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Resumen

En la actualidad el uso de tecnoloǵıas de red, software y Data Mining
es común en diferentes ámbitos: académicos, empresariales, salud, etc.
Por ello, se ha pensado y desarrollado una solución de software que
contempla el manejo de señales WiFi bajo el estándar IEEE 802.11n
(WiFi 4) utilizado ampliamente en las comunicaciones inalámbricas,
que además haga uso de los datos recolectados del medio ambiente a
través de algoritmos de aprendizaje máquina con el fin de realizar una
correcta detección de actividades humanas, aprovechando los benefi-
cios de cada una de estas disciplinas.

Se ha denominado WIFIALR a la presente solución de software, que
es capaz de identificar entre diferentes tipos de actividades al interior:
GO TO BED, FALL, PICK UP, RUN, SIT DOWN, STAND UP y
WALK empleando técnicas de aprendizaje máquina. Como resultado
de la ejecución del software, se genera una alerta a través de con-
sola de comandos y mediante una interfaz de ventana, las cuales son
mostradas al usuario como respuesta de la actividad humana realizada
a través de la LOS (Linea de Visión, por sus siglas en inglés), de dos
dispositivos WiFi de transmisión y recepción. Esta solución tiene un
gran potencial en cuanto a asistencia médica se refiere, especialmente
para personas con discapacidad y adultos mayores con riesgos de sufrir
cáıdas o de realizar actividades arriesgadas para su salud; en cuanto
al tema de seguridad, se puede emplear para prevención de robos a
casas habitación; aśı como en el ambiente laboral en fábricas, para
evitar riesgos y accidentes laborales, y alertar sobre una violación al
espacio seguro, o una acción de movimiento inseguro.
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2.4 Señales WiFi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.4.1 Definición . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.4.2 Principio Básico del Sistema de Detección Inalámbrica . . 18
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D.6 Izquierda: Heatmap de Amplitud de la Actividad realizada. Derecha:

Primeros dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. . . . . 102

xi



Lista de Tablas
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1 Evolución de WiFi

Hoy en d́ıa es muy común tomar el celular o la computadora y acceder a cualquier
tipo de información en internet; pero anteriormente esto no era posible debido
tanto a la tecnoloǵıa de los dispositivos, como a la tecnoloǵıa de las redes. Entre
los principales cambios evolutivos a la tecnoloǵıa WiFi basada en los estándares
802.11 definidos por la IEEE, se mencionan los siguientes:

Desde fines del siglo XX surge la necesidad de establecer un mecanismo de
conexión inalámbrica compatible entre distintos dispositivos; hasta que en 1999
las empresas 3com, Airones, Intersil, Lucent Technologies, Nokia y Symbol Tech-
nologies crean la Wireless Ethernet Compatibility Alliance (WECA), actualmente
Wi-Fi Alliance; con el objetivo de promover la tecnoloǵıa inalámbrica con com-
patibilidad de equipos. Wi-Fi es entonces, una marca de la Wi-Fi Alliance, que
cumple con los estándares 802.11 de la IEEE (TECNOLOGÍA, 2019).

En 1999, la norma 802.11a, sienta las bases de su futura estandarización; luego
le suceden los estándares 802.11b (WiFi 2), 802.11g (WiFi 3) y 802.11n (WiFi
4). Cada actualización implica actualizaciones con velocidades de transmisión
más elevadas. De 11 Mbps de WiFi 2 hay un salto hasta 600 Mbps en WiFi
4. Después sigue el estándar 802.11ac (WiFi 5), cuya velocidad de transmisión
puede alcanzar teóricamente los 6.9 Gbps (DPA, 2019).

En 2004 se usa por primera vez una red WiFi certificada en un avión comercial.

En 2009, se libera el estándar 802.11n (WiFi 4), que multiplica por 9 el ratio
máximo de transmisión mediante la tecnoloǵıa MIMO (de 54 Mbps a 450 Mbps).
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En 2013, WiFi 5, alcanza una velocidad máxima superior a 1 Gbps (TEC-
NOLOGÍA, 2019).

A partir del año 2019, con el vigésimo aniversario del estándar, comienza la
nueva fase del WiFi, 802.11ax también llamada WiFi 6, Estándar que utiliza
bandas de frecuencia de 2.4 y 5 Ghz; contando con las siguientes ventajas (DPA,
2019):

• Reduce los tiempos de latencia mediante OFDMA (Acceso Múltiple por
División de Frecuencias Ortogonales).

• Env́ıo y recepción de más datos al mismo tiempo.

• Aumento de eficacia en entornos con numerosos dispositivos conectados a
la red inalámbrica.

1.2 Planteamiento del problema

La presente investigación se enmarca en dos áreas donde se requiere detectar
movimientos o actividades humanas de forma automática. En temas de seguri-
dad y cuidado o monitoreo de personas. Para ello se presentan a continuación
algunos trabajos relacionados los cuales dan cuenta de la importancia de ofrecer
soluciones tecnológicas.

Se cita como ejemplo el siguiente extracto de una nota period́ıstica en México
titulada “Visibilidad de los delitos”, de Mart́ınez Galván (2019):

¿Qué ocurre cuando te asaltan o roban sin violencia en una zona deshabitada
o poco habitada? O cuando tu casa ha sido robada estando alguien dentro de ella
o sola. O cuando te asaltan en el trayecto hacia tu escuela o casa. O te roban
el auto. Cuando ocurre alguno de estos delitos, las v́ıctimas tienen dos opciones:
van con la autoridad y denuncian el hecho, o se quedan calladas y no dicen ni
hacen nada. Es decir, nadie se entera de lo ocurrido.

