos

considerar, por ejemplo:

o FEl Correo Electronico [79], que desde los inicios de Internet se ha ido
posicionando como uno de los medios mas utilizados de comunicacién
personal y comercial.

e La comparticion de archivos Peer to Peer (P2P) [80], aplicacion con una
dudosa reputacion por su utilizacion en la distribucidon no autorizada de
contenidos protegidos a través de plataformas como Napster [81], Emule
[82], o la basadas en Bittorrent [83]; pero que también constituye un medio

ideal para distribuir otros contenidos de dominio publico.

Como ejemplos de aplicaciones elasticas, productoras de trafico interactivo,

tenemos:

e [a navegacion Web [84], que sigue constituyendo la primera aplicacion en
la que pensamos cuando nos hablan de Internet; pero que, a su vez, ha ido
alojando otras de uso cotidiano tan habitual como: la web de busquedas de
todo tipo Google Search [85], la enciclopedia online de uso y creacidon
publicos Wikipedia [86], o la plataforma social por antonomasia Facebook

[87].
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La aplicacion Telecommunication Network (Telnet) [88], que sigue siendo
de gran utilidad para acceder y manipular de forma remota cierto tipo de
dispositivos, como pueden ser los routers.

La aplicacion File Transfer Protocol (FTP) [89], alun vigente en
transferencias de cierto tipo de archivos, por ejemplo, las diferentes

distribuciones de dominio publico de Redlris [90].

Para el caso de aplicaciones no elasticas con trafico no mteractivo, podemos contar

con:

La difusiéon de Radio por Internet [91], que distribuye una secuencia de
contenidos sonoros, generalmente musica, basada en un criterio tematico o
personalizable segtn el usuario, a través de plataformas como ShoutCast
[92] o Live365 [93].

El Video bajo Demanda [94] permite reproducir o almacenar contenidos
audiovisuales, ubicados en plataformas remotas como YouTube [95], y que
representan una de las principales fuentes de consumo de ancho de banda

de Internet [96].

Finalmente, de las aplicaciones no elasticas que requieren trafico interactivo,

podemos citar, entre otras:

La transmision de Voice over Internet Protocol (VolP) [97], que permite la
comunicaciéon de voz a través de Internet apoyandose en protocolos de
dominio publico como [Inter-Asterisk eXchange (IAX) [98], o privados
como Skype [99].

La Videoconferencia [100], que permite afiadir sefial de video a la
comunicacioén de voz y donde, nuevamente, Skype se ha situado como uno
de los estandares de referencia.

La Mensajeria Instantanea [101] permite establecer una conversacion de

texto entre usuarios que, a diferencia del caso del correo electronico, tienen
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cierto control presencial sobre su interlocutor. A través de plataformas
como Skype, Whatsapp [102] o Google Hangouts [103] se esta
convirtiendo en un medio de comunicacidon que compite estrechamente con

la telefonia de voz clasica [104].

Aunque la mayoria de estas aplicaciones se desarrollaron cuando lo que imperaba
era el medio cableado; éstas suman a su problematica intrinseca habitual, las
vicisitudes devenidas cuando el entorno es inaldmbrico, que analizamos
detalladamente en la seccion siguiente. Cabe decir aqui sin embargo que, sobre todo
las aplicaciones no elasticas, pueden ver comprometida la Experiencia de Usuario
[105]: la valoracion del desempefio del servicio; sobre todo ante problemas como el
aumento del retraso [106—112] que el enlace inalambrico provoca sobre el comienzo

de la aplicacion.

Antes de plantear como afrontar los problemas planteados, en la siguiente seccion
profundizamos en las caracteristicas del medio inaldmbrico en el que nos vamos a

desenvolver.

2.2 Redes inalambricas

Son asociaciones de dispositivos de comunicacion que intercambian informacion a
través de un medio no cableado, normalmente el aire. Estas redes facilitan un cierto
desplazamiento libre entre los equipos interconectados durante la comunicacion. Este
concepto ha tenido tanto éxito que se ha desarrollado una amplia variedad de redes

inalambricas, entre las que cabe destacar:

o FEl estandar IEEE 802.11 6 Wireless Local Area Network (WLAN) [113],
comunmente denominado WiFi, es el primero en el que pensamos cuando nos
hablan de redes inalambricas. Existen dos modos principales de
funcionamiento en este tipo de redes: Infraestructura y Ad hoc. En el modo

infraestructura, los dispositivos conectados necesitan que uno de ellos, llamado
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Access Point (AP), gestione la red inaldmbrica; siendo el resto de los equipos
los Mobile Client (MC). El AP suele estar conectado directa o indirectamente a
alglin acceso cableado a Internet; de forma que los MC obtengan su conexion a
Internet, de forma inalambrica, a través del AP. Tanto AP como MC establecen
su intercomunicacion inalambrica mediante sus respectivos Wireless Network
Interface Controllers (WNIC). Por otro lado, en el modo ad hoc, todos los
dispositivos conectados a la red inaldmbrica ejercen funciones de AP y MC
simultaneamente.

e También es ampliamente conocido el sistema Bluetooth [114], incluido en el
estandar IEEE 802.15 6 Wireless Personal Area Network (WPAN), que
originalmente fue desarrollado para sustituir los cables en las conexiones entre
dispositivos moviles, permitiendo crear pequeiias redes entre ellos para tareas
de sincronizacion de datos.

e Otro sistema de acceso inalambrico es el denominado Worldwide
Interoperability for Microwave Access (WIMAX) [115] que, operando en una
banda cercana a 3.5GHz, alcanza una cobertura de hasta 50km teodricos con
una velocidad de hasta 75Mbps, siempre que entre emisor y receptor exista
vision directa.

e El estandar 802.22 [116], también llamado Wireless Regional Area Network
(WRAN), define las especificaciones de una red WiFi de larga distancia, hasta
100km a una velocidad entre 18 y 24 Mbps, aprovechando espacios en blanco
entre los canales de TV sin necesidad de licencia. Su uso se orienta a la
conectividad en zonas rurales alejadas sin necesidad de recurrir a los costosos

planes de internet via satélite.

Todos ellos se rigen por la Ec. (2.1), llamada Féormula de Transmision de Friis
[117], que relaciona la proporcion de potencias de receptor P. y emisor P; con las
ganancias de sus respectivas antenas (G, y G;), el cuadrado de la longitud de onda A

de la sefial transmitida, y el cuadrado de la inversa de la distancia R que las separa.
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Cuando un cliente desea iniciar una conexion, lo mas sensato deberia ser escoger
el AP que transmita a la mayor potencia. Y esto deberia corresponderse, a igual
potencia de transmision, con el que mas cercano se encuentre. Sin embargo, esta
relacion ideal se ve afectada por lo que denominamos Efectos de Canal, un conjunto

de fendmenos que modifican el resultado previsto por la Ec. (2.1).

Por ejemplo, si se transmiten dos emisiones con bandas de frecuencia solapadas,
ambas se ven degradadas en su recepcion. Un caso habitual de esto es la interferencia
que provoca el funcionamiento de un horno microondas en la sefial WiFi de la casa,
puesto que sus espectros suelen ocupar una banda cercana a 2.4 GHz
Desgraciadamente, los AP suelen configurar sus transmisiones en bandas de
frecuencia que estan solapadas (o, incluso, coinciden exactamente) con las de otros

AP proximos, lo que a menudo provoca esta degradacion mencionada.

Otro de los elementos que afecta a las sefales de radio es el agua. Esto implica que
la potencia recibida se veria alterada, por ejemplo, en condiciones de humedad
ambiental; o, incluso, si una persona se cruza en la linea de transmision, puesto que

un 75% de nuestra masa corporal es agua.

A las transmisiones inalambricas también les afectan negativamente los fendmenos
de reflexion y refraccion de las ondas electromagnéticas en el medio, que provocan
que el receptor reciba diferentes réplicas retrasadas de la sefial enviada. Este efecto se
denomina Propagacion Multicamino y puede causar una distorsion significativa del

mensaje que se pretende enviar al receptor.

En cualquier caso, aunque la Ec. (2.1) se vea alterada por estos efectos de canal, se
hace necesario un mecanismo que indique la proximidad (o la potencia recibida) de
los AP candidatos a iniciar una conexidn inalambrica. En esta tesis nos centramos en

la norma IEEE 802.11 [118], que define como parametro de control el RSSI.
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2.3 RSSI en IEEE 802.11

En realidad, el estandar WiFi es muy poco restrictivo con su pardmetro de control, y
solo establece que el WNIC debe incorporar algin sistema que mida la fuerza de la

sefal recibida, y que la cuantifique en un campo de 1 B que denomina RSSI.

El RSSI se evalua sobre unos paquetes especiales, llamados Balizas, que el AP
emite regularmente para comunicar a los posibles clientes que estd disponible para
conexion. A la llegada de la baliza, que contiene informacién como la frecuencia de
transmision y el Time Stamp (TS), que es el instante de envio de dicha baliza, el
cliente procede a evaluar el RSSI de la misma. Definimos Medida RSSI como el
conjunto de la propia informacidon de potencia evaluada y el TS de la baliza
correspondiente. Hay que aclarar que, aunque el AP intenta emitir sus balizas con una
cadencia regular, denominada Beacon Interval (BI); ciertos factores, como la
sobrecarga del AP, o colisiones con otros vecinos que ocupen el mismo canal, a la
hora de emitir en la misma banda, pueden provocar que el Beacon Delay (BD) o
retraso entre balizas pueda desviarse significativamente del BI esperado. La Fig. 2.1

aclara esta situacion.

TS,

TS, TS, TS,
E‘ BD, ’@ BD, ’H‘ BD,
I I I I B I
>« >«
BI BI BI

> >
BI

Fig. 2.1: TimeStamp, Beacon Interval, Beacon Delay

Para comprender mejor el efecto del BD observemos la Fig. 2.2, en la que se
muestra una grafica de medidas RSSI donde el eje de abscisas representa el TS de las
balizas adquiridas y el eje de ordenadas la amplitud del RSSI. Aunque es facil
apreciar la falta de uniformidad de las distancias temporales entre cada par de
medidas, podemos destacar un BD muy significativo, de aproximadamente 1 s, que

comienza en torno a T'S = 23s. No conocemos ningun trabajo, salvo nuestro modelo
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del capitulo 3, que considere explicitamente este tipo de anomalias en la evaluacion

de la calidad del enlace.

L L L L L L L L L
-40

1
3

r r r r r r r r r

20 21 22 23 24 25 26 27 28
TS (s)

Fig. 2.2: Efecto del BD en el RSSI

Observando una grafica de medidas RSSI como la de la Fig. 2.2, instintivamente
trazamos una linea imaginaria que interpole sus puntos, que aparentan constituir el
resultado de un muestreo no uniforme de la potencia de la sefial emitida por el AP. De
hecho los métodos de estimacion RSSI, que analizamos a partir de la seccion 2.4,
suelen anticipar la siguiente estimacion de calidad de senal a partir de un proceso de
extrapolacion de las medidas RSSI anteriores. Esto supone asumir que dicha
estimacion se aproxime a la evolucion media del RSSI reciente. Sin embargo, hay que
tener en cuenta que, debido a los efectos de canal, esta evolucion suele presentar
desviaciones significativas, que algunos autores [73,75] llaman Saltos, respecto al
valor medio de amplitud. Otros trabajos [1,72] solo consideran las desviaciones que
provocan una caida significativa de la amplitud RSSI, y las denominan Agujeros. En
la Fig. 2.3 se muestra un ejemplo de ambos conceptos, concretamente, podemos
apreciar tres saltos: en . TS = 450s, TS = 452.2s, y TS = 455s, de los cuales [1,72]

solo considerarian los dos primeros como agujeros.
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Fig. 2.3: Efecto de saltos y agujeros en el RSSI

Los métodos de estimacién del RSSI que analizamos en la seccion 2.4, en general,
intentan aproximar la siguiente estimacion a la media de las amplitudes de las
medidas RSSI recientes. Para ellos los saltos, como los de la Fig. 2.3, provocan una
desviacion de dicha media; y durante los BD significativos, como el de la Fig. 2.2, se
limitan a extrapolar la media de las medidas RSSI previas. Su filosofia es que la
estimacion debe seguir, estrictamente, la media del RSSI. Nosotros cuestionamos ese
comportamiento estricto, tanto en la dimensién temporal como en amplitud, en

nuestro modelo del capitulo 3.

La variabilidad del BD y del nimero de saltos que presenta la evolucion de las
medidas RSSI depende del escenario en que se hayan capturado las balizas. Un
problema crucial que debemos tener en cuenta al utilizar medidas RSSI es su
Heterogeneidad, entendiendo ésta como la variabilidad a la que estdn sujetas dichas
medidas por la influencia que ejerce sobre ellas el entorno. Si bien el RSSI estd
pensado para devolver el mismo valor indicativo ante las mismas condiciones de
distancia a la fuente de emision, puede verse afectado por diversos factores que

hemos llamado anteriormente efectos de canal, y al que habria que afadir un
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problema intrinseco al propio RSSI: su implementacioén particular (diferente segun,

entre otras cosas, el fabricante de la WNIC)

Aunque el campo RSSI se establece con una resolucion maxima de 1 B, la norma
no exige que se ocupen los 8 b, ni especifica el algoritmo con el que debe ser
calculado. De este modo se ha documentado [119,120] que, en su implementacion
real, el RSSI varia en su formato, escala y correspondencia de valores segun el
fabricante y modelo de WNIC, sistema operativo y driver sobre los que se ejecuta la
utilidad de captura, entre otros factores. Esto conduce a la recepcion de medidas RSSI
diferentes segin su entorno de captura, como ilustra la Fig. 2.4, en la que se muestra
el resultado de la captura desde (de arriba a abajo): un PC bajo Linux usando Wireless
Tools for Linux (WTfL) [121], un PC bajo Windows XP mediante la aplicacion
NetStumbler [122], y un eBook bajo Android utilizando nuevamente WT{L. Se puede
comprobar en la figura que, en los dos casos que utilizamos las utilidades WT1L, la
sefial resultante presenta menor variabilidad. La razon es que los sistemas operativos
acostumbran a promediar el RSSI recibido para evitar entrar frecuentemente en
estado de handover por caidas puntuales de dicho indicador. Ademas, en el caso del
eBook, se afiade el hecho de que nos encontramos en un dispositivo que debe
minimizar su consumo energético y que, en cualquier caso, solo utiliza transmisiones
de texto que precisan poco ancho de banda; por eso sus medidas RSSI son las mas
suavizadas de las tres. Por otro lado, NetStumbler es una utilidad que opera a bajo
nivel, saltdndose este tipo de suavizados que también se producen en Windows XP.

Por eso su secuencia de medidas es la que presenta mayor variabilidad.

Para los casos en que se deseen evitar los efectos de la heterogeneidad del entorno,
que produce una variabilidad extrema del RSSI, o cuando la aplicacion de red precise
de informacion de conexion en instantes en que no se han recibido las
correspondientes medidas, se hace preciso diseflar algun tipo de aproximacion

mejorada de las propias medidas RSSI. A esto se le conoce con el nombre de
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Estimacion RSSI, y consiste en algun tipo de mejora respecto a la secuencia de

medidas original, que satisfaga alguna necesidad requerida por los servicios de red.
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Fig. 2.4: RSSI bajo Linux, Windows, Android (de arriba a abajo)

Es habitual, por ejemplo, que los métodos de estimacion incorporen algun tipo de

algoritmo que atentie el efecto de la propagacion multicamino. Esta se suele controlar

con técnicas de suavizado de senal, que eliminan los valores espurios, aunque

también distorsionan la secuencia de valores recibidos.

El entorno en que se encuentran el emisor y el receptor WiFi es, en general,

determinante para la validez del resultado de la estimacion. Los multiples efectos de

canal que

hemos

descrito pueden provocar que ese resultado

se desvie

significativamente del valor esperado. Asi, una de los rasgos positivos que deben

caracterizar un método de estimacion es que se desenvuelva correctamente en

entornos heterogéneos.
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No existe un modelo de estimacion perfecto. A priori puede parecer que éste
deberia siempre maximizar la correlacion de la estimacion con las medidas RSSI
originales, pero no siempre es €se el propdsito. En cualquier caso, uno de los grandes
objetivos en WiFi es hallar el modelo ideal de estimacion RSSI, que se adapte a las

necesidades de un conjunto amplio de las aplicaciones de red.

2.4 Estimacion del RSSI asumiendo su retorno a la media

Préacticamente todos los métodos de estimacidon RSSI que hemos analizado aplican
algtin tipo de ecuacion lineal, que podemos expresar como la Ec. (2.2), donde X, es la
estimacion n-ésima y x suele ser la amplitud de una medida conocida, aunque en otros
casos puede representar el indice n de la secuencia de estimaciones. Podemos afirmar
que, en esos modelos, se asume que la estimacion retorna a su valor medio con el
transcurso del tiempo; ya que, en la misma Ec. (2.2), b puede representar el valor
medio estimado, y a el factor de desviacion local respecto a esa media. Numerosos
autores han perseguido la media en sus métodos de estimacion; aunque Chin et al.
[73] son los primeros en afirmar, basdndose en su observacion de la evolucion

temporal de sefiales RSSI tipicas, que dicha evolucion retorna a la media.
X,=a-x+b (2.2)

En los métodos de estimacion que hemos desarrollado en esta tesis, también
admitimos su retorno a la media. Para poder contrastar su rendimiento hemos
seleccionado, de entre los métodos de estimacion de otros autores que hemos
revisado, aquéllos que aparentan generar un resultado mas preciso empleando un
algoritmo de complejidad reducida, y siempre basandose en la Ec. (2.2). Los

describimos, con algo mas de detalle, en las secciones siguientes.
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2.4.1 Gradient

Aunque nosotros en GRAD [72] no definiamos formalmente el retorno del RSSI a la
media a lo largo del tiempo, si que la asumiamos implicitamente en nuestro método
de estimacion. Se trata de un procedimiento de muy baja complejidad algoritmica en
el que se promedian las pendientes entre cada par de amplitudes de medidas de RSSI
consecutivas xj y Xy+1. A diferencia de otros métodos de esta comparativa, €ste tiene
en cuenta el instante de adquisicion de las medidas, factor fundamental tal y como
vemos en el capitulo 4. Sin embargo, también difiere de los otros métodos en que
siempre utiliza todas las medidas capturadas para calcular la siguiente estimacion, lo
que lo sittia en desventaja al aproximarse al valor de la media local como también
ilustramos en el capitulo 4. En cuanto a las desviaciones significativas de amplitud
respecto a la media, so6lo teniamos en cuenta los descensos de la misma, y los
denominamos agujeros de cobertura. Su tratamiento consistia en filtrarlos
asignandoles el valor minimo, que es cero tras reescalar previamente todos los x;, al

mtervalo 0%-100%.

Asi, conocida las medidas de RSSI hasta x;_4 y sus instantes de captura, se estima

el siguiente RSSI (X} ) para un instante prefijado #, de acuerdo con las Ec. (2.3)-(2.5):

k-1
e tr — to (xk — xk—l)
X, = Xxo+ _ 2.3
k=Xt 57 f = oy (2.3)
n=1
ey = |5 2)2 2.4
0(Xp-1, X)) = E (Xp—1 — xk) (2.4)
Xy = X + S(egor — X)) - 0Oy, X)) - S Qo * 24)° (2.5)

Concretamente en la Ec. (2.3) se calcula el promedio de pendientes hasta el
instante actual. Debido al uso de todas las medidas de RSSI (hasta x;_;), la

aproximacion pierde precision en su adaptacion en zonas localizadas. La Ec. (2.4) es
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un término corrector que trata de ajustar la estimacion al valor de la x,_;. Esta
compensacion se integra en la formula general descrita en la Ec. (2.5). En ésta S
representa la funcion signo, con lo cual la compensacion se suma o resta de acuerdo
al signo de la propia compensacion. Y el ltimo factor S(xy_; * x;)? simplemente
anula o activa la compensacion dependiendo de que la muestra actual o la anterior
tengan valor 0% (agujero). Este esquema es algo limitado porque no considera los

casos en que un x; es pequefio pero no nulo, o significativamente alto respecto al
Xp—1-
Por otro lado, en este mismo trabajo también comparamos el rendimiento del filtro

de Kalman (KAL) para estimacion de RSSI, aunque llegamos a la conclusion de que

su eficiencia es muy baja.

2.4.2 Extended Gradient

El trabajo EG [1] también se basa en nuestro método GRAD. Su principal aportacion
es que adapta nuestro algoritmo para promediar la pendiente de solo una ventana

prefijada de & muestras en cada iteracion, como se expresa en la Ec. (2.6):

n-1
1 Xi— Xi_
Yo=(20 ) [F2 = ) ) + 20 2.6)
ko 4a \ti—tig

Este tamafio fijo en la ventana, en lugar de un tamafio adaptativo como sugerimos
mas adelante, es una de las causas de que EG genere mayores errores de estimacion
que nuestro modelo propuesto en el capitulo 3. Ademas de no adaptar el ancho de la
ventana, incurre en un grave error al utilizar en su método el instante real asociado a
X,. Debemos ser conscientes que, al igual que desconocemos el valor real de de la
amplitud de la medida x,, que se corresponde con la estimacion evaluada X;,,, también
desconocemos su TS t,, y por tanto no deberia emplearse en la Ec. (2.6). Este
incluso podria demorarse significativamente, haciendo cambiar considerablemente el

ajuste de la curva estimada, lo que tampoco se tiene en cuenta. Ademas, su algoritmo
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de célculo del gradiente medio implica sumar N fracciones en cada paso, cuando la
simplificacidn que nosotros proponemos en el capitulo 3 la convierte en una Unica

suma ponderada de una fraccion con el término anterior.

Por otro lado, en la Ec. (2.7) mostramos el factor de compensacion que definen, y

que pretende ser andlogo al de nuestro método GRAD, y que encontramos en la Ec.

(2.4).

L, —x)? 2.7)

o(X,,x,) = 3

Dicho factor se utiliza en su férmula general de estimacion de x¢, mostrada en la

Ec. (2.8), para corregir la aproximacion a la muestra anterior x,,, de forma similar a
como lo haciamos en GRAD, y que podemos comparar en la Ec. (2.5). Pero existe
una diferencia muy significativa: en la Ec. (2.8) la deteccion de agujeros se

implementa volviendo a multiplicar por el cuadrado del mismo factor de correccion:
xp = Xn +SXp —x) - 0(Xpp, %) - 0 (X, x)? (2.8)

No queda claro que este detector de agujeros vaya a tener la misma eficiencia que
el cuadrado del signo del producto de la muestra actual por la anterior S(X,, * x,,)?,
como usamos nosotros en el método GRAD. Por otro lado, en EG las muestras RSSI
no se reescalan al rango 0%-100%, por lo que los agujeros aparecen como maximos
en la sefial estimada, lo que no consideramos adecuado. Finalmente, este método
sigue adoleciendo de un criterio que filtre también los cambios significativos

positivos de medidas de RSSI.

2.4.3 Longy Sikdar

La técnica propuesta por LS [74] también presupone, sin demostrarlo, que el RSSI

tiende a un valor medio. Con ella, dada una ventana de N medidas RSSI conocidas
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X;,Vi € [1,N], estiman los siguiente p valores mediante una ecuacion lineal tan

simple como la Ec. (2.9).

Xpip=a-p+b (2.9)

Es facil darse cuenta de que se trata de una nueva version de la Ec. (2.2), en la que
la variable independiente es ahora el indice de la medida en vez de su amplitud. Los
coeficiente a y b son calculados mediante un ajuste de regresion lineal. Para paliar las
desviaciones de la estimacion respecto a la media, Long et al. proponen modificar la
ventana. Concretamente, ellos sugieren ir aumentando el nimero de medidas de
referencia que abarca cada ventana, mientras el error permanezca por debajo de un
umbral preestablecido. Cuando se traspasa dicho umbral, el tamafio de la ventana se
reinicia a su valor original. Esta estrategia tiene algunas lagunas, como la dificultad
en la seleccion de los tamafios maximo y minimo de la ventana o el umbral de error
para diferentes sefiales. Ademads, pierde precision en los reinicios de la ventana. Por
ultimo, tengamos en cuenta que el ajuste de regresion se realiza sobre el indice de las
medidas en vez de sus amplitudes. Si tenemos en cuenta que las balizas raramente se
capturan a intervalos regulares de tiempo, este ajuste puede conllevar errores
significativos de precision. Todo esto provoca que este algoritmo no tenga los
mejores resultados, como vemos en el capitulo 4; pero su interesante enfoque de

ventanas variables inspira el capitulo siguiente.

2.4.4 Modelo de Ornstein-Uhlenbeck

Chin et al. [73] fueron los primeros en afirmar que la evolucion de las medidas del
RSSI puede describirse como la suma de una tendencia principal de retorno a la
media, salpicada de desviaciones puntuales esporadicas. Ellos denominaban saltos a
estas desviaciones, que pueden considerarse como una version de nuestro concepto de

agujero en la que se permiten desviaciones positivas respecto al valor medio.
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Su método, OU-LPT, se basa en una férmula de estimacion que sigue la Ec. (2.10),
una particularizacion de la Ec. (2.2), donde p representa el nimero de estimaciones
que podemos anticipar, X, es la amplitud de la ultima medida de RSSI capturada, y
)?nﬂ, se corresponde con una modificacidon del proceso estocastico de difusion de
Ornstein-Uhlenbeck (OU) [123-126]. Este describe la velocidad de una particula
browniana masiva bajo la influencia de friccion y, a lo largo del tiempo, tiende a

desplazarse hacia la media a largo plazo. Los coeficientes a y b estan relacionados

con el proceso de difusidon de OU, como desarrollamos a continuacion.

Xpip=a-X,+b (2.10)

El comportamiento de este proceso de difusiéon de OU se rige por la Ec. (2.11),
donde dW, ~ N(0,dt) es un proceso de Wiener, k es siempre positivo y representa la
velocidad de retorno a la media, 6 es el valor de la media, y o también es siempre

positivo y expresa la volatilidad.
dXt = K- (9 _Xt) +o0- th + log]t . dNt, th ~ N(O, dt) (211)

El término dN; es un proceso de Poisson, funcidén de un pardmetro A que
determina que dN; valga 1 con probabilidad (1-dt), y sea 0 con probabilidad
(1 — A-dt). Este término representa los saltos en la tendencia general de difusion
que sigue el RSSI, regida por el resto de términos de la Ec. (2.11). El sentido de estos
saltos es el de relajar el comportamiento estricto de retorno a la media impuesto por la
ecuacion de difusion, para adaptarlo a la evolucion de las senales RSSI reales. La
variable aleatoria J;, que es siempre positiva, expresa la amplitud del salto; siendo
logJ; ~ N (,u],a]z) y los factores u; y U]z la media y varianza de dichos saltos,
respectivamente. La Ec. (2.12) muestra la solucion discreta del proceso estocastico

diferencial completo.
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A
Xn+p — Xn . e—x-p-At + (9 + T‘“]) . (1 _ e—K'p-At) +

(2.12)

Z-K 'Zz, Zl'ZZ "’N(O,l)

Aceptando la tendencia a la media como pauta general de comportamiento de las
estimaciones, nosotros hemos desarrollado un método basado también en el modelo
de OU, pero que mejora a OU-LPT en rendimiento y eficacia en entornos

heterogéneos.

2.5 Contribucion a la estimacion basada en la media

En esta seccion desarrollamos nuestro primer método de estimacion, que también
sigue la premisa de que el RSSI retorna a lo largo del tiempo a su valor medio y, mas
concretamente, constituye una mejora del método de Chin et al. La clave de nuestra
ventaja sobre OU-LPT, corroborada en las pruebas de la seccion 4.2.1, se basa en que
propuesta elimina la componente estocastica integrada, como exponemos mas

adelante, en el factor b. Esta es la razon de denominarlo Deterministic Ornstein-

Uhlenbeck jump diffusion (DOUjd).

En primer lugar hay que resaltar que, en esta solucion, se estd asumiendo que las
medidas RSSI se adquieren en intervalos regulares de tiempo t = n - At. Ademas
podemos afirmar que, conocida X,, la estimacidén de RSSI tiene una esperanza
matematica E[Xn+p] =X, e FPA 4 (6 +4- M]/K) - (1 — e7*PAt) y yna varianza
Var(X,p) = (02 (1 —e PB4 4 (u2 + 012))/(2 ‘kx); ya que Z; y Z, son
variables aleatorias que siguen una distribucién gaussiana de media 0 y varianza 1.
Pero DOUjd, que como adelantamos es un método estrictamente determinista, se

centra en la media de la solucion general, y por tanto aplica la solucion restringida de

la Ec. (2.13).
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1-
Xnip = Xp - e7PA 4 (9 + —Ku]> - (1 — e~ FPAt) (2.13)

En esta ultima formula, al igual que en la Ec. (2.11), podemos distinguir términos

relacionados con la tendencia a largo plazo de retorno a la media (k, 8) y otros con
los saltos (4, u;). Para poder calcular los primeros, mediante un proceso de regresion,

debemos aislar previamente estos ultimos.

Los saltos se evallian a partir de las diferencias de amplitud de medidas RSSI
contiguas (X;,; — X;) que excedan un umbral determinado. La Regla Empirica se
utiliza frecuentemente para clasificar valores que sigan una distribucion gaussiana,
siendo aceptado que el 99.7% de dichos valores distan de la media menos de tres
veces la desviacion tipica. Esto ultimo queda demostrado en la Ec. (2.14),
simplemente evaluando la distribucion normal entre (u —n-o) y (u+n-ao). Por
otro lado, en [73] se constatdé que las diferencias de amplitud contiguas de RSSI se

adaptan a una distribucidén normal.

1 u=x _(u_uz)z
(p,u,crz (x) = m fuz_oo e 20% -du
Puo2+n-0) =@y z2(p—n-0) = Py(n) = Pos(—n) =
=o(m)—d(-n) =) —(1-o(n))=2-o(n)—1= (2.14)
n 0683, n=1 2 [u=x
=erf (—) = {0.954, n=1, erf(x) = _.f e~ % du
V2 0997, n=3 T Jy=o

Asi, el proceso de evaluacion de la estadistica de saltos comienza seleccionando la
primera ventana de N+1 medidas RSSI contiguas X;, Vi € [1,N + 1]. Para mejorar la
estimacion, a la ventana se le aplica un suavizado consistente en la media movil con
un rango de 10 valores. Sobre el resultado del mismo determinamos las diferencias de
amplitud D; = (X;;; —X;),Vi € [1,N]. Entonces evaluamos la media u, y
desviacion tipica g actuales de dichas diferencias D;. Posteriormente apartamos los

elementos en que se verifique que la distancia a la media exceda mas de tres veces la
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desviacion tipica, que pasan a engrosar la lista de saltos | = J U k,Vk:|Dy — up| >
3+ 0p,Vk € [1,N]. Pero también deben eliminarse del conjunto original D; = D; — k,
Vk € J. A continuacion, se vuelve a calcular media y desviacion tipica sobre las
diferencias de amplitud de las medidas RSSI restantes, y el proceso continiia hasta
que se verifique la regla empirica para todos los elementos que queden en la ventana.
Finalmente, en funcion de los elementos identificados como saltos del conjunto J y
los que permanezcan en D en el ultimo paso, se calcula la frecuencia 4 y la media p,
de los saltos, tal y como se muestra en la Ec. (2.15), que formarian parte de nuestra

estimacion de la Ec. (2.13).

I -

— ) — 2.15
A= Ty A6 w=d 2.15)

Una vez extraidos los elementos de la ventana que generan saltos, podemos
deducir del resto de ellos los parametros de retorno a la media. En este caso la
componente de saltos hay que considerarla nula y, por tanto, la Ec. (2.13) equivale a
la Ec.(2.10). Para resolver esta ltima hacemos uso de la formula de regresion lineal

de la Ec. (2.17), donde §,, es el error cometido en el ajuste.
Xpsp = Xy - e 7P+ 0+ (1 — e7¥PA) (2.16)
Xpp1=a-X,+b+6, (2.17)

Para calcular los coeficientes a y b aplicamos el desarrollo tipico de un ajuste de

regresion lineal, especificado en las Ec. (2.18), (2.19) y (2.21).
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N N
Sx=zxi—1: 5y=in:
i=1 ;

=1
N N ' N (2.18)
Sxx = ZXiZ—1 ) Syy = zXLZ ) Sxy = ZXi—l - Xi
i=1 i=1 i=1
N-S.,—S5,S
a, = udd Xy (2.19)
NS —S5,°S,

a=4 € ap <0 (2.20)

p=y_ " °x (2.21)

Es interesante aclarar la importancia de la Ec. (2.20). Y es que, si comparamos las
Ec. (2.13) y (2.17), el coeficiente a se corresponde con la Ec. (2.22), por lo que
necesariamente: 0 < a < 1. Por ello, siguiendo el mismo criterio que [73], fijamos
un valor frontera & al que retorna el coeficiente cuando traspasa los limites
establecidos. Aunque en [73] no hay ninguna indicacion de cudl deberia ser el valor
de &, nosotros hemos comprobado en las pruebas que hemos realizado, que € = 0.01
da buenos resultados. El otro resultado de comparar las Ec. (2.13) y (2.17) es la Ec.
(2.23).

a = e kPt (2.22)
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b=0-(1—e xPat) (2.23)

Una vez calculados los coeficientes de regresion, estamos en disposicion de
calcular los términos de retorno a la media de la Ec. (2.13). Utilizando las Ec. (2.22) y
(2.23), los parametros que buscamos quedan despejados en Ec. (2.24).

—loga b

— = 2.24
K AL 0 - ( )

Incorporando éstos, ademas de los parametros de saltos calculados en la Ec. (2.15),
en nuestra formula general de la Ec. (2.13), podemos obtener p estimaciones de la
RSSI. El algoritmo general contintia actualizando la ventana de N medidas RSSI de
referencia con las tltimas que el cliente haya capturado, y reiniciando el proceso de

estadistica de saltos.

El algoritmo DOUjd constituye una simplificacion que mejora OU-LPT, evitando
los términos estocdsticos de la Ec. (2.12) que determinan que la varianza de la
estimacion no sea nula. Como analizamos en el capitulo 4, esos términos no aportan
ninguna ventaja; por lo que nuestro método disfruta de una complejidad
computacional mas reducida, y un excelente comportamiento en entornos

heterogéneos.

Por otro lado, es interesante destacar que DOUjd se aplica sobre una ventana de
medidas RSSI de ancho fijo, que se va desplazando conforme se capturan nuevas
balizas, solapandose con la ventana anterior. Podemos considerar, entonces, que
dichas estimaciones se generan a partir de una Media Movil Ponderada, en la que el
conjunto de pesos viene dado por el método de difusion de OU. Es evidente que esto
mismo también es aplicable al método OU-LPT; pero también lo es en el caso de EG,
si consideramos que los pesos pueden expresarse en funcion de los términos t; — t;_4

de la Ec. (2.6). En todos estos casos la media movil es el mecanismo que, en cierto
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modo, permite adaptar la estimacion a la evolucion temporal reciente del RSSI. En
GRAD no sucede exactamente lo mismo puesto que, al considerar la totalidad de
medidas en lugar de una ventana de tamafio fijo, las variaciones significativas de
RSSI que se produzcan al inicio de la captura siguen pesando en las estimaciones mas
recientes. El método LS, aunque también se corresponde con una media movil de
medidas, varia sustancialmente este modelo; puesto que adapta el tamafio de las
ventanas al error de estimacion cometido. Aunque, tal y como vemos en el capitulo 4,
no obtuvo los mejores resultados en las pruebas; su filosofia fue la que inspird

nuestro modelo del siguiente capitulo.






3 La Media Localizada

Los métodos de ventana de ancho fijo deben dimensionarla a un tamafio pequefio
para no promediar dos medias locales consecutivas. Eso puede perjudicar su
eficiencia y eficacia. Nuestra propuesta es dimensionar las ventanas de forma

variable, para que contengan solo las medidas RSSI que se acerquen a la media local.

Por otro lado, tal y como hemos indicado en el capitulo 2, muchos métodos tratan
de superar el efecto de la propagacion multicamino en el RSSI aplicando algin tipo
de suavizado. Este preproceso, ademds de implicar un aumento de la complejidad del
algoritmo de estimacion, provoca a su vez cierta distorsion en las medidas; por lo que

otro de nuestros objetivos es prescindir de esta etapa previa.

Otra cuestion, con frecuencia olvidada, es que las medidas RSSI no se obtienen de
forma continua, ni siquiera con una cadencia regular. La separacion temporal entre

dos medidas RSSI constituye un factor de incertidumbre que el método de estimacion

debe abordar.

Todo ello nos conduce a un enfoque en el que consideramos que el RSSI retorna,
no a una media movil, sino a una Media Localizada. De tal forma que las medidas
deben agruparse en ventanas que se aproximen a la amplitud media local y al BD
global promedio; y las estimaciones resultantes se asocian con la misma ventana. De
esta forma, se aislan los saltos de amplitud y retraso temporal. Asi, basta un

algoritmo de estimacion sencillo para obtener estimaciones muy cercanas a las

medidas RSSI.
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3.1 Formalizacion de la adaptacion a la Media Localizada

En esta seccion procedemos a diseflar un autdémata que permita representar el
funcionamiento general de nuestro modelo de adaptacion de la estimacion de RSSI al

retorno a su Media Localizada.