Y luego continúa mencionando que los delitos de bajo impacto, como los de
asalto a casa habitación generalmente pasan desapercibidos:

Por desgracia, los delitos de bajo impacto, sobre todo robos y asaltos, a per-
sonas o casa habitación, e incluso, autos, son invisibles. La mayoŕıa de ellos
no deja huella y cuando hay secuelas (heridas o marcas visibles en el cuerpo) no
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sabemos el origen de las mismas.

Otro, en la nota period́ıstica “Ola de robos en viviendas y veh́ıculos” Hernández
(2019), menciona:

La inseguridad se ha incrementado, van al alza los robos a casas-habitación y
veh́ıculos, el problema se acentúa en la colonia el Calichal y en el centro, dijo el
regidor Baltazar Tello Pérez. Reiteró el regidor que desafortunadamente la ola de
robos está al orden del d́ıa, van al alza los asaltos en comercios, casa-habitación
y veh́ıculos.

En cuanto a la salud de personas mayores, de acuerdo a la nota “Cáıdas son
un riesgo mortal para adultos mayores en México” (infobae, 2019), se menciona
el riesgo que conlleva las cáıdas para los adultos mayores en México:

Las cáıdas se han convertido en un riesgo mortal para los adultos mayores en
México, pues 46% de la población de más de 60 años en el páıs ha sufrido algún
percance que le ha dejado secuelas o provocado su fallecimiento. Según datos
publicados por el Instituto Nacional de Geriatŕıa (INGER), 40% de los adultos
mayores que ha sufrido una cáıda fallece en los siguientes dos años por compli-
caciones relacionadas con el incidente.

Como podemos constatar, se han detectado dos problemas espećıficos a re-
solver:

• La seguridad de los hogares. No únicamente se contempla una solución
para los hogares, sino también para entornos laborales o en habitaciones
restringidas, donde se proh́ıbe el acceso a ciertas personas o en determinados
momentos del d́ıa.

• Los riesgos de cáıdas en adultos mayores. Que requieren cuidados especiales
en hospitales, o en casas particulares, y ante el inminente riesgo para ellos
de sufrir cáıdas, tropiezos, etc. No solamente se busca para los adultos
mayores, también para cualquier persona que requiera cuidados especiales:
enfermos, personas discapacitadas, en recuperación, etc.

En general, se desea mejorar las condiciones de seguridad del ambiente y las
personas tanto de la tercera edad como incapacitadas, respectivamente.
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1.3 Justificación

Esta investigación se justifica en términos de seguridad debido a riesgos tanto
delincuenciales como f́ısicos en personas con capacidades disminuidas como, por
ejemplo: adultos mayores, enfermos, entre otros. Tal como se mencionó en el
apartado anterior. Por otra parte, se requiere que la aplicación logre funcionar
de manera autónoma; es decir, sin la intervención del usuario. Como ejemplo de
aplicaciones que actualmente se usan se encuentran:

• Sensor infrarrojo. De acuerdo con Ann & Theng (2014), el sensor infrarrojo
proyecta rayos infrarrojos en el entorno y los recaptura para calcular y medir
la profundidad o distancia de cada rayo. Un ejemplo de esto seŕıa el sensor
Kinect de Microsoft. Algunas de las ventajas de este son un bajo costo, alta
frecuencia de muestreo, capacidad de combinar información visual y de pro-
fundidad; procesos de reconocimiento ligeros, robustos y económicos. Sin
embargo, presenta desventajas como problemas visuales y algunos que aún
persisten para los sensores infrarrojos, tales como oclusiones y limitaciones
del punto de vista del sensor.

• Dispositivos vestibles (wearable). Son aquellos dispositivos que se colocan
en alguna parte del cuerpo y que interactúan con el usuario dependiendo
de la actividad f́ısica que esté realizando, por ejemplo: las pulseras y relojes
inteligentes utilizados al correr o que controlan nuestro estado de salud;
los zapatos deportivos inteligentes con Sistema de Posicionamiento Global
(GPS), etcétera (dispositivoswearables, 2019).

Retomando a Ann & Theng (2014), algunos dispositivos vestibles requieren
uno o múltiples sensores para ser adheridos al cuerpo humano. La actividad
f́ısica humana se identifica fácilmente a través del análisis de los datos genera-
dos desde varios sensores vestibles, después de ser procesados y clasificados por
algún algoritmo de reconocimiento. Entre los sensores comúnmente usados en los
dispositivos vestibles se encuentran:

• Acelerómetro. Se trata de un instrumento actualmente incluido en muchos
teléfonos inteligentes, utilizado para detectar las vibraciones generadas al
mover, o sacudir el teléfono. Un ejemplo práctico de su uso es cuando se
da lectura a vibraciones, para saber qué tan suave es un carro durante una
prueba de manejo (Mundo, 2015). También con ellos, se logra determinar la
orientación del usuario en el mapa con la ayuda del GPS, y ofrecen opciones
de control para juegos al inclinar la pantalla (Ramı́rez, 2019).