Lema A. Cualquier algoritmo de enventanado disjunto se puede diseriar como un
Deterministic Finite Automaton (DFA) que, tras comenzar con un estado transitorio
de inicializacion (I), permanece en uno de dos estados estables: creacion de una

ventana (A) o continuacion de la ventana actual (B).

En la Fig. 3.1 ilustramos el autoémata finito no determinista con g-transiciones que
representa el funcionamiento de cualquier método que adapte sus estimaciones a la
Media Localizada de la RSSI, aplicando un esquema de agrupacion de dichas
estimaciones formalizado mas adelante. Para comprobar que el algoritmo genérico
que describe estd bien construido, primero deducimos el DFA equivalente. Los
estados de este nuevo autdémata son: a, b, y ¢, y su obtencidn se muestra en la misma

figura.

0 a={L,A,B}
0 Para a: {gi (1) lc) : gj,}B}
8 1 Para b: gi (1) Iz : g,}B}
O e Para c: {gi (1) I;:ﬁ,}B}

Fig. 3.1: Automata finito de adaptacion a la Media Localizada
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El resultado se muestra en la Fig. 3.2. El automata manipula un alfabeto de dos
simbolos, que generan transiciones a tres nuevos estados, cuya evolucion procesal se

muestra en la tabla.

0 0
( 0 |
a b c
1 b b C
0 c b c

1

Fig. 3.2: DFA genérico de adaptacion a la Media Localizada

Corolario B. E/l algoritmo esta bien construido, puesto que el DFA que lo representa
siempre alcanza el mismo estado estable para el mismo valor del alfabeto, cualquiera
que sea el estado de partida. De esta manera, las ventanas se crean solamente si se
cumple la condicion, y el DFA solo puede encontrarse en el estado b o en el estado c

(nunca simultaneamente).

Axioma C. Dada una sucesion X, que verifica Xy = Xi+1, Vk €V, en la que
V, = [WT,,, WT,,+1 — 1], siendo WT,, el elemento de transicion a la m-ésima
ventana: su Media Localizada converge a A; = Zﬁ:WTm Cp X/ (k—WT,, +1),
donde c, es alguna secuencia de pesos prefijada, verificandose ademas que X, = Ay,

vk € V,.

Postulado D. Cuando el retraso de las balizas se incrementa en exceso, también
crece la incertidumbre en cuanto a si la siguiente medida de RSSI seguiria la actual

Media Localizada. Un umbral de decision adecuado es el de la regla empirica.
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Corolario E. Para obtener una secuencia de estimacion estable y precisa, su cdlculo
debe basarse en ventanas de medidas RSSI cuya construccion venga condicionada
segun algun patron que cumpla el Axioma C y el Postulado D, y las transiciones

entre ventanas carecen de estimacion.

Postulado F. Todo diagrama de dispersion muestra el grado de correlacion de las
dos variables que se utilizan como ejes cartesianos, alcanzandose el maximo de
semejanza cuando los puntos del diagrama se agrupan en torno a la diagonal
principal. Cuando las variables implicadas en estos diagramas son el elemento
actual X, y siguiente Xy, de una secuencia de estimacion, la concentracion de
puntos en torno a la diagonal indica que dicha secuencia presenta una evolucion
estable, al menos en algunos intervalos. Si la mayoria de los puntos se encuentran
por debajo de una corta distancia § de la diagonal, significa que las estimaciones se
caracterizan por su reducida variabilidad de amplitud, es decir, presenta un

comportamiento estable.

X
Aet1

g

a

— X,
a
Fig. 3.3: Dispersion de estimaciones X, = [a, b],Vk = [i,i + 1]

Postulado G. Si lo que representamos es el diagrama de dispersion de diferencias,
en el eje de ordenadas tendriamos diferencia de estimaciones Xyi1 — Xi, v la
condicion de estabilidad en dicha estimacion provocaria que sus puntos se
aproximen al eje de abscisas, en lugar de la diagonal, a una distancia inferior a la
maxima diferencia de estimaciones consecutivas de la ventana.

Xis1 — X

b—a ®

v
><)
w
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Fig. 3.4: Dispersion de diferencias de estimaciones X, = [a,b], Vk = [i,i + 1]
Teorema H. El lugar geométrico de los puntos de un diagrama de dispersion de una
ventana de estimaciones es un drea centrada en el punto de la diagonal
correspondiente a la media de estimaciones de la ventana, mientras que, en el
diagrama de dispersion de diferencias correspondiente, se centra en el punto del eje
de abscisas que coincida con dicha media. En este ultimo caso los puntos se
distribuyen en torno a una distancia maxima, respecto al eje de abscisas, equivalente
a la maxima diferencia de estimaciones consecutivas de la ventana, mientras que en

el diagrama de dispersion correspondiente los puntos se alejarian, respecto a la

diagonal, una distancia maxima equivalente a 8 = |b — al|//2.
Demostracion Teorema H:

Para el diagrama de dispersion de diferencias es inmediato concluir que, dadas dos
estimaciones consecutivas X = [a, b],Vk = [i,i + 1], para las que se verifique que
el modulo de su diferencia de amplitudes |b — al sea el maximo de la ventana, dicha
diferencia acota (superior o inferiormente) el eje de ordenadas de la grafica de

dispersion de diferencias. Esto se puede apreciar claramente en la Fig. 3.4.

En cuanto al diagrama de dispersion, si observamos la Fig. 3.3, esta claro que el
punto mas cercano de la diagonal respecto al mas alejado (a,b) es el

((a+b)/2,(a+ b)/2). Para determinar la distancia que los separa, basta con

aplicar el Teorema de Pitagoras: § = \/((a +b)/2—a)2+(b—-(a+b)/2)%=
|b — al/V2.

3.2 Ventanas de Media Localizada e intervalos de
incertidumbre

El principal objetivo del modelo que proponemos es segmentar la evolucion del RSSI

en ventanas de tamafio variable a lo largo del tiempo, para tratar de capturar la
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tendencia a las Medias Localizadas de esa evolucion temporal y, por otro lado, no
estimar el RSSI cuando se produce un BD elevado, o una variacion significativa de
amplitud del RSSI. Para ello, en primer lugar, definimos el concepto Uncertainty
Interval (UI) como el periodo de tiempo entre la llegada de dos balizas consecutivas,
en el cual no tenemos certeza absoluta de como ha variado el RSSI. Pronosticar que
la estimacion sigue la tendencia a la media movil entre ambas medidas es so6lo una de
las opciones que se puede asumir, pero no necesariamente la mejor. Clasificamos el

Ul en dos tipos:

e Short Uncertainty Interval (SUI). Un Ul de corta duracién que se mantiene
cercano a la cadencia esperada de llegada de balizas. En general se cumple

que SUI = Bl

o Long Uncertainty Interval (LUI). Un Ul prolongado que se produce cuando
SUI > BI, provocado por incidencias en el canal u otra causa y, en
general, impredecible en tiempo real. Estimar el RSSI en un LUI no seria

adecuado.

Por otro lado, al igual que otros autores, también perseguimos que exista cierta
coherencia entre la amplitud de la estimacién y la de la medida RSSI. Para cada
algoritmo que derivemos de este modelo general, implementamos un criterio que se

adapte a las exigencias de la aplicacion de red que demande la estimacion.

En sintesis, la filosofia que se desprende de nuestro método es que, cuando varia
la Media Localizada, se debe generar una nueva ventana. Esto sucede siempre que la
amplitud de la nueva estimacion supere un umbral; o también si el tiempo de espera
por la siguiente baliza alcanza un LUI, puesto que no podemos asegurar que en estos
largos intervalos temporales la estimacidon se aproxime correctamente a una

extrapolacion lineal.

Cuando se produce una interrupcion de la ventana actual, por alguna de las dos

condiciones apuntadas, surge una Windows Transition (WT) que constituye el primer
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elemento de la siguiente ventana. De esta forma, las estimaciones dispares respecto a
la actual Media Localizada son aisladas de la ventana, aunque forman parte como
primer componente de la siguiente ventana, a la que caracterizan con una nueva
Media Localizada. Pero también se genera una WT si el BD de la nueva estimacion
alcanza un LUI, que queda aislado entre ventanas. En ambos casos nuestra propuesta
es similar: que sea el nivel de aplicacion el que determine qué acciones realizar, ya
que éste puede aprovechar mas informacion acerca del funcionamiento de los

protocolos de nivel de enlace, red y de transporte usando técnicas Cross-layer [127].
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Fig. 3.5: Distribucion de LUI en el RSSI.

Para ilustrar estos conceptos, en la Fig. 3.5 se muestra un tramo de cuatro de las
sefiales RSSI (denominadas RSSI;, RSSI>, RSSI; y RSSI;) que se utilizaron para
probar nuestro método. Los puntos negros son los valores reales de RSSI capturados
frente a un eje de tiempos en segundos. Cuando se produce un cambio significativo
de amplitud de RSSI, o la siguiente baliza se demora demasiado en llegar, se produce
un cambio significativo en la concentracion de las medidas. Todos los métodos de
estimacion del RSSI analizados suavizan o eliminan dichas variaciones

significativas. Nosotros proponemos que, esas medidas que se salen del rango medio
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de amplitud de la ventana actual, sean tratadas en otras ventanas. Esto es, nuestro
método sefiala esta situacidn con un cambio de ventana (instantes marcados con un
asterisco azul en las gréaficas). Y, en el caso de que también se salgan del rango del
resto de las medidas de la ventana siguiente, se tratan como medida Unica de la
ventana intermedia. Esto equivaldria al concepto de agujero de [1,72] pero extendido
a incrementos significativos positivos de potencia, y sin reescalarlo a un valor
especifico. Quedaria al arbitrio de la aplicacion concreta el tratamiento de estas
ventanas de una sola muestra. A continuacidén, desarrollamos una formalizacion

matematica de estos conceptos.

Sea V=[1,K] la progresion aritmética de paso unitario que representa el dominio
de definicion de la amplitud X; de las medidas RSSI, y también del instante TS, en
que el AP emiti6 la correspondiente baliza.

Xp:N* > Z * 3.1)
k- X, keV=[1,K]cN
Por otro lado, aunque el AP intenta transmitir balizas cada BI, que suele ser de

0.1024 s, el BD real de la k-ésima baliza, que nosotros asociamos a Xj; se obtiene

CcOmo:
BDk == TSk - TSk—l (32)

Asi, aunque el valor real de RSSI entre TS,_; y TSy es desconocido, podemos

asumir que:

e Para un SUI es razonable que la estimacion se ajuste a la Media Localizada.
Por tanto, el error de aproximacion de la estimacion seria tolerable a nivel

de aplicacion.

e Para un LUI no se puede asumir que exista una tendencia a la Media
Localizada, porque este intervalo puede ser muy prolongado, e incluso

podriamos encontrarnos ante un periodo de ausencia de deteccion de senal
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radio en el terminal. Cualquier estimacién en un LUI, como hacen los

demas autores, seria desacertada. No se debe estimar en este caso el RSSI.

Conocida la medida (TSy, X)), que representa el instante TS, en que llego la k-
¢sima baliza y su amplitud asociada X, definimos la estimacion (TSk + BI, )?k)
como el prondstico del instante de llegada de la siguiente baliza y su valor RSSI.
Estas estimaciones las calculamos a partir de ventanas V,, = {k — N,, + 1,---, k},
donde N,,, el tamafio de la m-ésima ventana V},, (que, a su vez, es una particion de V),
es variable. De tal forma que son dos las condiciones necesarias para incluir el

elemento k en la m-ésima ventana V,,:
1. Similitud temporal: BD, < SUI

2. Similitud de RSSI, entendiendo por ésta que los X, de la ventana no presenten

variaciones significativas respecto de un umbral establecido.

Por tanto, definimos Acceptable Uncertainty Window (AUW) V,, como una
particion de N,, muestras consecutivas de V, que podria expresarse como un

conjunto de progresiones aritméticas de paso unitario no solapadas:

Vl - [1, Nl]’ Vm - [Nm_1 + 1, Nm_1 + Nm] (33)

K= 2:=1Nm (3.4)

Atendiendo a la forma de construccion de las M AUW 1, que forman parte del

conjunto V total de medidas X}, siendo K el cardinal de V, se verifica:

M M
V= Um=1v’" A ﬂ V,=0, V=[1K]cN (3.5)

m=1

Recordemos que WT,, es el primer elemento de cada ventana V},, separado de la
ventana anterior V,,,_; por una disimilitud considerable en tiempo o en amplitud de

RSSI. Constituyen una extension del concepto de agujero en [72] o salto en [73],
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puesto que abarca tanto una disparidad de la amplitud como un retraso excesivo de la
medida. El tratamiento concreto de esta WT, y la desviacion de amplitud o retraso

que conlleva, se deja a la aplicacion que utilice este modelo de estimacion:

vm € [1,M]: WT,,

Vi (1) (3.6)

El criterio para realizar una WT debe preservar nuestro objetivo de mantener una
coherencia temporal y de amplitud entre todas las medidas de RSSI de la ventana, a

la vez que nos acercarnos a una precision en la estimacion preestablecida.

Asi, el umbral temporal deberia estar en funcion del promedio de BD del AP; ya
que, segun [128], el AP puede demorarse en su envio por incidencias del canal o por
encontrarse ocupado en tareas de alto nivel. Ademas, en [129] se demuestra que el
retraso de balizas se ajusta a una distribucion Gamma o Logistica. Las curvas de
estas distribuciones son muy similares a la mitad derecha de una distribucidon normal.
Parece adecuado entonces utilizar la regla empirica en base al BD medio para
determinar el BD mdximo aceptable, antes de cambiar de ventana. La media de la

distribucion se recalcula a la llegada de cada baliza.

Queda pendiente establecer el umbral de amplitud para el enventanado de
estimaciones. Este criterio lo determina cada método instanciado a partir de las reglas
definidas para el modelo general, con objeto de adaptarse a alguna caracteristica de

utilidad para la aplicacion de red concreta que precise dicha estimacion.

3.3 Thresholded Local Gradient

Basandonos en la formalizacion anterior de nuestro modelo general de Media
Localizada y asumiendo que, dentro de la ventana V,,, la evolucion de la sefial RSSI
seguiria una tendencia coherente, el método GRAD aproximaria convenientemente
las estimaciones X, VkV,, correspondientes a los instantes TS; + BI, conocidas las

medidas (TS, X;) de la ventana. Como este método es una modificacion de GRAD,
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para adaptarse automaticamente a la Media Localizada considerando un umbral, lo

denominamos Thresholded Local Gradient (TLG).

3.3.1 Formalizacion TLG

Para concretar las especificaciones completas de este método, particularizamos la

formalizacion general de nuestro modelo de Media Localizada a este caso.

Teorema C.1. Las ecuaciones Ec. (3.7)-(3.8) proporcionan un esquema de

estimacion precisa, que cumple con el Axioma C para su convergencia a la Media

Localizada del RSSI.

Xk — Xi-1
= . Vke[LK ,
Ak TS, =TS, [1,K] (3.7)
X, — X
k n n-—1
- Znev(an) _ Zn=Whnti TS =TS, (3.8)

Xk+1 = flm . (TSk + Bl — TSWTm) + XWTm’

_ (3.9)
vk €V, Yme€[1L,M], |Ki1 —Xese| <¢

Demostracion Teorema C.1:

En primer lugar, vamos a demostrar que la estimacion propuesta aqui converge a una
Media Localizada como la especificada por el Axioma C. Asi, inicialmente
expresamos la estimacion de la Ec. (3.9) como una suma simple de términos

multiplicados por coeficientes:
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(TSk+BI-TSwT,y,) ))

(k_WTm+1)'<XWTm+Z$‘L=WTm+1<(k_WTm)(Tsn_TSn_l) (Xn_Xn—l)

X1 =

_ _ K (k=WTm+1)-(TSk+BI-TSwr,,) _
(k WTm"'l) XWTm+ZTl=WTm+1< (k_WTm)(TSn_TSn_l) (Xn XTL—I)
k=WTm+1

_ (k=WTm+1)-Xwr), +ercz=WTm+ 1(en'(Xn—Xn-1))

Ahora separamos las diferencias de amplitudes de medidas X,, para que cada una

de ellas sea un sumando multiplicado por un coeficiente:

e _ (R=WTn+ 1) XwTy+ WTp+1 XWT 1~ WTm+1 XwTy -+ X —Cre X -1 __
k+1 k—WTp+1

_ (k=WT+1=cwrp 1) Xwrm H(eWTms1=CwTm+2) XwTpme1+ =+ (Ckm1=C) - X—1+C- X

Donde la ultima fraccidon expresa una media movil, localizada en la m-ésima
ventana, y ponderada por un factor inversamente proporcional al BD entre medidas,

de (k — WT,, + 1) amplitudes de medidas RSSI consecutivas.

Por otro lado, en cuanto al rango aceptable de amplitudes de estimaciones, el
umbral € que la caracterice debe tener en cuenta el error de cuantificacion de la RSSI.
Como X, es entero, una precision de la estimacion X, del orden de &€ = 0.5 resulta

adecuada, siendo igualmente correcta cualquier precision 0 < € < 1.

Corolario E.1. El algoritmo TLG obtiene una estimacion precisa aplicando el
criterio de la Ec. (3.10), que proviene de la aplicacion del Corolario E,

particularizado por el Teorema C.1.

k Xn — Xn—l
R Zn=WTm+1 TS, —TS,_1
Xes1 = Xwr, + (TSx + BI = TSy, ) - p— ,
m

X 3.10
| Xis1 — Xiwa| <&, VEE, (3.10)

|BDy,1 — E[BD)]| <3 /Var(BDj), Vj <k
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Lema F.1. Todo diagrama de dispersion de las estimaciones obtenidas mediante el

Teorema C.1 siempre muestra una distancia de sus puntos en torno a la diagonal

principal inferior a N2 - € dBm por encima de la distancia mdxima de los puntos del

diagrama de dispersion de las amplitudes de las medidas RSSI correspondientes.

) )
A
(b+¢) .\Y
b L)
N
>X
(a—¢)a &

Fig. 3.6: Distancia de esumaciones en diagramas de dispersion de TLG

Demostracion Lema F.1:

Observemos el caso ilustrado en la Fig. 3.6. Sea la maxima distancia del diagrama de
dispersion de las amplitudes de las medidas RSSI la asociada a dos términos
consecutivos X = [a, b],Vk = [i,i + 1], representada en la Fig. 3.6 por el cuadrado
verde; y supongamos el peor caso, en el que las dos estimaciones respectivas
alcanzan la desviacion maxima X, = [a — &, b + €], Vk = [i,i + 1], ilustrada con el
punto rojo. La maxima desviaciéon y + § respecto a la diagonal, donde 6 es la

distancia que separa de la misma a la amplitud de la medida, se obtendria aplicando

el Teorema de Pitdgoras: y = VeZ + €2 =+/2- ¢

Lema G.1. Todo diagrama de dispersion de diferencias de las estimaciones
obtenidas mediante el Teorema C.1 siempre muestra una distancia de sus puntos
respecto al eje de abscisas inferior a 2+ € dBm por encima de la distancia maxima de
los puntos del diagrama de dispersion de las amplitudes de las medidas RSSI

correspondientes.
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Demostracion Lema G.1:

La demostracion resulta trivial planteando el mismo caso que en el Lema F.1: sean
las estimaciones X, = [a —&,b + €], Vk = [i,i + 1]; éstas se corresponden, en el
diagrama de dispersion de diferencias, con el punto (a —gMb+e)—(a—- 8)) =
(a—¢,(b—a)+2-¢); que representa un incremento de 2 - & dBm de la distancia
(b —a) que ya tenian las amplitudes de las medidas RSSI, respecto al eje de

abscisas.