• Magnetómetro. Muchos smartphones cuentan con este tipo de sensores, los
cuales miden el campo magnético de la Tierra, logrando identificar hacia
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dónde está el norte. Además, junto con el GPS, ayuda a identificar la
posición de usuario en el mapa y hacia que dirección mira. También es
capaz de detectar ciertos metales como ńıquel, hierro y acero, mediante el
uso de algunas aplicaciones móviles (Mundo, 2015).

• Giroscopio. Es otro de los instrumentos incluidos en muchos móviles in-
teligentes actuales. Permite el uso de la fuerza de gravedad de la Tierra
para medir la orientación del teléfono. Con esta herramienta, se han desar-
rollado juegos con experiencias de realidad aumentada, y otras aplicaciones
que permiten utilizar el celular como un nivelador (Mundo, 2015). Trabaja
en conjunto con el acelerómetro y otros sensores para proporcionar infor-
mación de donde se encuentra el teléfono y sobre su movimiento o rotación
(Ramı́rez, 2019).

En cuanto a los dispositivos vestibles, a continuación se mencionan algunos
ejemplos de este tipo de dispositivos:

• Gafas Inteligentes. Con las cuales se toman fotograf́ıas y videos que se
reproducen en alta definición, de lo que el usuario ve (dispositivoswearables,
2019).

• Accesorios y complementos. Relojes, anillos, pulseras que se encienden al
identificar la huella digital, y que guardan la información de la actividad
diaria del usuario por ejemplo, el kilometraje al correr o caminar, ritmo
card́ıaco, ciclos de sueño, entre otros (dispositivoswearables, 2019).

• Industria Textil. Prendas que le indican o mandan una señal al smartphone
del usuario para alertar sobre determinadas actividades que éste hace por
ejemplo, al jugar golf, o que miden el kilometraje, ritmo card́ıaco, etc.
(dispositivoswearables, 2019).

• SmartBand. Por su precio y comodidad, suelen preferirse para hacer ejer-
cicio. Incorporan una serie de sensores que miden la actividad diaria del
usuario: los pasos al caminar, kilometraje, caloŕıas quemadas, etc. (Móvil,
2014).

Estos dispositivos interactúan con el smartphone incluso pudiendo enviar los
datos recolectados por Internet, otorgándole al usuario información sobre su ac-
tividad f́ısica, condición de salud, tipo de actividad realizada, información de su
ambiente, etc. Algunas de las ventajas que ofrecen son la flexibilidad en pro-
porcionar ubicación independiente y en monitorear a las personas sin afectar su
estilo de vida; costo económico, compacto y poco consumo de enerǵıa. Entre
las desventajas están la oclusión y la precisión de la ubicación. Por otra parte,
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tratándose de un sistema de reconocimiento de actividad humana, el usuario debe
traerlos puestos en varias partes del cuerpo, y si olvida ponerse uno puede afectar
el reconocimiento de la actividad que se esté realizando.

Los sensores infrarrojos tienen la desventaja de la oclusión, y limitaciones del
rango de vista del sensor, lo cual limita su potencial, en caso de que un obstáculo
se interponga muy cerca del sensor. Mientras que, en el caso de los dispositivos
vestibles, se tienen que presionar botones para que el usuario los pueda utilizar,
además de que debe llevarlos puestos, con el inconveniente de que se olvide pon-
erse alguno y por ende, la obtención de datos sea limitada.

De esta manera el propósito de la presente investigación es desarrollar una
solución que permita interactuar con los dispositivos de hardware y redes, me-
diante las señales inalámbricas para detectar a las personas que se encuentren
dentro de un área determinada, y también, el tipo de acción que están llevando
a cabo; esto sin que el usuario tenga que presionar botones, o llevar puestos sen-
sores encima. Por ejemplo: Si entra un intruso a una habitación restringida, que
se pueda avisar mediante una alerta, que una persona se encuentra dentro en
ese momento realizando una determinada actividad (caminar, correr, etc.); y en
el caso de una persona de la tercera edad dentro de un domicilio, que se pueda
monitorear su actividad (recoger algo, sentarse, levantarse, caer, permanecer en
el suelo, etc.) para avisar mediante una alerta, que la persona dentro del área
permanece acostada, se ha levantado o incluso ha sufrido una cáıda, y aśı poder
tomar acción inmediata. Si no hay nadie en la habitación, simplemente, la tec-
noloǵıa de detección de actividades registra el suceso como “Sin actividad”.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar una aplicación capaz de arrojar mensajes de alerta, como respuesta
a las actividades detectadas en una habitación por una persona, mediante el uso
de señales inalámbricas y algoritmos de aprendizaje de máquina.

1.4.2 Objetivos Espećıficos

• Objetivo 1. Determinar los algoritmos de aprendizaje de máquina que re-
conozcan los tipos de actividades humanas con un mı́nimo de error.
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• Objetivo 2. Determinar cuál es el modelo de clasificación con la mejor tasa
de reconocimiento para nuevos movimientos.

1.4.3 Metas

• Desarrollar un software para la detección de actividades usando redes WiFi.

• Contar con una publicación arbitrada nacionalmente/internacionalmente,
mediante la participación en Congresos Nacionales de Computación.

• Un Derecho de Autor. Registrando el software desarrollado.

• Documento de tesis. Al ser este aprobado por el Comité Académico.

1.5 Estructura del documento

• Caṕıtulo 1. Introducción.

• Caṕıtulo 2. Marco Teórico. Se refiere a las palabras clave, conceptos, teoŕıas
para abordar la temática; aśı como mostrar los resultados de la Revisión de
la Literatura y una reflexión de lo que existe y/o se investigó.

• Caṕıtulo 3. Materiales y Métodos. Trata de la Metodoloǵıa utilizada para el
desarrollo del proyecto; los elementos tanto de hardware como de software a
utilizar; y la caracterización del sujeto, aquel que llevará a cabo las pruebas
simulando un ambiente real.

• Caṕıtulo 4. Resultados y Discusión. En esta sección se describen los algo-
ritmos de Data Mining, Machine Learning y los resultados de las pruebas
llevadas a cabo durante las etapas del desarrollo del Modelo: Preproce-
samiento, Extracción de Caracteŕısticas, Clasificación, aśı como la Selección
y Validación de Modelos; también se expone tanto la Metodoloǵıa de Pro-
totipado, que es la implementada para el desarrollo del software, como
las herramientas para la gestión de tareas, análisis, diseño y desarrollo del
mismo; por último se describen los experimentos realizados tanto para los
datos de entrenamiento como para los datos nuevos para el Modelo, in-
cluyendo gráficos y alertas generadas.

• Caṕıtulo 5. Conclusiones. Lo que se concluye en base a los resultados
obtenidos, el estado del desarrollo del software, aśı como lo que se prevé a
futuro en cuanto a los alcances del software en diferentes escenarios en el
interior.
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Caṕıtulo 2

Marco Teórico

En la actualidad, el tema de la seguridad se ha vuelto crucial para salvaguardar
tanto los bienes materiales que tenemos, como la salud de los adultos mayores,
personas incapacitadas por alguna enfermedad, limitación f́ısica, etc.

El propósito del presente Marco Teórico es establecer las teoŕıas, variables,
definiciones, aplicaciones, etc., sobre la seguridad mediante el uso de señales WiFi,
especialmente en el hogar; tanto de las personas mayores, como de los bienes
materiales en una habitación; con el fin de asentar las bases para el desarrollo
de la investigación y la elaboración del producto final: una aplicación enfocada
en la seguridad, mediante la detección de actividades en una habitación a través
de señales WiFi con un dispositivo emisor de señal (Tx), y uno de recepción
(Rx); y que arrojará como resultado señales o alertas de seguridad, basadas en la
actividad realizada de una persona.

2.1 Seguridad

2.1.1 Definición

De acuerdo con el Diccionario de Cambridge (Cambridge, 2019b), sobre la definición
de seguridad, se dice:

protection of a person, building, organization, or country against threats such
as crime or attacks by foreign countries

Lo anterior se refiere a la protección de una persona, construcción, organi-
zación o páıs, contra amenazas tales como el crimen y ataque de otros páıses.
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La seguridad se ha vuelto un tema muy importante hoy en d́ıa, debido a que
existen muchos cŕımenes que se perpetran por falta de implementación de medi-
das de seguridad adecuadas en hogares, aśı como en oficinas, instituciones, etc.

2.1.2 Teoŕıa del autocontrol

Cuando hablamos de seguridad, también vale la pena hablar de la delincuencia,
ya que es la razón por la cual se propone la implementación de medidas de seguri-
dad, para evitar que intrusos perpetren acciones delictivas al entrar en domicilios,
hogares, oficinas, etc.

Dentro de este marco resulta de interés hablar de la teoŕıa de autocontrol
definida por Gottfredson y Hirschi (1990), como parte de su teoŕıa general del
crimen, debido a que a través de ella es posible conocer las causas que llevan a
un perpetrador a cometer el delito de asalto a casa habitación.

Cuando Gottfredson y Hirschi usan el término, el autocontrol se refiere a la
capacidad de renunciar a los placeres inmediatos o a corto plazo que tienen algu-
nas consecuencias negativas y la capacidad de actuar en favor de los intereses a
más largo plazo (Patino, 2019).

Entonces se infiere que cuando una persona no logra renunciar a estos actos de
placer inmediato, significa que no tiene un buen autocontrol. Las causas de ello
se explican a continuación con la siguiente definición de la teoŕıa del autocontrol:

Dicha teoŕıa está conformada por una serie de caracteŕısticas, comprobables
a través de resultados observables, en torno a los hechos del delito. Dichas
caracteŕısticas son que los delitos requieren un mı́nimo esfuerzo por parte del
delincuente, pues su meta es inmediata; y sus resultados ocurren más por el
aprovechamiento de una oportunidad simple, que por cualquier tipo de plan elab-
orado (Akers et al., 2013).

Lo anterior se traduce en mı́nimas ganancias para los criminales, ya que
éstos suelen buscar gratificaciones inmediatas; pero implican altos costos para
las v́ıctimas.

Dentro del contexto anterior, se estima que los perpetradores son impulsivos,
aman el riesgo y experimentar sensaciones, además que cuentan con una mı́nima
formación y comportamientos desviados.
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De acuerdo con Gottfredson y Hirschi (1990), las personas más propensas a
cometer delitos son las que tienen un autocontrol bajo. Esto último se da como
resultado de una limitada educación desde niños tanto en la familia, como en las
instituciones educativas. El autocontrol se adquiere desde la edad temprana en
el niño y se permanece relativamente estable hasta lo largo de su vida.