3.3.2 Algoritmo TLG

Los pasos que debe dar el terminal inalambrico para estimar, segin TLG, el siguiente
valor de RSSI se muestran en la Fig. 3.7. Basicamente consiste en un bucle principal
que espera la llegada de la siguiente baliza. Una vez recibida, mediante una sencilla
operacion, se actualiza la pendiente promedio de la ventana, utilizando Ia
contribucion del ultimo X, recibido y se evalia la estimacion (TSk +BL X k)
correspondiente. A continuacion, se decide si dicha estimacion debe incluirse en la
ventana actual; dependiendo de que se haya recibido tras un LUI y/o se haya
producido un salto respecto del valor de retorno de RSSI esperado. Se haya
provocado o no el cambio de ventana, en la siguiente iteracion se procesa la posible

siguiente estimacion de la (anterior o nueva) ventana actual.
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k=1 m=1, N,,=1, V,,=1{k}, a4, =0
MT = BI, VT = BI%, Xy =Xy, tyr. =TS,
ty = twr, +Bl, X = Xyr,

Para cada baliza k

k=k+1, N,=N,+1, BD, =TS, — TS_1

ay = (Xx — Xi—1)/BDy,

Ay =@y, (N, —2)+a,)/(N,, — 1)

ty =TSy +Bl, Y =an (ty—tyr, )+ Xuwr,

MT = (MT - (k — 2)+ BD,)/(k — 1)

VT = (VT - (k—2) + BD3)/(k — 1)

error = |Y — X,|, sdT =+/VT —MT?

Si |BD, —MT| > 3-sdT Y error > ¢ Entonces
twr,, = TSk, Xwr,, = Xiw Y = Xy,
m=m+1, N,=1, V,=1{k}, 4, =0

Sino
Vi = {Vin, k3

Fin Si

te=ty, X, =Y

Fin Para

Fig. 3.7: Algoritmo de estimacion TLG.
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3.4 Moving Average Strength

Entendemos por estabilidad aquella caracteristica de una secuencia de elementos que
indica que la variabilidad de su amplitud es reducida o nula. Aunque la evoluciéon del
RSSI casi siempre se caracteriza por una acentuada variabilidad, en ciertas
aplicaciones de red es preferible una evolucion estable de la estimacion en vez de
incrementar su cercania a las medidas RSSI. Esto queda reforzado por el hecho de
que las medidas carecen de alta precision. Lo que si es fundamental es que la
estimacion debe seguir a la Media Localizada, implementando un método basado en

un DFA que construya ventanas no solapadas de forma adaptativa.

El modelo teodrico desarrollado en la seccidn 3.1 es bastante flexible, y permite
disefiar diferentes algoritmos que adapten la estimacion a la Media Localizada segun
las necesidades del servicio que la precise. En esta seccion desarrollamos,
apoyandonos en ese patron, un nuevo metodo capaz de facilitar a las aplicaciones de
red una indicacion de fuerza de la transmision de los AP mas estable, menos sujeta a
la variabilidad tipica del RSSI. Como vamos a aplicar, justamente, la formula de
media movil sobre el RSSI para obtener la estimacion, decidimos denominar a este

método Moving Average Strength (MAS).

3.4.1 Formalizacion MAS

Como este método también se deriva de nuestro modelo de la Media Localizada,
nuevamente debemos precisar sus detalles basandonos en la formulacion del modelo

general.

Teorema C.2. La Ec. (3.11) permite evaluar, a partir de una secuencia de
amplitudes de medidas RSSI X,,, un conjunto de amplitudes de estimaciones Xy,
asociadas a una particion de ventanas V,,, proporcionando una aproximacion

precisa y estable, que cumple con el Axioma C para su convergencia a la Media

Localizada del RSSI.
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XA _ Zg:WTan
KT k-WT, +1

Vk €V, Yme[LM], |X,—Xyr |<1  (B.11)

Demostracion Teorema C.2:

Si, a partir de la Ec. (3.11), calculamos la estimacion k + 1, suponemos que ¢sta
también pertenece a la misma ventana WT,,, y la expresamos en funcion de la
estimacion anterior, nos queda:

o _ ZntwraXn (k=W +1) X+ Xies
1Tk —WT, +2 k —WT,, + 2

Si ahora despejamos de la ecuacion formada por el primer y tercer miembro, los

términos que incluyen el factor (k — WT,, + 1), resulta:
(k=WTp 4+ 1) - (Xir1 — Xi) = Xiewr — Xewa

Por tanto, aplicando este algoritmo, la condicion necesaria y suficiente para que la
estimacion X, se aproxime a la amplitud de la medida RSSI correspondiente X4
es, justamente, que dicha estimacioén X, se acerque a la estimacion anterior X,. Lo
que demuestra la coherencia entre el grado de estabilidad de la estimacion con su
precision.

Otra cuestion seria determinar el umbral de similitud entre dos estimaciones. La
condicion |)? K — XWTm| <1 convierte al elemento de transicion de la ventana
)?WTm = Xwr,, en el valor central, del cual el resto de las estimaciones de la ventana
no deben apartarse mas que ese umbral de 1 dBm. Cuanto menor sea el umbral, mas
suavizado se alcanza en la secuencia de estimaciones, pero a costa de acortar el
numero de elementos de dicha ventana. Hay que tener en cuenta que la existencia de
muchas transiciones de ventana provoca que la Aplicacion tenga que tomar mas
decisiones en esos intervalos. Si, por el contrario, fijjamos un umbral excesivamente

amplio, aunque logramos disminuir el nimero de transiciones al extender el nimero
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de estimaciones de cada ventana, la media estimada se aleja excesivamente de las
medidas RSSI. En cualquier caso, debemos tener en cuenta que las medidas de RSSI
vienen cuantificadas como ntimeros enteros. Por tanto, permitir que la estimacion se
distancie de la media una unidad es congruente con el error de cuantificacion
inherente en las propias medidas, ademas de la influencia de los efectos de canal en

dicha medicion.

Corolario E.2. Basandonos en el Corolario E, particularizado por el Teorema C.2,
el algoritmo MAS obtiene una estimacion estable y precisa aplicando el siguiente

criterio:

R YK _wr Xn X —Xwr,| <1, VkEV,

X = ,
k=W, +1 |BD, — E[BD,]| <3 [var(BD)),  vj<k

Lema F.2. El diagrama de dispersion de las estimaciones obtenidas mediante el

Teorema C.2 muestra una alta concentracion de puntos en torno a su diagonal

principal; siendo la mdaxima distancia euclidiana 6 de cualquier punto a la diagonal

de \J2 dBm.
Renn

N
Xpr. +1 _ _
WTm ‘SEEXA(XWTm, XWTm)
% °

XWTm - 1

)?WTm - 1 XWTm + 1

Fig. 3.8: Diagrama de dispersion de extremos en MAS

Demostracion Lema F.2:

El Teorema C.2 exige que todas las estimaciones X}, de la m-ésima ventana verifiquen
|X x — Xwr | < 1, donde Xy,r_ es la estimacion inicial de la dicha ventana. Asi, en el
m m

peor de los casos, nos encontramos con dos estimaciones X, X;,1 € V;, para las que
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Xe = Xwr, £ 1y X1 = Xyr, F 1. Estas generan, en el diagrama de dispersion, el
punto ()?WTm + 1,)?WTm — 1) o bien ()?WTm - 1,)?WTm + 1). En ambos casos, la
distancia euclidiana a su proyeccion sobre la diagonal ()?WTm,)?WTm) es de & =

V12 + 12 = /2, lo que quedo ilustrado en el diagrama de dispersién de la Fig. 3.8

Lema G.2. E/ diagrama de dispersion de diferencias de estimaciones segun el
Teorema C.2, que mantenga en las abscisas los términos X, y como ordenadas
Xies1 — Xy, muestra una concentracion de puntos a una distancia euclidiana de
6 < 2 dBm respecto al eje de abscisas.

X1 — X
k+1A k

2

_ > X,
-2 °® XWTm

Fig. 3.9: Dispersion de diferencias de extremos en MAS

Demostracion Lema F.2:

Aplicando de nuevo la restriccion |X k—X WTm| < 1 impuesta por el Teorema C.2, y
suponiendo el peor caso para dos estimaciones consecutivas: X, = Xyr +1 y

X1 :)?WTmil, se genera el punto mds alejado del eje de abscisas del

correspondiente diagrama de dispersion de diferencias:

(R Ricrs — i) = (R, By, £1) = Ry, F1)) = (B 22)
Teorema H.2. E/ lugar geométrico de las estimaciones de una determinada ventana
m, en el limite alcanzado cuando las estimaciones llegan a distanciarse del elemento
inicial el valor mdximo permitido, es un cuadrado de 2x2 dBm centrado en el punto

(X ¢ ) en los diagramas de dispersion estandar, o un romboide de vértices
WT AWTy,

()? wr,, T 1,0) y ()?WTm +1, iZ), en los diagramas de dispersion de diferencias.
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Demostracion Teorema H.2:

En el Lema F.2 demostramos que las estimaciones dentro de la ventana m-ésima estan
restringidas a un valor en el entorno (XWTm -1, Xyr, + 1). Si aplicamos esa

restriccion sobre cada uno de los ejes del diagrama de dispersion, los puntos

generados quedan encerrados en un cuadrado de lados iguales a 2 dBm.

El diagrama de dispersion de diferencias traslada los vértices del mencionado

cuadrado del diagrama de dispersion:

()?WTm - 1, )?WTm + 1), ()?WTm + 1'XWTm + 1),
(XWTm - 1’XWTm - 1), (XAWTm + 1‘XWTm - 1)

A las posiciones resultantes de mantener la abscisa y transformar la ordenada

restandole la abscisa correspondiente:
(XAWTm - 1, ()?WTm + 1) - (XWTm - 1)) ) ()’(\WTm + 1, ()?WTm + 1) - ()’(\WTm + 1)) )
()?WTm - 1, (XAWTm - 1) - ()?WTm - 1)) ) ()?WTm + 1, ()?WTm - 1) - ()?WTm + 1))
Que da como resultado los vértices del romboide esperado:

()’(\WTm - 1,2), (XAWTm + 1,0),
()?WTm - 1,0), ()’(\WTm + 1, _2)

Xis1 Xk""{ ~ Xk
A
)?WTm +1 . 2
XWTm -1 -] Xk
~ = > )?k
XWTm - 1 XWTm + 1 _2
XWTm - 1 XWTm + 1

Fig. 3.10: Lugar geométrico de dispersion en MAS
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En la Fig. 3.11 podemos comprobar que la concentracion de puntos se corresponde
con lo expuesto. En el lado izquierdo se ilustra un segmento del diagrama de
dispersion de la estimacion de RSSI; correspondiente a la Fig. 3.11. Apreciamos en é1
la concentracion de puntos en forma de areas cuadradas. En el lado derecho tenemos
el respectivo diagrama de dispersion de diferencias en el que, tal y como se esperaba,
los cuadrados se han aproximado a rombos, tras experimentar la rotacion de 45° que

supone aplicar la operacion de diferenciacion al diagrama de dispersion.

Fd,
B5l

B

®8 & 66 5 b4 68 & B 65 B4
Fig. 3.11: Dispersion (izq.) y dispersion de diferencias (dcha.) en MAS

3.4.2 Algoritmo MAS

Tal y como apreciamos en la Fig. 3.12, la mayor diferencia con la estructura del
algoritmo TLG es que, en este caso, no calculamos las pendientes entre amplitudes de

medidas RSSI, sino que promediamos éstas ultimas directamente.
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k=1 m=1, N,=1, V, ={k}
MT = BI, VT =BI? Xyr, =X. Y =Xur,
ty =TSk + Bl, Xy =Xur,
Para cada baliza k
k=k+1
N, =N, +1
Y=Y -(N,,— 1)+ X, /N,
BDy, =TS, — TSk
MT = (MT - (k —2) + BDy)/(k — 1)
VT = (VT -(k—2)+BD%)/(k — 1)
sdT = VT — MT?
error = |Y—XWTm|
Si |BDy —MT| > 3:sdT Y error > 1 Entonces
Y =Xy, XWTm = Xx
m=m+1, N, =1, V, ={k}

Sino

Fin Si
te =TS, +BI, X, =Y

Fin Para

Fig. 3.12: Algoritmo de estimacion MAS
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3.5 Weighted Moving Average Strength

Tras abordar, en las secciones anteriores, la busqueda de métodos de estimacion RSSI
que sigan la Media Localizada, que se adapten con precision a las medias locales
(TLG), y que proporcionen un resultado estable (MAS); planteamos ahora una técnica

que aune todas esas caracteristicas.

Aunque el método que proponemos en esta seccion utiliza un nicleo de estimacion
muy similar al de TLG, podemos demostrar que, en realidad, ambos se basan en una
version de la funcion A4; del Axioma C; es decir, la media movil ponderada con unos
pesos predeterminados. La diferencia con TLG es que, en este nuevo método,
relajamos el umbral de amplitud para obtener secuencias de estimaciones mas
estables, aunque sacrifiquemos su precision; y también establecemos el umbral de
amplitud respecto al elemento de transicion de la ventana, de forma similar a como lo
fijamos en el caso de MAS. Es por ello que a nuestro nuevo método los denominamos

Weighted Moving Average Strength (WMAS).

3.5.1 Formalizacion de WMAS

Una vez mas detallamos las diferencias de este método respecto a los anteriores
planteando su instanciacion a partir del modelo matematico general de la Media

Localizada.

Teorema C.3. La Ec. (3.12) proporciona un esquema de estimacion precisa y

estable, que cumple con el Axioma C para su convergencia a la Media Localizada del

RSSI.

G Sk
2 =X TS, + BI — TSyp. ) - L, VkeY
k = Xwr, + (TS + Wiin) k—WT, —1 ™ (3.12)

AD; =X;—X;_y, 2+|(Xx —Xwr,) — E[AD;]| < 3- /Var(AD,-), vj <k
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Demostracion Teorema C.3:

Primero demostramos que la estimacion propuesta converge a una media movil
ponderada, localizada en una ventana, como la apuntada por el Axioma C. Para ello

expresamos la estimacion de la Ec. (3.12) como una suma de términos promediados:

_ k1 (TSk+BI-TSwT,,)
(k_WTm) XWTm+ZTl=WTm+1 (k—WTm— 1)(TSn _TS‘n—l) (XTL_XTl—l)

XA —_ —_

_ _ k1 (k=WTm)-(TSg+BI-TSwr,,) _
(k WTm) XWTm+ZTL=WTm+1 (k_WTm—l)'(TSn—TSn_l) (Xn Xn—1)

K—WTp,

_ (k=WTm)Xwr, +Z$1;11/VTm+ 1(an(Xn—Xn-1))

Si factorizamos el numerador de esta fraccion en funcion de las amplitudes X,, de

las medidas RSSI, nos queda:

o (R=WTm) XWTm tOW T +1 X WT i +1~ OW T +1 XWT k-1 Xg—1— k-1 X—2 __
' =

_ (k=-WTm—awrp+1) XwrpmH(awTps1—awrm+2) Xwrpe1+ = +(@k—2—= k1) Xg—2+a—1-Xk_1

Que, efectivamente, se corresponde con una media movil ponderada de k — WT,,

amplitudes de medidas RSSI, localizadas en la ventana m-ésima.

El umbral de desviacion de la estimacion X, se vuelve a medir respecto al
elemento inicial de la ventana Xy,1, ; pero, en este caso, se flexibiliza adaptandolo a
la estadistica anterior de diferencias de amplitud, mediante la regla empirica. Como la
regla empirica aplicada sobre las diferencias de amplitudes, AD; = X; — X;_4,
compara la media de éstas, E [AD]-], con la desviacion de la estimacion respecto al

elemento inicial de la ventana, ()? K — XWTm), se hace necesario multiplicar por 2 el

lado izquierdo de la desigualdad: 2 - |(X; — Xy, ) — E[AD}]].



La Media Localizada pag. 61

Corolario E.3. Basdandonos en el Corolario E, particularizado por el Teorema C.3,

el algoritmo WMAS obtiene una estimacion estable y precisa aplicando el siguiente

criterio:
Yy
A n=Wim — _
Xe = Xwr,, + (TS + Bl = TSy, ) - k—WT,:—l =l vkev,
A 3
AD; = X; = X;_1,  |(Xie = Xuwr,,) — E[AD)]| < 5 [Var(AD;)
Vj <k
\BD; = TS; — TS, |BD, — E|BD;]| < 3 [var(BD)))

Corolario H.3. Los puntos del diagrama de dispersion de las estimaciones obtenidas

mediante el Teorema B.3 se distribuyen, aproximadamente, en dareas cuadradas
centradas en las coordenadas (XWTm +E [ADj],XWTm +E [ADj]), Vj < k, con lados
de 3 - gup dBm, donde o,p expresa la desviacion tipica de AD;,Vj < k. Los puntos
del diagrama de dispersion de diferencias equivalente, por tanto, se distribuyen en
areas aproximadas a romboides centrados en las coordenadas (XWTm +
E [AD]-], O), Vj < k, siendo su distancia maxima al eje de abscisas y lado menor en

torno a 3 * a4p dBm.