Estos autores también mencionan que otro elemento que favorece el delito, es
la oportunidad para delinquir, aunque esto es secundario en la teoŕıa.

2.1.3 Seguridad en el interior

El tipo de acto delictivo, objeto de estudio de nuestro Marco Teórico, se centra
en los robos a casa habitación.

El robo a casa habitación es un delito, a través del cual, un delincuente, se
apodera de bienes ajenos, al invadir propiedades privadas, ya sean casas, depar-
tamentos, entre otros (Aguirre, 2017).

En 2014, la Secretaŕıa de Gobernación en México, en el Programa Nacional de
Seguridad Pública 2014-2018, refirió que entre los delitos más comunes que más
afectan el patrimonio de las personas, se encuentran: robo al transeúnte, robo a
casa habitación, robo a negocio y robo de veh́ıculos (SEGOB, 2014).

En el art́ıculo de Aguirre (2017) se menciona que, de acuerdo con datos de la
Encuesta Nacional de Victimización y Percepción sobre Seguridad Pública (En-
vipe), del INEGI (2015), sobre el delito de robo a casa habitación:

En ese sentido, el robo a casa habitación es un delito que causa preocupación
en la sociedad y que está presente entre los iĺıcitos comunes. La Encuesta Na-
cional de Victimización y Percepción sobre Seguridad Pública (Envipe) 2015 del
Instituto Nacional de Estad́ıstica y Geograf́ıa (INEGI) señala que el robo a casa
habitación fue el tercer delito con más frecuencia en el estado de Baja California
(Aguirre, 2017). Tal como se indica en la Figura 2.1.

En la Figura 2.2 se muestra que, en los resultados más recientes de Envipe
(2019), durante 2018, 33.9% de los hogares en México, fueron v́ıctimas de un
delito (INEGI, 2019).

Otros resultados, también de INEGI (2019), muestran que en el mismo año,
2018, hubo pérdidas monetarias a consecuencia de haber sido v́ıctima de uno o
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Figura 2.1: Listado de los tres delitos más frecuentes por Entidad Federativa
(extracto) en 2014.

Figura 2.2: Hogares afectados por delitos (con v́ıctimas y sin v́ıctimas).

más delitos, y también gastos realizados, como consecuencia de daños a la salud.
Tanto los gastos de pérdidas monetarias, como médicos, ascendieron a 184.3 mil
millones de pesos. En la Figura 2.3, se observa entre los delitos que causaron
pérdidas monetarias durante el año 2018, el delito de robo en casa habitación.

En el art́ıculo de Aguirre (2017), se menciona también que el robo a casa
habitación, consta de varias modalidades, como el forzar las cerraduras e infil-
trarse al domicilio, sea que estén presentes los que ah́ı viven, o no; entrar por la
fuerza; ingresar mientras los moradores están dormidos; o anestesiarlos con algún
qúımico.

En conclusión, el delito de robo a casa-habitación, representa uno de los deli-
tos más comunes y que afectan mucho a las personas que habitan un hogar; y
no solamente ocurre en el hogar, también en otros tipos de ambiente como el
empresarial, en las oficinas, en un edificio de carácter privado, etc. Por lo tanto,
es importante asegurar la protección tanto de las personas que habitan el hogar,
o que trabajan en una oficina; como los bienes materiales en dichos domicilios.
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Figura 2.3: Pérdidas monetarias promedio anuales (2018), en pesos, a conse-
cuencia de delitos. El robo en casa habitación fue de $5,684.00 de pérdida, en
promedio (INEGI, 2019).

2.2 Cuidado de la salud

2.2.1 Definición

Investigando nuevamente en el Diccionario de Cambridge, pero esta vez sobre la
definición de cuidado de la salud, se menciona: the set of services provided by a
country or an organization for the treatment of the physically and the mentally
ill (Cambridge, 2019a).

Entendiéndose como el conjunto de servicios provistos por un páıs o una or-
ganización para el tratamiento de enfermedades f́ısicas y mentales.

El cuidado de la salud hoy en d́ıa es un tema muy importante, sobre todo
para el cuidado de adultos mayores, personas f́ısicamente incapacitadas, etc. por
el hecho de que necesitan asistencia médica, o requieren ser auxiliadas en caso de
alguna cáıda, por ejemplo.

2.2.2 Cuidado de adultos mayores

De acuerdo a un Bolet́ın Informativo del Instituto Nacional de Geriatŕıa (Enero,
2019), las cáıdas son uno de los principales riesgos de salud y mortandad entre
adultos mayores; el ı́ndice de estos percances ha aumentado en la última década.
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Datos del Estudio Nacional de Salud y Envejecimiento en México (2015),
muestran que el 46% de personas mayores a 60 años ha sufrido una o varias
cáıdas. Dichas lesiones y sus consecuencias aumentan el peligro de mortalidad y
afectan la calidad de vida de estas personas. De acuerdo a este mismo estudio,
sólo 9 de cada 100 personas hab́ıa tenido un accidente por cáıda, mientras que
en 2016 aumentó a 11.

Según Tinoco (2019), el aumento de accidentes en adultos mayores está rela-
cionado al envejecimiento poblacional, y a las condiciones de salud que enfrenta
la población de adultos mayores. También menciona que en México se utilizan
tres veces más sedantes que en otros páıses, lo que trae repercusiones en la fuerza
y el equilibrio de este sector.

Si una persona sufre una cáıda, es necesario que sea llevada a un centro médico
para que se le realice una evaluación integral; también se deben considerar los
medicamentos que ingiere, si tiene problemas de visión o en articulaciones, ob-
servar el ambiente donde se desenvuelve y realiza sus actividades (Tinoco, 2019).

En conclusión, los adultos mayores, necesitan de atención y cuidados, ellos al
igual que las personas incapacitadas, requieren que se les esté monitoreando y
sus familiares deben estar al tanto en caso de alguna cáıda para poder tomar las
acciones necesarias para salvaguardar su vida.

2.3 Alertas preventivas mediante software

2.3.1 Definición

Con el rápido desarrollo de dispositivos comerciales WiFi en entornos interiores,
cada vez más hay aplicaciones que utilizan Channel State Information (CSI). Por
el hecho de que una entidad al caminar entre un transmisor y un receptor pueda
generar impacto significativo en las caracteŕısticas de la señal WiFi, la identifi-
cación de identidad puede ser factible utilizando CSI.

Es bien conocido, que los patrones naturales al caminar, y en general al realizar
distintas actividades, son particulares, y se pueden caracterizar por las diferencias
en la altura, masa corporal y velocidad de movimiento del ser humano. Dichas
actividades pueden afectar el entorno electromagnético interior de tal forma que
se podŕıa impactar en las caracteŕısticas de la señal WiFi. Por lo tanto, es posible
identificar a una persona de un grupo de personas examinando sus caracteŕısticas
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estad́ısticas representativas exhibidas en datos CSI. Sin embargo, aún existen
muchos retos que faltan por afrontar en la identificación de actividad humana
basada en WiFi CSI (Ding et al., 2020).

2.3.2 Aplicaciones

Entre los diversos usos que se les da a las tecnoloǵıas de detección de movimiento
mediante redes inalámbricas, se encuentran: el entretenimiento, viajes, industria,
medicina, y el cuidado de la salud de personas dependientes, tales como adultos
mayores, niños y personas enfermas.

El diseño con el que se piensan los sistemas para el cuidado de la salud, in-
volucran la mejora del monitoreo remoto para identificar las condiciones en que
se encuentra un paciente con discapacidades cognitivas y f́ısicas, y a la vez, per-
mitirles llevar una vida más fácil e independiente.

Identificando situaciones de emergencia de los pacientes, tales como ataques al
corazón, o cáıdas repentinas en tan solo unos segundos o algunos minutos, será lo
suficiente para salvar vidas. De esta manera, tanto proporcionar información en
tiempo real y el tomar medidas generalizadas mediante los sistemas del cuidado
de la salud se hallan entre los principales beneficios (Alemdar & Ersoy, 2010).
Un ejemplo de ello lo vemos en la Figura 2.4.

Figura 2.4: Vista previa de la aplicación de un escenario Wireless Sensor Network
para el cuidado de la salud (Alemdar & Ersoy, 2010).
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2.4 Señales WiFi

2.4.1 Definición

Las tecnoloǵıas de detección de movimiento han cobrado un gran auge en los
últimos tiempos, prácticamente en todos los sectores de la industria, sobre todo
en cuanto a seguridad y salud se refiere. Tal es el caso de las routers WiFi los
cuales son usados como un medio de comunicación (Hammoshi & Alani, 2010).

Durante los últimos años se han hecho trabajos de investigación tendientes a
detectar movimientos humanos en el interior, con el atractivo de evitar el uso de
dispositivos portátiles o tecnoloǵıas invasivas (Zhou et al., 2015). De esta manera
surge el concepto de detección pasiva también conocido como Device-free, uti-
lizado para referirse a la libertad del usuario para no utilizar en su cuerpo algún
tipo de sensor o radar. Ello le confiere a esta tecnoloǵıa un gran número de apli-
caciones por ejemplo: vigilancia y seguridad, detección de intrusos, monitoreo
de personas de la tercera edad, cuidados de la salud a distancia, y una manera
innovadora de interacción humano-máquina (Chen et al., 2019; Tan et al., 2018).
Esto representa una ventaja ante el uso de cámaras de vigilancia que invaden la
privacidad de la persona, en el caso de adultos mayores, o cuidados de la salud;
también es mejor en cuanto al uso de la tecnoloǵıa portátil (wearable devices),
que presentan la desventaja que al usuario se le puede olvidar colocarse alguno
de los sensores portátiles; solo por citar algunos ejemplos.

En el presente trabajo se combina el uso de los adaptadores de red Intel 5300
instalados en dos computadoras habilitadas como Transmisor (Tx) y Receptor
(Rx) de señales WiFi para la extracción y análisis de la información del estado
del canal de la señal (CSI por sus siglas en inglés). Con ello se logra la identifi-
cación de actividades humanas mediante técnicas de aprendizaje máquina. Una
vez que el usuario realiza alguna de las actividades en la LOS, se notifica al
usuario sobre ésta a través de un mensaje en consola de comandos y mediante
una ventana de diálogo en una pantalla de computadora. El estándar utilizado es
el WiFi 802.11n, también llamado WiFi 4. Este soporta una tasa de transferencia
de datos de hasta 600 Mbps y frecuencias de banda de 2.4 GHz y 5 GHz (Deniau
et al., 2017).