3.5.2 Algoritmo WMAS

La Fig. 3.13 muestra el algoritmo que implementa este método, en el que la condicion
de enventanado debe manejar dos parametros estadisticos (media y desviacion tipica)
tanto para las diferencias de amplitudes como para las de tiempo. Por otro lado, ahora
el término de error es el salto de amplitud que genera la nueva estimacion respecto al

término de transicidon de ventana.
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k=1 m=1, N,=1, V,,={k}, 4,=0
MT = BI, VT =BI?, MA=1, VA=1
twr,, = TSk Xwr,, = X, b = twr, +Bl, X = Xy,
Para cada baliza k
k=k+1, Nj,=N,+1, BD, =TS, —TSi_1, AD; = X; — X1
a, = ADy/BDy, G, = (G (N, —2) +a,)/(N,, — 1)
ty =TSy +BI, Y =ay - (ty —tyr,) + Xur,
MT = (MT - (k —2) + BDy)/(k— 1)
VT = (VT - (k —2) + BD3)/(k — 1)
MA = (MA-(k—2)+ADy)/(k —1)
VA= VA (k—2)+AD?)/(k — 1)
error = |Y — prml; sdT = VT — MT?, sdA =+ VA — MA?
Si |BDy —MT|>3-sdT Y |error — MA| >%-sdA > ¢ Entonces
twr, = I'Sk, Xwr, =Xk, Y = Xyr,
m=m+1, N,=1, V,={k}, 4, =0

Sino

Fin Si
fk = ty, Xk =Y

Fin Para

Fig. 3.13: Algoritmo de estimacion WMAS



4 Resultados experimentales

En este capitulo analizamos y comparamos los principales resultados de los métodos
estudiados. Damos especial importancia al estudio del rendimiento en entornos

heterogéneos, tanto interiores como exteriores.
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4.1 Estimacion de media movil en entornos heterogéneos

En este apartado analizamos y comparamos como se comportan los métodos
estudiados, cuyas estimaciones de RSSI retornan a la media movil no localizada, en
condiciones de medida heterogéneas. Por ello, hemos decidido realizar nuestra serie
de pruebas apoyandonos en equipamiento y situaciones diversas. Utilizamos
diferentes modelos de AP y clientes WiFi. Este equipamiento fue manejado por
diferentes Sistemas Operativos y herramientas software de captura de balizas. En total
definimos 8 escenarios distintos, que describimos en la Tabla 4.1. En los escenarios 1
al 4 capturamos las balizas emitidas por un AP Linksys WRT54G/GL/GS que emitia
con potencias de transmision de 10mW, 50mW, y 100mW. Dichas medidas se
capturaron en el pasillo de la segunda planta del Edificio C de Telecomunicacion de
la ULPGC, con despachos a ambos lados. Durante el proceso alumnos y profesores
accedieron al pasillo e, incluso, las puertas de los despachos se abrian y cerraban
generando distorsion en la transmision. Concretamente, en el Escenariol ilustrado en
la Fig. B.1, el AP se situ6 en el despacho 223 y el MC se desplazé hacia el final del
pasillo durante la captura, hasta una distancia de unos 20 m; mientras que, en los
escenarios 2 al 4 ilustrados en la Fig. B.2, con el AP dentro del despacho 223, el MC
se situd en una posicion estatica a una distancia de 20 m en el sentido del final del
pasillo, pero regulando la potencia de transmisiéon a 10 mW, 50 mW y 100 mW,
respectivamente. El resto de las medidas se obtuvieron de un router FON2200 que
transmitia con una potencia de 63mW, en el Laboratorio de Microondas, en la tercera
planta del Edificio B de Telecomunicacion. De forma que, en el Escenario5 ilustrado
en la Fig. B.4, el AP se situd en una esquina del laboratorio y el MC se desplazo a lo
largo del mismo, hasta unos 8 m de distancia de la misma durante la captura; mientras
que, en los escenarios 6 al 8 ilustrados en la Fig. B.5, los MC diferian en su
plataforma hardware/software, segin se indica en la Tabla 4.1, y se situaron en

posicion estatica a 1 m del AP.
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Tabla 4.1: Caracteristicas de los diversos escenarios
Escenario | Punto de Acceso Receptor SO/Software | Posicion MC
LinkSys Laptop :
I | WRT54G/GL/GS | Acer Aspire Lm“é‘v[TjtbL“m“/ Mévil
10mW, ONE AQ752
LinkSys Laptop :
> | WRT54G/GL/GS | Acer Aspire Lm“\’;V[Tjgmt“/ Estética
10mW, ONE AQ752
LinkSys Laptop :
3 WRT54G/GL/GS Acer Aspire Lmu\);vllggljntu/ Estatica
50mW ONE AQ752
LinkSys Laptop :
4 | WRTS4G/GL/GS | Acer Aspire L‘““\’;VITTL“““/ Estética
100mW ONE AQ752
FON2200 Router Laptop Kali Linux/ »
5 63mW Acer Aspire WTIL Movil
1692WLMi
6 FON2200 Router Ebook Sony Android/ Esttica
63mW PRST2 WT{L
FON2200 Router Lap top. Kali Linux/ i
7 63mW Acer Aspire WTL Estatica
1692WLMi
FON2200 Router Lap top. Windows/ ”
8 63mW Acer Aspire Netstumbler Estatica
1692WLMi

Para fomentar un comportamiento realista de los clientes WiFi, en algunos

escenarios los desplazamos durante la captura. El intervalo de captura de balizas se

fijo en 0.25 segundos. Para la banda de 2.4 GHz (canal 6 en IEEE 802.11g) la

longitud de onda es 4 = 0.1231 m. De tal manera que, por ejemplo, determinar las

siguientes dos estimaciones se corresponderia con un retraso de 0.5 segundos, lo que

equivaldria a un desplazamiento de 1.11m, que es aproximadamente 10A.

Analizamos y comparamos las estimaciones, en los escenarios descritos, del

algoritmo LS, una implementacion de OU-LPT, GRAD, y nuestra propuesta basada

en OU: DOU;jd. Establecimos el nimero de estimaciones por iteracion a p=1 en todos
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los casos. Fijamos el retraso entre medidas RSSI a un valor constante de 1 segundo.
Nos planteamos como objetivo determinar qué método es mas flexible para adaptarse

a cualquier entorno.

Para la comparacion de estos modelos medimos el Normalized Mean Square Error
(NMSE) entre la medida RSSI y la estimacidon del método correspondiente.
Utilizamos esta métrica para poder comparar con el estudio de LS [74], que segin
ellos también fue realizado en entornos heterogéneos. La Ec. (4.1) describe la
expresion de NMSE que hemos utilizado, que es similar a la aplicada en [74], aunque

nosotros solo recogimos una traza de cada escenario.

{V=1(Xi - X\l)

N 2
i=1Xi

NMSE = (4.1)
En cuanto al tamafio de la ventana de medidas RSSI, siempre usamos un tamafio
fijo de 30 muestras para DOUjd y OU-LPT. Para el modelo LS probamos tres rangos
diferentes de ventana, incluyendo los 3<N<10 y 10<N<100 que ellos mismos usaron
en [74], ademas de 3<N<100. El umbral de error lo fijamos en el establecido por los
autores en sus pruebas, que fue 5. Sin embargo, el que generd el mejor
comportamiento fue el 3<N<10, por eso es el que se utiliza en los analisis de esta
seccion. El método GRAD no restringe el tamafio de la ventana de medidas RSSI:

utiliza todas las conocidas para generar la siguiente estimacion.

Respecto al suavizado de las medidas, aplicamos dos funciones diferentes: media
moévil y triweight [74]. En la Tabla 4.2 se muestra el NMSE (multiplicado por 10°,
para poder interpretar mas facilmente los resultados) de las estimaciones de cada uno
de los métodos respecto a las medidas RSSI, usando un suavizado de promediado
movil, que es el mas sencillo de calcular. Aunque el método GRAD no exigia
originalmente el suavizado de las medidas, comprobamos que su rendimiento
mejoraba si €ste se aplicaba. Marcamos con fondo gris la estimacidon mas proxima a

la medida original que, en este caso, siempre fue nuestro método GRAD.
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Tabla 4.2: NMSE-10° de RSSI con suavizado de media mévil

| DOUjd | OU-LPT LS

Escenario N=30 N=30 3<N<10 GRAD

1 6.52372 | 8.99038 | 18.16815| 5.57296

2 3.13490 | 3.86361 | 9.40870 | 2.48464

3 4.07282 | 4.63282| 8.68557| 3.64906

4 5.73190 | 10.65252 | 13.91978 | 5.33269

5 32.17293 | 72.66386 | 65.90596 | 16.18831

6 0.00446 | 0.00761 | 0.01562 | 0.00342

7 12.25668 | 21.37982 | 29.56183 | 8.98280

8 0.82874 | 18.31359 | 21.69323 | 9.13892
Tabla 4.3: NMSE-10° de RSSI con suavizado triweight

: DOUjd OU-LPT LS

Escenario N=30 N=30 3<N<10 GRAD

1 13.98112 | 15.74816 | 42.60723 | 8.00398

2 6.28294 | 6.92686 | 21.69203 | 9.64746

3 5.98796 | 8.41014 | 22.56629 | 8.53454

4 6.63002 | 12.45057 | 34.09263 | 10.20449

5 97.96493 | 124.98684 | 90.84927 | 32.49708

6 0.02194 | 0.05610 | 0.03755| 3.24356

7 23.88956 | 33.00183 | 58.57840 | 19.20759

8 14.61377 | 28.56806 | 67.39525 | 14.60292

Por otro lado, en la Tabla 4.3 mostramos el resultado de aplicar un suavizado con
el nacleo triweight que, segun [74], proporciona los mejores resultados en su
algoritmo LS. A pesar de ello, solo obtuvo un resultado cercano al mejor en el 6°
escenario. La estimacion Optima fue alcanzada en el 50% de los escenarios por
nuestros métodos DOUjd y GRAD. Por otro lado, en el andlisis realizado en [74], el
NMSE resultante de todos los casos que trataron era siempre inferior a 2-107.
Mientras que el rango de NMSE resultante en la Tabla 4.2 y Tabla 4.3 es mucho mas

amplio; lo que demuestra que el banco de senales que nosotros hemos probado es mas
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heterogéneo y realista. En general, podemos afirmar que este nucleo proporciona

peores resultados para todos los métodos que los de la Tabla 4.2.

Probamos también el comportamiento de todos los métodos ante un conjunto de
medidas sin suavizado previo. Los resultados se ilustran en la Tabla 4.4. Como
observamos en este caso, nuestro método DOUjd se comportd mejor que el resto en
casi todos los escenarios. Solo en los escenarios 5 y 6 el método GRAD tuvo un
mejor resultado. Ademads, podemos constatar la dependencia del proceso de suavizado
de todos los algoritmos: en general el resultado de esta iltima tabla es peor que el de

las dos anteriores.

Tabla 4.4: NMSE-10° de RSSI sin suavizado

Escenario

DOUjd
N=30

OU-LPT
N=30

LS
3<N<10

GRAD

COJI N LN &~ WD =

191.24568
73.54798
156.65524
218.31020
24595193
0.04025
261.91091
422.48208

205.46622
207.43792
243.35899
255.18217
268.69749

0.05081
383.62760
687.50130

337.53972
127.38845
241.94509
440.48591
308.41521

0.09445
613.10814
999.18234

289.38009
98.79218
251.03205
377.59012
167.81455
0.03955
275.75309
775.32028

En las graficas desde Fig. 4.1 a Fig. 4.8 representamos las estimaciones que mas se
aproximaron a las medidas RSSI, en todos los métodos, que fueron las efectuadas
sobre el suavizado de promediado movil de las medidas. En todas las graficas se
muestran las estimaciones de los métodos analizados en el siguiente orden (de arriba
a abajo): DOUjd, OU-LPT, LS, y GRAD. El eje de abscisas representa el indice
ordenado de las medidas, mientras que el de ordenadas representa la amplitud de la
medida RSSI (linea de puntos suspensivos negros) solapada sobre la estimacion
correspondiente (linea roja). Para unificar escalas y criterios visuales de comparacion,

en todas las graficas seleccionamos el intervalo de abscisas 600 < n < 700.
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Observando los resultados sobre el escenario dindmico de la Fig. 4.1 se aprecia
que todas las estimaciones se acercan a las medidas RSSI aproximadamente con el
mismo margen durante el intervalo representado. Sin embargo, se evidencia que el

método LS se distancia mas que los otros en el entorno n € [630,650].
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'35 L L L L L L L L L L
40 - T

45 - Vi :

T

r r o r r r r r r

600 610 620 630 640 650 660 670 680 690
Fig. 4.1: Escenario 1. Media Movil. DOUjd,OU-LPT:N=30, LS:3<N<10

En el escenario estatico ilustrado en la Fig. 4.2, vuelve a apreciarse un mayor
distanciamiento de la estimacion LS, esta vez en el intervalo n € [630,670]. El resto

de los métodos presenta un margen de acercamiento a la referencia bastante estrecho.
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Fig. 4.2: Escenario 2. Media Movil. DOUjd,OU-LPT:N=30, LS:3<N<10
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Un resultado similar se muestra en la Fig. 4.3, donde la estimacion de LS se separa

algo mas que las otras en el entorno n € [670,690].
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600 610 620 630 640 650 660 670 680 690
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:
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Fig. 4.3: Escenario 3. Media Movil. DOUjd,OU-LPT:N=30, LS:3<N<10
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En la Fig. 4.4 las estimaciones mas proximas a las medidas son la DOUjd y

GRAD. Las otras dos, OU-LPT y LS, se alejan significativamente mas que las otras,

en todo el intervalo representado.
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-58 T r r r r r r r r r ]
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Fig. 4.4: Escenario 4. Media Movil. DOUjd,OU-LPT:N=30, LS:3<N<10
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Volvemos a encontrarnos un escenario en el que el cliente se desplaza mientras

adquiere las balizas en la Fig. 4.5. Y otra vez DOUjd y GRAD muestran un grado de

acercamiento bastante parecido, mientras que LS y OU-LPT se alejan bastante de las

medidas reales en el intervalo n € [645,690]

:
600 610 620 630 640 650 660 670 680 690

_40 L r r r r r F r r r
600 610 620 630 640 650 660 670 680 690

Fig. 4.5: Escenario 5. Media Moévil. DOU;d,OU-LPT:N=30, LS:3<N<10
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La Fig. 4.6 ilustra la estimacion en que las medidas RSSI forman una senal atipica:
presenta una variabilidad muy reducida. Esto resulta coherente si consideramos que la
interfaz WiFi de un eBook estd disefiada para transmisiones de texto de baja
velocidad. Por lo tanto, los cambios significativos de RSSI no son relevantes. Mas
aun, la prioridad de un eBook es el ahorro de bateria y probablemente la interfaz
interna de captura de balizas esté disefiada para una frecuencia de adquisicion muy
baja. Aun asi, podemos observar que LS se aleja mas del valor de referencia en el

entorno n = [640,665] que los otros métodos.
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Fig. 4.6: Escenario 6. Media M¢évil. DOU;d,OU-LPT:N=30, LS:3<N<10
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Lo mismo vuelve a ocurrir en la Fig. 4.7, donde se evidencia un mayor alejamiento

de la estimacidon LS respecto a las medidas RSSI, que en el resto de métodos.
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Fig. 4.7: Escenario 7. Media Movil. DOUjd,OU-LPT:N=30, LS:3<N<10

Finalmente, en la Fig. 4.8, se observa una mejor estimacion de DOUjd y GRAD
respecto a los resultados de OU-LPT y LS, que se separan de la referencia

practicamente en todo el intervalo representado.
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Fig. 4.8: Escenario 8. Media Movil. DOUjd,OU-LPT:N=30, LS:3<N<10

4.2 Estimacion de media movil y de Media Localizada

Ahora es el turno de analizar el rendimiento de los métodos de estimacion basados en
la Media Localizada, en particular de TLG, comparado con algunos de los métodos

estudiados cuya estimacion retorna a la media movil deslocalizada.
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4.2.1 Rendimiento en entornos heterogéneos

En esta seccidon presentamos resultados de comparacion de métodos de estimacion,
basados en el modelo de la media movil deslocalizada y en el de la Media
Localizada, sobre el conjunto de cuatro secuencias de medidas RSSI que hemos
denominado: RSSI;, RSSI,, RSSI; y RSSI,. La primera de ellas se capturdé mediante
WTAL en Linux Ubuntu 12.04 LTS 64 bit, en el pasillo de la segunda planta del
Edificio C de Telecomunicacion de la ULPGC. En este caso las balizas emitidas por
el AP LinkSys WRTS54G/GL/GS, situado en el pasillo a la salida del despacho 223,
fueron capturadas por un portatil Acer Aspire ONE AO752 mientras se desplazaba
hasta unos 45 m de distancia hacia la entrada del pasillo, tal y como se ilustra en la
Fig. B.3. Por otro lado, las balizas de RSSI, y RSSI; fueron adquiridas con un portatil
Samsung Np-R60Y mediante una WNIC USB Alfa AWUSO036H bajo sistema
sistema operativo Kali Linux utilizando WireShark [130]. Dicho MC permanecio en
una posicion estatica en la 4* planta de un edificio de viviendas de Las Palmas de
Gran Canaria, como se ilustra en la Fig. B.8; mientras capturaba las balizas de un AP
Asus RT-N16 (para RSSI;) ubicado en la misma habitacion y de un AP Teldat
1104W (para RSSI,), ubicado este ultimo en la planta inferior del mismo duplex, tal y
como ilustra la Fig. B.7. Por ultimo, la secuencia RSSI, se captur6 con la aplicacion
Wifi Channel Monitor [131], bajo Windows 7 64 bit, desde un ordenador sobremesa
equipado con una WNIC USB TP-LINK TL-WN722N, en el despacho 207 de la
segunda planta del Edificio B de Telecomunicacion, a partir de las balizas
procedentes de los AP de la WiF1 interna de la ULPGC, tal y como ilustra la Fig. B.6.
Todas las secuencias incluyen informacion de TS de las balizas. Su ntimero de
medidas de RSSI es, respectivamente: 14958, 3733, 1946, y 3031. Como se puede
apreciar se trata de sefales tomadas en distintos entornos de uso real y frecuente por
los usuarios de WiFi. Ademas, deliberadamente, se usaron diferentes sistemas

operativos. Estas situaciones heterogéneas, tanto de software como de entornos
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geograficos, proporcionan una respuesta en entornos realistas, lo que pone de

manifiesto la verdadera utilidad del método en situaciones cotidianas.

Tradicionalmente, para comparar el grado de aproximacion de una serie temporal
a su estimacion, suele utilizarse el Mean Square Error (MSE). Por ello, en la Tabla
4.5 se muestra el MSE entre cada una de las sefiales de trabajo y su estimacion con
cada uno de los métodos: modelo de OU para el que hemos usado nuestra version
determinista implementada en [75] (en vez de la version original de Chin et al. [73]),
nuestro modelo de estimacion de Medias Localizadas con ventanas de tamafio
variable: TLG, GRAD [72], EG [1] y KAL (el filtrado de Kalman que también fue
analizado en [72] y es un clasico con el que se suelen comparar todos los métodos).
En la Tabla 4.5 se puede apreciar claramente que TLG produce menores errores de
estimacion que OU, GRAD, EG y KAL. Esto es consecuencia directa de que utilizan
un tamafio fijo de ventana de medidas, al evaluar sus respectivas estimaciones.
Tabla 4.5: Comparacion mediante MSE.
Sefial 019 TLG GRAD EG KAL
RSSI;  6.25987 0.12843 49.23740 9.86961 52.60055
RSSI, 1091736 0.15601 1381331.38 741.96846  20.15416

RSSI; 097404 0.15222  232.05523 1.37551 19.21611
RSS1,  4.08147 0.16763 423.10129 4.61512 8.79967

Observamos que, en todos los casos, nuestro método es el que mejores resultados
proporciona (el MSE es minimo). Tanto GRAD como EG se quedan muy atras en la
comparativa, demostrando que no tratan correctamente la volatilidad de las
amplitudes X; de las medidas. Es de destacar el resultado de EG que, aunque
segmenta con ventanas los X}, no explota correctamente su evolucion local. Esto se
aprecia especialmente con la sefial RSS/,, de la que también la estimacion de GRAD

se aleja bastante mas, influido por su falta de adaptacion a la media local.