Los dispositivos inalámbricos de los estándares IEEE 802.11n/ac proveen de
señales CSI. Dichos estándares utilizan un sistema de Múltiple Entrada Múltiple
Salida (MIMO por sus siglas en inglés) para un mayor rendimiento, al aumentar
la ganancia de diversidad, la ganancia de arreglos y la ganancia de multiplexación
(Wilson & Dobre, 2016).

15
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Los conceptos sobre el manejo de las señales WiFi, a considerar relacionados
de la presente investigación, son los siguientes:

• RF (Radio Frequency). De acuerdo con Scarpati (2021), es una medida que
representa la tasa de oscilación del espectro de radiación electromagnética
u ondas de radio electromagnéticas para rangos de frecuencias desde 300
GHz hasta bajas de 9 kHz. Con el uso de antenas y transmisores, un campo
de RF se puede usar para varios tipos de comunicaciones y transmisiones
inalámbricas. Se componen por diferentes subportadoras, cada una de las
cuales vaŕıa dependiendo de los cambios de su entorno (Qian et al., 2014).

• Subportadora (Subcarrier). De acuerdo con Zhou et al. (2015), es la división
que hace CSI de las señales de diferentes longitudes de onda por OFDM
(Multiplexación por División de Frecuencias Ortogonales). Es decir, cada
una de las divisiones de la señal RF que se dirigen desde el dispositivo
transmisor hacia cada una de las antenas del dispositivo receptor, llevando
consigo información de amplitud y fase.

• RSS (Received signal strength). Según como indica Hsieh et al. (2019), es
la medida de la potencia presente en una señal de radio recibida. Depende
de la potencia transmitida y la distancia entre el transmisor y el receptor,
de la siguiente manera:

RSS(dbm) = 10 log Pr

Pref
(2.1)

donde Pref es la potencia de referencia, y Pr es la potencia recibida calculada
como

Pr = Pt Gt Gr(
λ

4πd
)
2

(2.2)

donde Pt es la potencia transmitida, Gt es la ganancia de la antena de trans-
misión, Gr es la ganancia de la antena de recepción, λ es la longitud de la
onda de radio, y d representa la distancia entre el transmisor y el receptor.

Se utiliza muy a menudo para inferir información del entorno, como lo son
las distancias de propagación. Actúa como un proxy para la calidad del
canal y es accesible en numerosas tecnoloǵıas inalámbricas de comunica-
ciones, entre ellas WiFi, RFID, Bluetooth, etc. Se ha utilizado este tipo
de señales para la localización en el interior, aśı como la detección humana
“pasiva” (Zhou et al., 2015).

16
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• MIMO (Multiple-Input Multiple-Output System). Se trata de una tec-
noloǵıa inalámbrica que utiliza múltiples transmisores y receptores para la
transferencia de datos al mismo tiempo; la Figura 2.5 ilustra la tecnoloǵıa
MIMO. Los productos Wireless bajo el estándar 802.11n soportan MIMO
(Intel, 2019).

Figura 2.5: Sistema MIMO (Viswanathan, 2014).

• CSI (Channel State Information). De acuerdo con Chen et al. (2019), se
refiere a las propiedades de un enlace de comunicación inalámbrica, el cual
para el caso de la propagación WiFi, puede ser modelada como un MIMO
de la siguiente manera:

yi = Hixi + ni, i ∈ {1, 2, . . . , S} (2.3)

donde xi y yi representan los vectores de la señal transmitida y recibida para
el subcarrier i-th, ni es el vector de ruido y S es el número de subcarriers. Hi

se le conoce como la matriz CSI, que consiste en valores complejos definidos
como:

Hi = |Hi|ej∠Hi (2.4)

donde |Hi| y ∠Hi son la respuesta de amplitud y de ángulo, respectiva-
mente. Estas matrices CSI se estiman dividiendo la señal de salida con
una secuencia conocida de entradas. Por ejemplo, una matriz CSI estimada
mediante una tarjeta Intel 5300 WiFi con 3 antenas y 30 subcarriers puede
ser representada como:
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matrizCSI =

 H1,1 H1,2 · · · H1,30

H2,1 H2,2 · · · H2,30

H3,1 H3,2 · · · H3,30

 (2.5)

donde Hm,n es el valor CSI para la antena mth y el subcarrier nth.

Existen algunas tareas importantes que se deben de considerar una vez
recibida la señal por el receptor: limpieza de los datos, extracción de las
caracteŕısticas y reconocimiento de patrones.

CSI es capaz de representar propagación “multipath”, convirtiéndolo en
una mejora de RSS. Dicho de otra forma, y como se muestra en la Figura
2.6, CSI es a RSS como un arcóıris lo es a un rayo solar (Zhou et al., 2015):

Figura 2.6: Analoǵıa entre RSS y CSI (Zhou et al., 2015).

CSI separa las señales de diferentes longitudes de onda a través de OFDM,
mientras que RSS solamente provee una amplitud de un solo valor de
caminos superpuestos.

2.4.2 Principio Básico del Sistema de Detección Inalámbrica

Los Sistemas de Detección Inalámbrica combinan la tecnoloǵıa de radio-frecuencia,
el procesamiento de señales digitales, aśı como aprendizaje máquina (Machine
Learning) para crear una novedosa tecnoloǵıa de percepción del entorno con
señales inalámbricas.