El método con resultados mas cercanos al nuestro es OU. Pero esta lejos de los

excelentes resultados de TLG, considerando ademds las costosas operaciones
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estadisticas que precisa dicho método. Por ultimo, comprobamos que la de KAL es,

casi en todos los casos, la estimacidon que mas se aleja de las medidas RSSI.

Para apreciar mejor los resultados de esta tabla mostramos, en la Fig. 4.9, una
grafica que solapa las estimaciones de cada uno de los métodos (en trazo rojo,
ordenados de arriba a abajo: OU, TLG, GRAD, EG, y KAL) con la traza de medidas
RSSI, (en puntos negros). Para TLG hemos afiadido asteriscos azules que sefializan
las WT. Los ejes de abscisas representan el TS de las balizas en segundos. Debemos
resaltar el desajuste de la estimacion GRAD, que evidencia su desadaptacion a las
medias locales, especialmente a partir de TS=450 ms. También es significativo el
pronunciado pico negativo inicial en la estimacion EG. Ambas circunstancias son las

que provocan MSE tan desviados en las correspondientes entradas de la Tabla 4.5.

Es muy frecuente que las desviaciones puntuales, como las observadas para las
estimaciones de GRAD y EG en la Fig. 4.9, afecten considerablemente a los
resultados del MSE. De hecho, aunque ésta es una de las métricas mas
frecuentemente utilizadas para evaluar la precision de un método de estimacion de
series temporales de datos, a la hora de seleccionar la métrica ideal hay que tener en

cuenta [132]:

1) La influencia del factor de escala, aunque no afecta cuando lo que se compara

es el resultado de diferentes métodos de estimacion sobre la misma serie de datos.
2) Su sensibilidad a valores atipicos que se salen del rango medio.

Hyndman et al. [132] abordaron un estudio de la precision de dichas métricas
sobre un conjunto de métodos de estimacion de series temporales frecuentemente
utilizados en muchos trabajos, como por ejemplo, las Makridakis Competitions [133—
135]. Asi Hyndman et al. llegaron a la conclusion de que, en un escenario donde la
escala de las series temporales no sea un problema, Mean Absolute Deviation (MAD)
es la métrica preferible, por su simplicidad y porque no es tan sensible a valores

atipicos como otras métricas frecuentemente utilizadas, por ejemplo: el MSE.
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Por eso, en la Tabla 4.6 se muestran los resultados de aplicar como esquema de
comparacion la MAD, que suaviza la influencia de estos picos. Podemos destacar,
efectivamente, la disminucion del error mediante MAD de EG y GRAD con la sefial
RSSI,. Sin embargo, la clasificacion de resultados con respecto a aplicar MSE no
cambia. Por tanto, podemos aseverar que TLG es un método novedoso, que muestra
resultados mucho mejores que los otros métodos existentes para trazas de X
heterogéneas y tomadas en escenarios cotidianos, lo que demuestra su utilidad

practica.

Tabla 4.6: Comparacion mediante MAD.

Sefial ou TLG GRAD EG KAL

RSSI; 1.34461 0.26791 5.82909 1.42090 5.77475
RSSI, 1.90264 0.24077 480.41598 3.86049 2.95100
RSSI;  0.58151 0.25154  13.45823 0.57505 3.84875
RSST, 1.39737 0.25856  18.48472 1.29016 2.59320

La escala de la Fig. 4.9 no permite comparar con detalle las estimaciones con las
medidas RSSI correspondientes. Para mejorar esta percepcion, en las graficas desde
Fig. 4.10 a Fig. 4.14 presentamos las graficas de estimacion, derivadas esta vez de
RSSI;, en un intervalo reducido TS € [153.5,164.5]. Las figuras mencionadas
ilustran el resultado de cada uno de los métodos (en el mismo orden de las tablas)
siendo la linea roja la estimacién y los puntos negros los Xj,. El objetivo es dejar mas
claro por qué fallan los otros métodos y, en cambio, el nuestro (TLG) es mas preciso
como anteriormente se mostro tanto en la Tabla 4.5 como en la Tabla 4.6. Por ello,
tomando s6lo una de las trazas RSSI, se puede observar el comportamiento de los
distintos métodos, que también se repite en las otras sefales. En la Fig. 4.11 se
afiaden también marcas azules, que representan las WT. Concretamente el circulo
azul encierra la medida RSSI que generd la WT, y el asterisco azul representa la

estimacion correspondiente (ubicada un BI mas tarde).

En la Fig. 4.10 se muestra que OU trata de seguir la tendencia de retorno a las

medias moviles de RSSI a lo largo del tiempo. Pero, al considerar ventanas de
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tamafio fijo, no lo hace con la misma precision en todos los tramos. Como

consecuencia, cuando se producen saltos pronunciados (véase los instantes 154s y

164s), este método estima una trayectoria interpolada de RSSI que falsea el

resultado.
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Fig. 4.10: Estimacion mediante OU.
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Fig. 4.11: Estimacion mediante TLG.

La Fig. 4.11, por el contrario, ilustra como TLG trata de aproximarse el maximo a

cada X;. Recordemos que se ha fijado un umbral de amplitud de 1 dBm, porque el
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orden de cuantificacién de la potencia real no asegura mayor precision que ésa. Los
asteriscos azules sefialan las WT, originada por saltos significativos (instantes 154s y
164s) o por un retraso excesivo en la llegada de la siguiente baliza (p.e. en el instante
161s). Como observamos, nuestro método de construccion de ventanas adaptativas

hace que la estimacion se ajuste mas a los X,.

En la Fig. 4.12, correspondiente al método de GRAD, apreciamos que la falta de
localidad, a la hora de promediar las pendientes, provoca que toda la estimacion se

aleje de los puntos originales, por un desplazamiento considerable.
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Fig. 4.12: Estimaciéon mediante GRAD.

En la Fig. 4.13, la estimacion de EG presenta mayor cercania a los puntos de
referencia negros que GRAD. Pero, al usar ventanas solapadas de tamafo fijo, la
precision es menor que en TLG; tal y como reflejan la Tabla 4.5 y la Tabla 4.6.
También en este método se interpola la tendencia de la sefial de potencia cuando se

origina un salto significativo, lo que contribuye a falsear el resultado.
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Fig. 4.13: Estimacién mediante EG.

El altimo de los métodos se muestra en la Fig. 4.14, en la que se puede apreciar

que KAL produce un suavizado excesivo sobre la sefal, alejandose bastante de todos

los puntos de referencia originales.
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Fig. 4.14: Estimacion mediante KAL.

Para no alargar excesivamente esta seccion, en la Fig. 4.15 ilustramos solamente
la estimacién generada por nuestro algoritmo para las cuatro secuencias de medidas

RSSI. De nuevo los puntos negros representan los X de las sefiales RSSI; a RSSI,,
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siendo la linea roja los X). Hemos suprimido las marcas de las WT, que con la
resolucion aplicada no serian visibles. A pesar de no mostrar explicitamente las WT,
es fAcilmente apreciable la particion de ventanas que ha efectuado nuestro método,
especialmente las generadas por LUI sobre la sefial RSSI;. También hay que destacar
el extenso LUI que se detecta en RSS/,. Y, por ultimo, resefiar las ventanas generadas

por variacion de amplitud en RSSI; y RSS1,.
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Fig. 4.15: Estimacion TLG en RSSI; a RSSI, (de arriba a abajo).

En general el TLG muestra mejores resultados debido a que, ajustando el

comienzo y tamafo de las ventanas para excluir los LUI y adecuarse al error de
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estimacion, se logra una estimacion mas aproximada de las Medias Localizadas a lo
largo del tiempo. La adaptacion del umbral del LUI a la variacion local del retraso de
balizas permite una prolongaciéon de la ventana, logrdndose estimar mas X
manteniendo la precision del ajuste de la curva en los periodos sin informacion de
balizas. La discriminacion de los LUI es una medida prudente, puesto que éstos
pueden haberse generado por incidencias en el canal. En ese caso el RSSI debe
considerarse inexistente, y no tratar de estimarlo como hacen otros métodos. El
aislamiento en ventanas independientes de estimaciones de RSSI que supongan una
variacion significativa entre la ventana anterior y siguiente constituye un mecanismo
flexible, que deja a la aplicacidon concreta el tratamiento de estas estimaciones
desviadas. Un umbral de una unidad de cuantificacion del RSSI (1 dBm) es

suficiente para garantizar la precision de la Xj.

4.2.2 Rendimiento en entorno monocliente multiAP

En este apartado vamos a analizar un caso tipico, en el que un cliente puede
conectarse a varios AP diferentes. Llevamos a cabo la captura, de nuevo, en la misma
vivienda de la cuarta planta de un edificio de Las Palmas de Gran Canaria. El
escenario vuelve a quedar descrito por la Fig. B.8, pero en este caso los AP
monitorizados incluirian los del entorno circundante, ilustrado en la Fig. B.9.
Adquirimos balizas utilizando el software WireShark bajo sistema operativo Kali
Linux. El hardware empleado consistio6 en una tarjeta USB Alfa AWUSO3H
conectada a un portatil Samsung NP-R60Y. Sondeamos el trafico del canal 6 802.11¢g
procedente de unos 30 AP situados en diferentes plantas del entorno cercano. De

todo ese trafico seleccionamos los 5 AP con mayor niimero de balizas capturadas.

Un aspecto interesante a resaltar es la distribucion temporal de las trasmisiones de
los AP. Hay que recordar que no se puede transmitir simultaneamente a través del
mismo canal, y esto es una de las causas de la alteracion del BD. Pero los protocolos

de sincronizacion, en ausencia de otros efectos de canal, deberian distribuir
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homogéneamente el tiempo de acceso al medio de cada uno de los AP. En la Fig.

4.16 se muestra, para los 5 AP analizados, la grafica de dispersion temporal de las

balizas que transmitieron. El eje de abscisas muestra los TS, mientras que el de

ordenadas representa la diferencia del TS actual con el anterior. A simple vista es

tacil apreciar en la figura que los AP MRI, MR4 y MR5 generaron LUI muy

extensos. Por tanto, seria muy arriesgado proporcionar a la aplicacion una estimacion

fiable en esos intervalos.
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Fig. 4.16: Dispersion temporal de las balizas de cada AP.
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Para comprobar coémo se comporta cada uno de los métodos que estamos

analizando en uno de estos intervalos comprometidos, ilustramos en las graficas

desde Fig. 4.17 a Fig. 4.21 el resultado de estimacion que generaron para la sefial de

MRS en el intervalo 75=[300,400].
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Fig. 4.17: Estimacion OU durante un LUI de MR35.
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Fig. 4.18: Estimacion TLG durante un LUI de MRS5.
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Fig. 4.19: Estimacion de GRAD durante un LUI de MR5.

10+

)
)
]

dBm

r

r

0 C r r r r
300 310 320 330 340 350
seg

:
360

370

.
380

: L
390 400

Fig. 4.20: Estimacion de EG durante un LUI de MRS35.
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Fig. 4.21: Estimacién de KAL durante un LUI de MRS5.

Nuestro algoritmo, durante un LUI como el analizado en Fig. 4.18, no proporciona
a la aplicacion una estimacion concreta, tan solo la informa de que el AP referido no
facilita informacion 0til de conexion. El resto de las técnicas estudiadas suministra a
la aplicacion una estimacion, en este caso, de un valor constante cercano a los -60
dBm; excepto GRAD, que nuevamente se desvia significativamente, esta vez a una
media de -30 dBm. Nosotros defendemos que es preferible no enviar informacion
falseada pero, para que quede mas claro, vamos a analizar qué sucede durante este
LUI en otro AP: el que emite la secuencia de balizas MR3 que, como observamos en
la Fig. 4.16, no parece atravesar ningun intervalo de interrupcién de transmision

significativo.

En las graficas desde Fig. 4.22 a Fig. 4.26 se muestra que, efectivamente, el AP3
transmite durante el LUT del AP5. Lo hace con una potencia en torno a los -70 dBm,
mientras que durante los intervalos de tiempo anteriores y posteriores transmitid,
aproximadamente, con -15dBm. Recordemos que durante ese intervalo en MRS todos
los métodos, excepto TLG, estimaron durante el LUI una simple caida desde -45
dBm a -60 dBm. Queda claro ahora que una estimacion como ésta puede ser muy

aventurada, y puede condicionar el funcionamiento de ciertas aplicaciones que, con
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una informacidon mas precisa, pueden por ejemplo ignorar la transmision de los AP

que se hallen en un LUL
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Fig. 4.22: Estimacion DOUjd de MR3.durante 7.5=[300,400].
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Fig. 4.23: Estimacion TLG de MR3.durante 7.5=[300,400].
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Fig. 4.24: Estimacion GRAD de MR3.durante 75=[300,400]
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Fig. 4.25: Estimacion EG de MR3.durante 7.5=[300,400]
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Fig. 4.26: Estimacion Kalman de MR3.durante 75=[300,400].

4.2.3 Estadisticas de la estimacion en entorno monocliente multiAP

Como culminacion del experimento anterior decidimos repetirlo, con las mismas
condiciones de entorno hardware, software y de posicion geografica, con objeto de
verificar estadisticamente las conclusiones derivadas del apartado anterior.
Adquirimos balizas de AP cercanos durante cuatro dias consecutivos en horarios
similares de mafana y tarde. Durante las 12 sesiones de adquisicion el Cliente
permanecio en la misma posicion. De la totalidad de AP monitorizados solo 11 se
repetian en las 12 sesiones, y solamente las balizas de éstos fueron objeto de nuestro

estudio.

El primer paso fue ordenar los AP, siendo el criterio que escogimos el del nimero
de balizas obtenidas de los mismos durante todo el periodo de monitorizacion. A
continuacion medimos su BD vy, a partir de éste, el nimero de LUI experimentado
por cada uno de ellos. Para abordar este ultimo célculo fue necesario determinar,
previamente, la media (M=0.2429) y desviacion tipica (S=2.4985) de los BD de cada
uno de los AP seleccionados. Finalmente, aplicamos la regla empirica sobre todos los

datos de BD de éstos para generar la Tabla 4.7. Como se constata en las entradas §* y
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11* de dicha tabla, el nimero de balizas obtenidas esta altamente correlado con el

niumero de LUI, pero no es exactamente proporcional.

Tabla 4.7: Relacion N° de LUI / N° de BD
Senal N° de N° de

LUI BD
AP, 0 89447
AP, 3 85303
AP;3 9 85234
AP4 25 74568

APS5 101 51432
AP6 410 27992
AP7 538 27003
APS8 470 26855
AP9 585 21534
API0 905 7688
API] 25 38

Para profundizar en el analisis de la distribucion de LUI sobre los AP estudiados,
la Fig. 4.27 muestra el correspondiente histograma 3D. El eje Frec. representa el
namero de LUI que experimenta la transmision de cada uno de los 11 AP y la
duracidn, en segundos, del BD correspondiente. Se puede observar como los cuatro
primeros AP presentan muy pocos LUI (siendo O el del primer AP), y ademas muy
concentrados en torno a una duracion muy corta. Sin embargo, en los Gltimos AP (de
los que menos balizas se han capturado) se generan mas LUI y con una duracion mas
diversa; a excepcion del AP;; que, como anticipaba la Tabla 4.7, genera una de las
cuatro frecuencias de LUI mas bajas aunque de largas duraciones. Todo esto queda
mas claro en la Fig. 4.28, en que se representan unicamente los LUI de duracion
inferior a 10 segundos. En ella se aprecia que los cuatro primeros AP generan pocos
(o ningin LUI), y con una duracidon inferior a 5 segundos; mientras que el resto

aumenta ostensiblemente la duracidon de los mismos.
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Fig. 4.27: Histograma de LUI de los AP seleccionados.
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Fig. 4.28: Histograma de LUI < 10 seg. de los AP seleccionados.

Aunque el histograma permite determinar qué AP genera LUI con mayor

frecuencia y duracion, éste puede proporcionar balizas validas en otros intervalos de
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tiempo que pueden ser de nuestro interés. Esto queda patente en las graficas desde
Fig. 429 a Fig. 431, en las que se analiza el comportamiento de 3 AP
representativos de tres grupos que hemos formado en funcién del nimero de balizas
emitidas. Para el grupo del que se espera menos BD escogimos el AP,; del grupo que
se preveé peor comportamiento seleccionamos el 4Py; y como representante del grupo
intermedio fijamos el APs. En el estudio consideramos las balizas capturadas durante
tres dias consecutivos sobre las 16:00. Utilizamos los valores de media y desviacion
tipica empleados en la Tabla 4.7. Y, para apreciar mejor el resultado, representamos
la captura entre los instantes 400-460 segundos. Los instantes de comienzo de un
LUI se sefialan con un circulo rojo, siendo los puntos negros las amplitudes de las

medidas RSSI.
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Fig. 4.29: Estimacion TLG en AP,, APs, y APy (17 dia).

Lo primero que podemos observar es que el AP; no genera LUI ninguna de las 3
sesiones de este andlisis, al menos en el intervalo representado; pero debemos tener
en cuenta que, tal y como refleja la Tabla 4.7, este AP solo genera 3 LUI en total
durante las 12 sesiones. Por otro lado, la apreciacion mas importante que podemos

hacer es que APs y APy producen LUI en instantes diferentes, dentro del intervalo



Resultados experimentales pag. 97

seleccionado, cada uno de los diferentes dias. Resulta especialmente interesante
como el APy, del que se espera peor comportamiento, no genera LUI en el tercer dia.
Todo ello indica que no podemos basarnos en informacion estadistica para descartar
las balizas de un AP, sino monitorizarlo con un algoritmo como TLG para

aprovechar al maximo la informacion que nos pueda proporcionar.
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Fig. 4.30: Estimacién TLG en AP,, APs, y APy (2° dia).
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Fig. 4.31: Estimacién TLG en AP,, APs, y APy (3% dia).

4.3 Estabilidad del modelo de 1a Media Localizada

Nuestro modelo de estimacion de la Media Localizada es la base para desarrollar
métodos de estimacion cuyos resultados aproximen significativamente a las medidas
RSSI, o bien, que generen una secuencia de estimaciones de variabilidad minimizada.
En las secciones anteriores hemos estudiado el grado de cumplimiento del primer
objetivo. Esta la dedicamos al segundo, haciendo especial hincapié en su relacion con

las graficas de dispersion y de dispersion de diferencias de las estimaciones.

Trabajamos con las secuencias de medidas que empleamos en el andlisis de TLG:
RSSI,, RSSI,, RSSI;, y RSS14, cuyo resultado en el dominio temporal se mostro en la
Fig. 4.15. Los resultados temporales de estimacion correspondientes a los otros
métodos del modelo de la Media Localizada se ilustran en la Fig. 4.32 para MAS y en
la Fig. 4.33 para WMAS.
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Fig. 4.32: Estimacion MAS en RSSI; a RSSI, (de arriba a abajo).

La representacion en el dominio del tiempo ya permite hacernos una idea acerca de

los grados de estabilidad proporcionados por cada uno de los métodos del modelo de

Media Localizada. Recordemos que, en todas ellas, la linea roja representa la

estimacion, y los puntos negros son las medidas RSSI. Tal y como se observa, la Fig.

4.32 presenta la estimacion con el trazo mas fino, lo que significa que es la que menos

oscila y, por tanto, la que podemos considerar mas estable. Comparandola con la

estimacion TLG de la Fig. 4.15, apreciamos que esta ultima es la mas inestable;

incluso peor, en ese sentido, que WMAS. Para ello basta con fijarse especialmente en

el caso de RSSI;, donde TLG presenta multitud de ventanas de estimaciones que

acaban por debajo de -80 dBm, lo que no ocurre en WMAS (y mucho menos en

MAS).
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Fig. 4.33: Estimacion WMAS en RSSI; a RSSI, (de arriba a abajo).

Para confirmar esta conclusion, procedemos a representar los diagramas de
dispersion de las estimaciones MAS, WMAS y TLG, ordenados de izquierda a
derecha, en las graficas desde Fig. 4.34 a Fig. 4.37.

Para generarlos hemos evitado incluir en ellas las transiciones de una ventana a
otra. Esto es coherente con nuestra filosofia del método, que incluye informar a la
aplicacion de dichas transiciones, para que ésta también evite relacionar la estimacion
final de la ventana anterior con la inicial de la ventana siguiente. Por ultimo, debemos
resefiar que los puntos de cada ventana se dibujaron de un color diferente, empleando

para ello una rotacion de 7 colores: negro, verde, rojo, cian, amarillo, magenta y azul.

Lo primero que se observa es que, en las cuatro figuras, la estimacion MAS genera
una grafica mucho mas cercana a la diagonal que la estimacion TLG. Segun lo ya

resefiado en la seccidon 3.1, esto es sintoma de que cada par de estimaciones
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consecutivas X y Xy, verifican X, = X,.,,. Por lo que se deduce que MAS genera
una estimacion mucho menos variable que TLG y WMAS. Pero es que, ademas, los
diagramas de dispersion de MAS presentan una concentracion de puntos en torno a la
diagonal con un grosor muy similar en las cuatro estimaciones. A diferencia de los
otros dos métodos, en los que dicho espesor varia bastante de una estimacion a otra.
Esto indica que la estabilidad de dicha estimacion es mas dependiente del entorno en

TLG y WMAS que en MAS.
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40} ¢ 40 £
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a0 B0 40 20 B0 60 40 20 B0 60 .40 o0

20 20 20
40 40 40
.
£ gf BOF w/0p * gf
+ &
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Fig. 4.35: Dispersion MAS, WMAS y TLG en RSSI,
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Fig. 4.36: Dispersion MAS, WMAS y TLG en RSSI;
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Fig. 4.37: Dispersion MAS, WMAS y TLG en RSSI4

En Fig. 4.34 y Fig. 4.37 se observa facilmente que el diagrama de dispersion de
WMAS se caracteriza por una concentracion intermedia en torno a la diagonal, entre
el de MAS (que es el mas compacto) y el de TLG (el mas disperso). En la Fig. 4.35,
la concentracion media de TLG parece superar a la de WMAS, pero hay que tener en
cuenta que TLG genera algunas ventanas de estimacion muy alejadas de la diagonal,
en torno a los puntos (-70,-60)/(-60,-70), y estas estimaciones tan dispares podrian
afectar negativamente a la aplicacion de red que las espere. Finalmente, en la Fig.

4.36, la concentracion de puntos de WMAS y TLG aparenta ser similar.

Ante las dudas suscitadas en esta comparativa grafica, optamos por comprobar los

respectivos diagramas de dispersion de diferencias, que se ilustran en las graficas
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desde Fig. 4.38 a Fig. 4.41. En cada una de ellas se representa el diagrama
correspondiente a las estimaciones MAS, WMAS y TLG ordenados de arriba a abajo.
Con ellos confirmamos que WMAS es, en todos los casos, una estimacion mas
estable que TLG. Incluso para RSSI;, para el que la Fig. 4.36 nos reportaba un
resultado similar, observamos que la Fig. 4.40 le asigna un eje de ordenadas mas

corto a WMAS que a TLG.

2~

=50 -0 -70 B0 -50 -40
Fig. 4.38: Dispersion de diferencias MAS, WMAS y TLG en RSSI;
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Fig. 4.41: Dispersion de diferencias MAS, WMAS y TLG en RSSIy

Tanto en los diagramas de dispersion como en los de dispersion de diferencias,
puede apreciarse que la estimacion MAS presenta una distribucion de colores mucho
mas compacta que las otras dos. Esto parece indicar que MAS organiza las
estimaciones en ventanas que suelen tener un alto numero de elementos. Para
confirmar este aspecto observemos los histogramas comparados de los tres métodos,
ilustrados en las graficas desde Fig. 4.42 a Fig. 4.45, ordenados de igual forma que en
los diagramas de dispersion correspondientes. Recordemos que los ejes de abscisas
representan la distribucion de tamafios de ventanas de estimaciones. En ellos se
aprecia que MAS presenta las ventanas de maximo tamafio en todos los casos.
Podemos considerar que el método con un nimero intermedio de ventanas es
WMAS; que lo consigue con RSSI, y RSSI;, y casi empata con TLG en RSSI4. Por
tanto, podemos considerar que TLG presenta el peor comportamiento en este aspecto,

exceptuando el caso mencionado de RSSI;, en el que se acerca bastante al tamafio

maximo de MAS.
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Fig. 4.44: Histograma de ventanas MAS, WMAS y TLG en RSSI;
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Fig. 4.45: Histograma de ventanas MAS, WMAS y TLG en RSSI4



pag. 108 Capitulo 4

Generar ventanas de pocos elementos es indicativo de alta variabilidad en la
estimacion, luego este sintoma vuelve a confirmar que MAS suministra la estimacion

mas estable y WMAS a tiene comportamiento intermedio en la mayoria de los casos.

Siguiendo con la estadistica de ventanas generadas, en la Tabla 4.8 se muestra el
namero total de medidas de cada traza RSSI, el nimero de ventanas generadas por
cada método y, entre paréntesis, el porcentaje de ventanas por medidas que
representa. Observando las cifras se aprecia que MAS construye el minimo nimero
de ventanas en tres de los cuatro casos, queddndose en una posicion intermedia con
RSSI;. WMAS genera un nimero intermedio de ventanas de estimacion en dos de los
casos (RSSI, y RSSI,), estando también muy cerca de esa posicién intermedia con
RSSI;. Y TLG utiliza el maximo nimero de ventanas en dos ocasiones (RSSL; y

RSS1,), el minimo en RSSI;, y esta en la posicion intermedia en la otra (RSST;).

En relacion al nimero total de estimaciones, podemos apreciar que MAS genera
un porcentaje muy uniforme, en torno al 5%. También WMAS genera un porcentaje
bastante regular de ventanas por medidas, que en este caso ronda el 14%. Sin
embargo, con TLG varia significativamente la relacion entre el nimero de ventanas y

el total de estimaciones.

Tabla 4.8: N° de ventanas generadas por MAS, WMAS y TLG

Sefial N° Medidas MAS WMAS TLG

RSSI, 14958 1019(6.8%) 1644(11.0%) 554(3.7%)
RSSI, 3733 233(6.2%) 385(10.3%) 1331(35.7%)
RSSI; 1946 83(4.3%) 345(17.7%) 267(13.7%)
RSSI, 3031 141(4.7%) 504(16.6%) 545(18.0%)

Queda confirmado, con estos datos, que WMAS ofrece una estimacion de
estabilidad intermedia entre las generadas por MAS, que proporciona la minima

variabilidad, y TLG con la mdxima.

Quedaria por estudiar qué pasa con la precision. Para ello, volvemos a seguir las

directrices de Hyndman [132] y mostramos, en la Tabla 4.9, la MAD de las medidas
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RSSI respecto a cada una de las estimaciones. Observamos que, en todos los casos
TLG proporciona el menor error de aproximacion, MAS la peor precision, y WMAS

ocupa nuevamente una posicion intermedia.

Tabla 4.9: Precision de MAS, WMAS y TLG

Sefial MAS WMAS TLG

RSSI; 1.33413 0.28439 0.26791
RSSI, 1.71071 1.03950 0.24077
RSSI; 0.64090 0.28097 0.25154
RSS1, 1.53266 0.64743 0.25856

4.4 Rendimiento en entornos exteriores

A las baterias de pruebas que hemos presentado hasta ahora le falta comparar el
funcionamiento de los métodos de estimacion cuando las medidas RSSI son obtenidas
en escenarios exteriores, para asi completar el andlisis de heterogeneidad. Para este
experimento escogimos cuatro ubicaciones distintas, mostradas en la Tabla 4.10, en
cada una de las cuales realizamos dos capturas de balizas: una en posicion estatica
(ExtAP;, ExtAP;, ExtAPs, y ExtAP;), y otra durante un desplazamiento de dos vueltas
al recinto a una velocidad de paseo (ExtAP,, ExtAP, ExtAPs, y ExtAPg). Las
ubicaciones fisicas del MC en los entornos de captura estaticos se ilustran en las
graficas Fig. B.10, Fig. B.12, Fig. B.14 y Fig. B.16; mientras que los desplazamientos
correspondientes a las capturas en movimiento se ilustran en las graficas Fig. B.11,
Fig. B.13, Fig. B.15 y Fig. B.17. En cada ubicacion seleccionamos el mismo AP tanto
para la captura estatica como la del desplazamiento, escogiendo el que en ambos
casos presentara el maximo nimero de balizas capturadas. Las herramientas
utilizadas fueron un netbook Asus Eee PC 1215B, desde el que capturamos las

balizas mediante la aplicacion WireShark sobre sistema operativo Kali Linux.
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Tabla 4.10: Descripcion de escenarios exteriores

Escenario Ubicacion Posicion MC
ExtAP; Paseo de Las Canteras Estatica
ExtAP,  Paseo de Las Canteras Movil
ExtAP; Plaza de La Alameda Estatica
ExtAP, Plaza de La Alameda Movil
ExtAPs Plaza de Santa Ana Estatica
ExtAPg Plaza de Santa Ana Movil
ExtAP; Plaza de San Telmo Estatica
ExtAPg Plaza de San Telmo Movil

Sobre las secuencias de medidas RSSI seleccionadas aplicamos los métodos que
hemos analizado a lo largo de toda la tesis, exceptuando OU-LPT puesto que ya
comprobamos que produce resultados menos aproximados que nuestra version
DOUjd. La Tabla 4.11 muestra el MAD de la aproximacion entre las estimaciones de
cada método y las medidas RSSI. Podemos comprobar que, al igual que con las
medidas capturadas en escenarios de interior (sobre todo en Tabla 4.2, Tabla 4.4,
Tabla 4.6 y Tabla 4.9) se vuelve a repetir el orden de precision de dichas
estimaciones; encabezado por los métodos derivados de nuestro modelo de la Media
Localizada (TLG, WMAS, y MAS, por orden de aproximacion), a los que sucede
nuestro método DOUjd, seguido muy de cerca por LS, y detras se sittan EG, GRAD
y KAL a distancia considerable. Por tanto, en el aspecto de precision, nuestro modelo

de la Media Localizada sigue mostrando mejor comportamiento, también en exterior.

Tabla 4.11: Precision de la estimacion mediante MAD
RSSI  DOUjd LS GRAD EG KAL MAS TLG WMAS

ExtAP; 2.24463 3.16251 6.90978 2.81409 2.68572 1.14088 0.20988 1.18294
ExtAP; 3.25068 4.70963 17.45908 4.25166 5.67859 0.76134 0.18675 1.29911
ExtAP; 1.85250 2.60646 8.90116 3.03519 2.60152 1.13545 0.26349 0.74677
ExtAP,; 3.02388 4.25844 14.92326 5.50109 4.78968 0.84859 0.15809 1.22191
ExtAPs 1.11931 1.29299 2.32398 1.93167 1.18912 0.97672 0.25756 0.40851
ExtAPs 2.82293 3.90214 11.90300 3.09231 7.18221 1.03205 0.19908 1.19727
ExtAP; 1.09947 1.26992 5.25290 3.68576 1.37885 0.86950 0.27740 0.42537
ExtAPs 2.72056 3.42567 24.39070 3.02517 4.78193 1.01960 0.21280 1.38533
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En cuanto a las graficas, como el grado de aproximacion de la estimacion a las
medidas RSSI mostrado en la Tabla 4.11 deja claro que los métodos basados en el
modelo de la Media Localizada superan al resto, y para no prolongar excesivamente
el estudio, solo mostraremos la evolucion temporal de las estimaciones de TLG y
MAS; que ilustran perfectamente las capacidades de aproximacion y estabilidad que

proporciona nuestro modelo.

Las graficas de Fig. 4.46, Fig. 4.48, Fig. 4.50 y Fig. 4.52 muestran cémo la
estimacion TLG busca el maximo acercamiento a la mayoria de las medidas RSSI: las
que se aproximen a la media en cada ventana; por lo que esas figuras se caracterizan
por un trazo rojo de estimacién muy marcado sobre los puntos negros de medidas
RSSI. Sin embargo en las graficas Fig. 4.47, Fig. 4.49, Fig. 4.51 y Fig. 4.53,
correspondientes a la estimacion de MAS sobre cada escenario, se aprecia un trazo
rojo de estimacidon menos variable que atraviesa el recorrido medio de la evolucion de

las medidas RSSI, sacrificando su aproximacién a muchas de las medidas.

En cada una de las figuras se muestra, en la parte superior, la captura estatica; y, en
la parte inferior, las medidas RSSI capturadas durante un desplazamiento de dos
vueltas en torno al recinto. Debemos destacar que en casi todos los escenarios,
excepto en ExtAPs (Fig. 4.50 y Fig. 4.51), la captura estatica presenta una evolucion
de medidas RSSI bastante estable; mientras que la captura en desplazamiento
presenta dos valles, correspondientes a la posicion mas alejada del AP en cada una de
las dos vueltas. El escenario ExtAPs se corresponde con una captura estatica de un AP
cuyas balizas presentan una amplitud RSSI muy baja, probablemente debido a que se
encuentra muy alejado de la posicion estatica de recepcion; siendo la estimacion TLG
correspondiente (parte superior de la Fig. 4.50) muy variable, mientras que la
estimacion MAS (parte superior de la Fig. 4.51) es bastante estable. Sin embargo, el
escenario en desplazamiento de esta misma ubicacion ExtAPs presenta una evolucion
de la secuencia de medidas RSSI nuevamente caracterizada por dos valles,

correspondientes al paso por la posicion de captura estética en cada vuelta.
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Fig. 4.46: Estimacion TLG en ExtAP; y ExtAP, (de arriba a abajo)
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Fig. 4.47: Estimacion MAS en ExtAP; y ExtAP, (de arriba a abajo)
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Fig. 4.48: Estimacion TLG en ExtAP; y ExtAP, (de arriba a abajo)
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Fig. 4.49: Estimacion MAS en ExtAP; y ExtAP; (de arriba a abajo)
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Fig. 4.52: Estimacion TLG en ExtAP;y ExtAPs (de arriba a abajo)
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Fig. 4.53: Estimacion MAS en ExtAP;y ExtAPs (de arriba a abajo)
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Por ultimo, analizaremos la estabilidad de las estimaciones. De nuevo nos
concentraremos en los métodos derivados de nuestro modelo de Media Localizada
puesto que no queremos renunciar a la precision que, de acuerdo con la Tabla 4.11,
nos proporcionan. En cada una de las graficas desde Fig. 4.54 a Fig. 4.61 se ilustran
los diagramas de dispersion de diferencias de las estimaciones para los escenarios
ExtAP; a ExtAPs de los métodos MAS, WMAS y TLG (de arriba a abajo, en cada

figura) respectivamente.

S1 observamos los rangos de los ejes de ordenadas de cada una de las graficas en
cada figura, comprobaremos que vuelve a repetirse el mismo orden de estabilidad que
en los escenarios interiores (Fig. 4.38 a Fig. 4.41), es decir: la estimacidén mas estable
es la generada por MAS, la mas variable TLG, y WMAS se mantiene en el término
medio, en todos los casos. Por lo tanto, tampoco apreciamos ningin cambio de

comportamiento en el aspecto de estabilidad entre escenarios de interior y de exterior.

Por otro lado, también podemos hacer un andlisis comparado de estabilidad entre
escenarios estaticos respecto a escenarios en movimiento. Si, para cada uno de los
métodos de estimacion, contrastamos los rangos de amplitudes de los escenarios
ExtAP;, ExtAP;, ExtAPs, y ExtAP; (Fig. 4.54, Fig. 4.56, Fig. 4.58 y Fig. 4.60,
respectivamente) con sus homdlogos en movimiento ExtAP,, ExtAP; ExtAPgs, y
ExtAPs (Fig. 4.55, Fig. 4.57, Fig. 4.59 y Fig. 4.61, respectivamente), apreciaremos un
incremento del rango de amplitudes en todos los casos. Esto es un sintoma claro de la
variabilidad de la estimacion RSSI conforme nos alejamos o acercamos al AP de

referencia.



Resultados experimentales pag. 117

—_
=
I

-10

10

-10 R
1

1 | |
-05 -0 -75 -70

1
-B5 -B0

Fig. 4.54: Difusion diferencias MAS,WMAS,TLG en ExtAP, (de arriba a abajo)
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4.5 Aplicabilidad del modelo de la Media Localizada

Nuestro modelo permite estimar RSSI mediante algoritmos de menor complejidad, a
la vez que mas precisos, que el resto de métodos que conocemos; y no estima RSSI
desacertadamente durante los LUI. Por ello, se puede pasar a los niveles superiores
de la arquitectura de red valores mdas precisos y cualitativamente mejores. No

conocemos ningin método que tenga estas caracteristicas.

Dado que la estimacion del RSSI es un elemento clave en la definicion de
servicios inalambricos eficientes en las redes actuales y futuras, analizamos
brevemente cOmo nuestro modelo puede impactar en la mejora de algunos de esos
servicios. El objetivo es exponer como puede influir en el disefio de sistemas que

representen nuevos avances en servicios telematicos.

En 5th Generation mobile networks (5G) [136—140] se combinan varias
tecnologias de acceso radio de distinto tipo y generacién. Una de éstas es WiFi, que
debe interoperar con otras tecnologias (redes heterogéneas). Para manejar la
complejidad de esta interoperacion, se deben incluir procedimientos de red
inteligentes; que manejen adecuadamente niveles de interferencia, movilidad,
informacion sobre el trafico, entre otros [141]. Nuestro modelo puede proporcionar, a
estos mecanismos de control inteligentes, una estimacion del nivel y estabilidad de la
sefial transmitida por diferentes AP que le permitan escoger el mas adecuado en cada
caso. Otra de las caracteristicas de las redes 5G es que deben minimizar el retraso
[142—146] en comenzar un servicio desde que el MC lo ha solicitado. No hay método
de estimacidon RSSI, que nosotros conozcamos, excepto los basados en nuestro
modelo, que permitan calcular una estadistica de los LUI generados en la transmision
de los AP, facilitando la seleccion en cada momento del que menos retrasos
experimente. Ademds, hay que tener en cuenta que las redes 5G se basan en

dispositivos MIMO mediante los que nuestro modelo es capaz de realizar
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estimaciones RSSI de los AP candidatos a conexion de diferentes canales

simultdneamente, uno por cada antena.

Software  Defined Networking (SDN) [147-151] y Network Function
Virtualization (NFV) [152—156] son dos tecnologias de disefio de arquitectura de
redes muy actuales que, entre otras aplicaciones, permiten manejar esta complejidad
de interoperacion de las redes 5G. Ambas tecnologias necesitan de la abstraccidon de
procedimientos a nivel fisico y de enlace para proveer primitivas de disefio de
servicios virtualizados en los niveles superiores de la arquitectura de red. Mientras
NFV tiene como objetivo sustituir los dispositivos electronicos especificos (como
routers, firewalls y otros) por funciones ejecutadas sobre una maquina virtual,
soportable por un hardware genérico; SDN pretende separar el nivel de control de la
red del mero intercambio de datos, de forma que se puedan centralizar las decisiones
sobre donde y como enviar esos datos. Con nuestro modelo de estimacion RSSI se
puede proporcionar un nivel de abstraccion que proporcione informacién de
encaminamiento inalambrico de mayor calidad, cuantitativa y cualitativamente, que
otros métodos. Por ejemplo, una Application Programming Interface (API) de SDN
puede incluir el porcentaje de LUI en los Gltimos 5 segundos para informar acerca de
las interrupciones intermitentes de estimaciones de un AP. Ademas, implementando
nuestro método como una NFV, pueden lanzarse multiples hilos que monitoricen a
cada AP accesible. Este nivel de detalle de la informacion de conexion inalambrica
no lo podrian proporcionar otros métodos, que se limitan a interpolar la amplitud de

la medida RSSI en las LUI, ignorando estos retrasos significativos.

Uno de los usos mas importantes de la estimacidén RSSI en redes inalambricas es
el handover. Asi, la API sugerida anteriormente es una alternativa excelente para
apoyar este tipo de servicio. De hecho, el manejo eficiente del handover para
procesos de roaming horizontal y vertical en las redes heterogéneas de 5G, usando
técnicas de SDN, es un topico importante actualmente [71,157,158]. Nuestra API

podria proporcionar informacion de la estadistica de ntimero de ventanas, nivel
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medio de RSSI y duracion de LUI ocurridos recientemente, para que el nivel de
aplicacion pudiera interpretarlos adecuadamente, y ejecutar el procedimiento de
handover con un resultado mas eficaz, hacia un AP que proporcione una conexion

mas estable y duradera.

Otro aspecto importante a conocer en una conexion de red, tanto cableada como
malambrica, es el Ancho de Banda de la conexion, o sea la velocidad maxima de
transmision entre AP y MC. Con esta informacion se puede distribuir la carga del AP
de forma coherente entre los diferentes MC. La idea de usar RSSI para evaluar el
ancho de banda no es nueva [159]. Sin embargo, actualmente, estd practicamente
descartado [160,161], por la conocida variabilidad de este indicador. Sin embargo,
nuestro modelo si puede ayudar en la aproximacion del ancho de banda, no solo
porque puede proporcionar estimaciones mas estables del RSSI, sino también porque
puede afadir informacion adicional, como el nimero de ventanas de estimacion por
unidad de tiempo o la duracion media de los LUI, que otra instancia (por ejemplo, un
nivel superior de la arquitectura SDN) puede usar para estimar el ancho de banda. La
importancia de conocer, en todo momento, la estimacion de ancho de banda y
potencia de transmision es clave; porque influye en el modelo de negocio de
proyectos de Conectividad Ubicua muy actuales como [162], que podrian redefinir el

concepto econdmico de la conexidon movil a Internet en los proximos afios.

También es de relevancia fundamental el servicio de localizacidon, mediante el
cual se determina la posicion de un MC en diversos contextos. Asi, por ejemplo, la
localizacién de MC es una de las tecnologias clave en la construccion de Smart Cities
[163—166]; en las que, tras un proceso de Minado o deteccion de patrones sobre esos
datos de posicionamiento temporal, se pueden desarrollar aplicaciones importantes
como la planificacion del transporte urbano, salud publica, seguridad, y comercio. En
las Redes Vehiculares [167—172], en las que los vehiculos se comunican entre si y
con infraestructuras situadas en la carretera, para proporcionar aplicaciones como

seguridad vial o simplemente acceso a internet; es fundamental la localizacion de los
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MC vy, tanto las aplicaciones mencionadas como los protocolos de comunicacion,
precisan de dicha informacion. En Redes de Sensores [173—178], dispositivos
miniaturizados capaces de monitorizar condiciones fisicas o ambientales basados en
el estandar IEEE 802.15.4, es crucial el procedimiento de localizacion que permite,
por ejemplo, comunicar la aparicién de incendios en algin punto de la zona en que
ha sido desplegada la red. Los sistemas de Localizacion en Interiores [179-185]
permiten definir servicios dependientes de la posicion en entornos donde no es

posible hacerlo con otras tecnologias como el Global Positioning System (GPS).

En todos los contextos mencionados, uno de los inconvenientes de estos sistemas
de localizacidn son los ciclos de histéresis; que se producen debido a la volatilidad
temporal del RSSI, y provocan numerosas alteraciones significativas del
posicionamiento estimado en reducidos intervalos de tiempo. Mientras los métodos
de media movil distorsionan el nivel medio procesando saltos esporadicos, nuestro
modelo disminuye esa variabilidad excluyéndolos del cdlculo y tratdindolos como
parte de otra ventana. Una API SDN que proporcione esta informacién permitiria al
nivel de aplicacion descartar las ventanas de una o pocas estimaciones y procesar el
resto, que por construccidn provocan menos ciclos de histéresis; y se podria
incrementar el grado de estabilidad de la estimacion de potencia de la sefial si, entre
los métodos derivados de nuestro modelo, optamos por uno como MAS. Por otro
lado, nuestro modelo presenta una ventaja cualitativa crucial sobre los demds durante
los LUI. Tal y como se ilustrd en la seccion 4.2.1, mientras que los demas métodos
proporcionan una estimacion falseada durante los intervalos prolongados de
interrupcion de envio de balizas, nuestro modelo informa a la aplicacion de
localizacién de esa circunstancia de cese de emision. De esta forma, la aplicacion
esta en disposicion de seleccionar las estimaciones no falseadas de otros AP, como

los que suministran las sefiales MR2 y MR3, en el ejemplo ilustrado en la Fig. 4.16.

Para el encaminamiento en Redes Ad hoc Moviles [186—190], en las que las rutas

de transmision se establecen de forma dindmica siguiendo la secuencia de nodos
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préximos que estén disponibles, nuestro modelo ayudaria a determinar qué nodos
vecinos proporcionan la transmision mas estable, por ejemplo, seleccionando el nodo

para el que MAS genere la estimacion de minima variabilidad media .

El Sensado Movil Participativo [191-196] es una aplicacion que invita a
participar a usuarios de Smartphones y Tablets actuales, dotados de cdmaras y otros
sensores de bajo coste, a la recopilacion distribuida de datos ambientales, salud u
otros campos; que suelen despertar la conciencia altruista de compromiso social de
dichos usuarios, bajo la promesa de que esos datos sean utilizados en estudios que
reviertan en beneficio de todos. Como esos datos, generalmente, son altamente
dependientes de la posicion dinamica de los MC que incorporan los sensores, nuestro
modelo de estimacion de RSSI, en este contexto, aporta beneficios similares a los que
citamos en la aplicacion de Localizacién: una aproximacion precisa y estable,
evitando ciclos de histéresis, de la posicion del MC respecto a los AP circundantes a
partir de los que debe triangular su posicion, seleccionando los que mejor estadistica

de ventanas y duracion de LUI presenten.

La ultima aplicacidn que citamos es la Mitigacion Proactiva de los Efectos de
Interrupciones del Servicio de Streaming Movil. En [197] se puede encontrar nuestro
trabajo seminal que dio lugar a una linea extensa de trabajos posteriores [198-207], y
recientemente se plantean trabajos de otros autores en esta linea [110,208-211].
Nuestro modelo puede ayudar a proactivamente informar sobre las interrupciones de
servicio multimedia con la estadistica de nimero de ventanas creadas, del valor de
sus Medias Localizadas y la duracion de los LUI, para que la aplicacion pueda
anticipar proactivamente qué tipo de interrupciones podria ocurrir en el futuro
proximo. Con esa informacion, la aplicacion de Streaming puede decidir, para evitar
o paliar la posible interrupcion, si debe aumentar el buffer temporal de recepcion de
tramas, o iniciar un proceso de handover a otro AP con mejor estadistica,
dependiendo del nivel de variabilidad que se infiera de los valores suministrados por

nuestro modelo para el AP actual.






S Conclusiones y trabajos futuros

Es el momento de plantear las conclusiones derivadas del estudio que hemos

realizado, asi como los trabajos futuros que seria adecuado acometer a partir de este

punto.
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5.1 Conclusiones

El conjunto ordenado de medidas RSSI puede considerarse como una secuencia
temporal que retorna a su valor medio, salvo saltos esporddicos que la desvian de esa
tendencia a largo plazo. Sin embargo, ese valor medio no es fijo, sino que cambia de
nivel cuando se produce un salto significativo. Por otro lado, si la desviacion de
amplitud es moderada, y no alcanza la categoria de salto, ésta queda absorbida dentro
de la ventana de estimaciones. Este es justamente el esquema que sigue nuestro
modelo de estimacion que, ante los métodos clasicos que integran la amplitud de los
saltos en la media de la ventana, ha demostrado unos mejores resultados tanto en
proximidad a las medidas RSSI originales como en la estabilidad de la estimacion.
Hemos aclarado la importancia que tiene esta caracteristica de estabilidad, que los
otros métodos no consideran, para aplicaciones como la localizacion; que, ante
secuencias de estimacion de alta variabilidad, pueden entrar en ciclos de histéresis

que desvirtian el valor de posicionamiento generado a lo largo del tiempo.

Cuando no disponemos de RSSI de referencia para generar la estimacion, durante
un intervalo considerable de tiempo que denominamos LUI, dicha estimacion no debe
ser extrapolada con valores muy anteriores de RSSI, que pueden causar una distorsion
que afecte negativamente a la aplicacion de alto nivel. La alternativa adecuada es,
simplemente, informarla de que no hay datos coherentes para suministrarle una
estimacion en el instante actual, y que en base a esto tome la decision oportuna. Este
es un comportamiento pionero en los métodos de estimacién RSSI, no conocemos
ningun otro que trate la informacién de LUI. Y esta informacién, por ejemplo en
entornos 5G, donde una de las exigencias es la minimizacion de los retrasos en la

transmisidon multimedia, resulta de una importancia trascendental.

El patrén de estimacion debe adaptarse, segin las necesidades de la aplicacion de
alto nivel, para satisfacer diferentes caracteristicas; entre las que destacan su grado de

correlacion con el conjunto de medidas RSSI originales, o su nivel de aproximacion a
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la tendencia media de dichas medidas. Solo nuestro modelo incluye esta posibilidad
en su definicion, a través de la modificacidn cualitativa o cuantitativa del umbral de
amplitud RSSI. Asi, hemos visto que TLG proporciona un nivel alto de precision, a
costa de una estabilidad mas reducida; mientras que en MAS se invierten estos

niveles, y en WMAS se alcanza un nivel medio en ambas caracteristicas.

La estimacion de la RSSI de un AP debe ser independiente del entorno en el que se
evallia, para que sea de utilidad cuando la comparamos con la evaluada en AP de
otros entornos, por ejemplo, para decidir el candidato idoneo en un proceso de
handover. Hemos demostrado que nuestro modelo de estimacion se adapta
perfectamente a escenarios heterogéneos de gran complejidad como son los entornos
de interior, en los que se acumula una gran cantidad de AP saturando el espectro
utilizado, y nos encontramos con recintos complejos cuyos tabiques y obstaculos
generan alteraciones considerables de la senal electromagnética; pero también en
escenarios exteriores que, con el auge del concepto Smart City y la tendencia ubicua
de Internet, va cobrando cada vez més importancia. De los métodos comparados solo
LS se preocupaba por esta heterogeneidad; y en los resultados demostramos que

nuestro modelo de Media Localizada lo supera claramente.

5.2 Trabajos futuros

Los objetivos alcanzados en esta tesis podrian completarse con la implementacion de
un esquema de decision que adapte el método de estimacion a los requisitos del

servicio de red que precise la monitorizacion de la transmision.

Este esquema podria extenderse para decidir, ademds, qué conjunto de AP seria el
idéneo para establecer la conexion, segun los valores comparados de estimacion de

cada uno de ellos.
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Ambos modelos deberian disenarse siguiendo un algoritmo concurrente que,
disponiendo de diversas fuentes de conexion y con el objetivo de atender a diferentes

servicios de red, determinara la alternativa idoénea en cada caso.

Ademads, el umbral de WT podria ajustarse de tal manera que, por ejemplo, el
servicio de localizacién puede demandar a MAS un aumento de la precision de su
estimacion cuando las condiciones del entorno estén generando una estimacion
suficientemente estable; o, al contrario, sacrificar ain mds la precision ante un

entorno que genera alta variabilidad en la estimacion.

Otra posible via de ampliacién seria que cada uno de los MC conectados a un
determinado AP publicaran sus estadisticas, respecto a dicho AP, de nimero de
ventanas, LUI, niveles medios de estimacion, asi como su propia localizacion actual,
para que fueran accesibles en tiempo real al resto de los MC. Con dicha informacion
se completaria el conocimiento del estado de la conexion y, por ejemplo, nuestro
método de estimacion podria determinar si un LUI estd siendo causado por un uso
excesivo del AP, o porque todos los afectados estan ubicados en un area tras la que el

AP esta siendo ocultada por un obstéaculo.

Por altimo, y aunque en esta tesis hemos tratado de extender el estudio de la sefial
inaldmbrica en muchos tipos de escenarios heterogéneos, cabria extender este analisis
a entornos que, aunque a priori parecen mas exoticos, cada vez demandan mads acceso
a Internet. Uno de ellos es el medio acuatico, en el que las embarcaciones precisan un
medio mds econdmico que el satélite, uno de los utilizados actualmente, para
establecer sus comunicaciones en sus travesias fluviales o maritimas. Otro es el
medio aéreo: en el que los pasajeros de aviones comerciales demandan accesos mas
sencillos y economicos para la comunicacion de voz y datos; y otros dispositivos
aéreos, cada vez mds en auge, estan aguardando para mejorar y extender sus servicios

con la ayuda de la comunicacion de datos a través de Internet.
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APENDICES

En este capitulo indicamos la ubicacion web de las medidas RSSI y el cédigo de los
principales métodos de estimacion analizados en esta tesis, y describimos las

localizaciones geograficas donde fueron realizadas las diferentes capturas de balizas.
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A. Datos RSSI y funciones de estimacion

Las medidas RSSI y las principales funciones Matlab empleadas en la generacion de

los resultados de esta tesis estan disponibles, en formato ZIP, en la direccion:

https://g00.gl/veNXlv

Carpeta de programas

En el directorio SOFTWARE incluimos un grupo de 7 funciones, en lenguaje Matlab,

que implementan los métodos de estimacion que han sido analizados en esta tesis:

e ou.m, que implementa nuestro método DOUjd [75].

e oulpt.m, que implementa el método OU-LPT [73] de Chin et al.

o longsikdar.m, que implementa el método LS [74] de Long y Sikdar.
e grad.m, que implementa nuestro método GRAD [72].

e mas.m, que implementa nuestro método MAS de la seccion 3.4.

e tlg.m, que implementa nuestro método TLG de la seccion 3.3.

e wmas.m, que implementa nuestro método WMAS de la seccion 3.5.

Hay que aclarar que, ademas de las indicadas, hemos utilizado dos funciones que
amablemente nos han facilitado Subhan et al., que hemos empleado en el andlisis de
los resultados de su método de estimacion [1] y del filtrado de Kalman. Por respeto a

su autoria, no hemos incluido el cdédigo de estas funciones.

Carpeta de datos

El directorio DATOS contiene las secuencias de medidas RSSI que hemos utilizado
en las pruebas de estimacion con los métodos citados. Por razones de privacidad solo
se incluye la informacion de amplitud de las medidas y, en casi todas las trazas el TS
de las balizas correspondientes. Se omite la informacion identificativa de los AP de

los que proceden dichas balizas.
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B. Ubicaciones de las capturas de balizas
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Fig. B.5: Laboratorio de Microondas, 3* planta Edificio B (Escenario6-8)
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Fig. B.7: Duplex en LPGC, 3? planta (RSSI)
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(Latitud: 28.1422819, Longitud: -15.4339293)
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Fig. B.10: Playa de Las Canteras, MC estatico (ExtAP))
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(Latitud: 28.1424767, Longitud: -15.433879)
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Fig. B.11: Playa de Las Canteras, MC en movimiento (Ext4P;)
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(Latitud: 28.1027029, Longitud: -15.4165258)
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Fig. B.12: Plaza de La Alameda, MC estatico (Ext4P3)
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Fig. B.13: Plaza de La Alameda, MC en movimiento (ExtAPy)
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(Latitud: 28.1003964, Longitud: -15.4157972)
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Fig. B.14: Plaza de Santa Ana, MC estatico (ExtAPs)
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Fig. B.15: Plaza de Santa Ana, MC en movimiento (ExtAPg)
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(Latitud: 28.1084031, Longitud: -15.4171256)
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Fig. B.16: Plaza de San Telmo, MC estatico (ExtAP;)
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