Esta tecnoloǵıa recolecta información del medio ambiente mediante señales
inalámbricas determinadas por el estado del entorno y utiliza tecnoloǵıa de proce-
samiento de señales digitales para obtener estados actuales de interés de dicho
entorno, lo que permite su percepción (Wang et al., 2018).
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Dicho en otras palabras, la Tecnoloǵıa de Detección Inalámbrica le permite
al usuario percibir su entorno y darse cuenta lo que está sucediendo en él, de
manera que a partir de esto se tomen acciones.

2.4.3 Uso de señales WiFi en el Reconocimiento de la Ac-
tividad Humana

Existen algunas soluciones tecnológicas que ya emplean el WiFi en el hogar o en-
torno profesional para el reconocimiento de la Actividad Humana, por mencionar
algunos, se encuentran los siguientes casos:

• El software de Aerial Technologies, del cual se dice que ofrece comodidad
y mejor calidad de vida en los hogares, mediante el uso de tecnoloǵıa que
se implementa fácilmente en cualquier equipamiento o dispositivo de red,
haciendo uso de las señales WiFi ya existentes y de inteligencia artificial con
aprendizaje automático; además permite el reconocimiento de individuos, la
detección del movimiento, aśı como la climatización inteligente, monitorear
la salud y el cuidado de personas mayores, etc. (Frutos Calleja, 2017).

• Otro caso similar se expone en Adib et al. (2014), donde investigadores del
MIT (Massachusetts Institute of Technology), entre ellos los responsables
del proyecto, la profesora Dina Katabi y su alumno Fadel Adib, trabajaron
para desarrollar una tecnoloǵıa que permite detectar movimiento humano a
través de las paredes mediante el uso de dos antenas y un receptor de señal
WiFi. Resumidamente, se trata del uso de señales WiFi cuando son trans-
mitidas de una habitación a otra; una parte de las señales es absorbida por
la pared, y la otra llega hasta la otra habitación; de estas ondas que llegan
hasta alĺı, algunas tocan objetos inertes, y otras objetos en movimiento, y
precisamente la investigación consiste en el desarrollo de una tecnoloǵıa que
anula los reflejos en los cuerpos inertes y únicamente se queda con los refle-
jos de los objetos en movimiento, por ejemplo personas. Además, permite
detectar los gestos de quien se encuentra en la otra habitación, por ejemplo,
mover los brazos (TECNOLOGÍA, 2019).

Para profundizar un poco más en este tema, de acuerdo con el art́ıculo de
investigación de Wang et al. (2015), las señales WiFi están disponibles al
menos en cualquier lugar (Figura 2.7), y son capaces de monitorear activi-
dades en los alrededores. Esto se realiza utilizando los routers comerciales.

Entre las ventajas que presenta esta propuesta de reconocimiento de activi-
dades por señales WiFi se encuentran:
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Figura 2.7: Reflexión de la señal inalámbrica por actividad humana (Wang et al.,
2015).

• Poder trabajar en la oscuridad. Sin necesidad del uso de cámaras de video
vigilancia.

• Mejor cobertura.

• Menos intrusión hacia la privacidad de las personas.

• Sin necesidad del uso de sensores (pulseras, dispositivos móviles, etc.).

El flujo WiFi propagado desde el transmisor a través de las diferentes sub-
portadoras hasta el dispositivo receptor, permite identificar la amplitud y la fre-
cuencia (Channel State Information – CSI), a partir de las cuales se reconoce
el comportamiento de un individuo dentro de entornos cerrados. Es decir, el
movimiento humano cambia la propagación de las caracteŕısticas del medio, al-
terando el canal de transmisión y el CSI de la señal recibida (Dayal et al., 2016).
La señal viaja desde el Router hasta los equipos receptores, como se muestra en
la Figura 2.8.

Figura 2.8: Pruebas experimentales de transmisión (Dayal et al., 2016).

Entre las actividades que son detectadas a partir de los datos recolectados en
el dispositivo receptor, se encuentran las que se muestran en las Figuras 2.9, 2.10
y 2.11.
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Figura 2.9: Caminando (Wang et al., 2015).

Figura 2.10: Cayendo (Wang et al., 2015).

Figura 2.11: Sentándose (Wang et al., 2015).

2.4.4 Seguridad con WiFi

Actualmente, el número de aplicaciones desarrolladas utilizando señales inalámbricas
ha incrementado la popularidad del WiFi. Entre dichas aplicaciones se encuen-
tran:

• Detección de gestos y actividades.

• Localización en interiores.

• Detección de cáıdas.

• Diseño de redes.

• Detección humana.
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Tratándose de la detección humana, esto es tan importante para el cuidado
de niños y personas mayores, vigilancia y seguridad en el hogar, y respuestas de
emergencia. Se usa muy a menudo el procesamiento de imágenes en la detección
humana. Las señales propagadas en un ambiente interior detectan la presencia
humana debido a su interacción con el medio ambiente. CSI provee la respuesta
del canal, incluyendo amplitud y fase, para cada subcarrier o par de transmisión-
recepción (Fang et al., 2019).

2.4.5 Resultado de Revisión de la Literatura

En la literatura revisada, que toma en cuenta a los autores que abordan la
temática de la detección de movimiento mediante señales WiFi, en un rango
no mayor a 10 años (2009-2019), se encuentra lo siguiente:

A. Sistemas de Identificación y Localización

Literature review on wireless sensing-Wi-Fi signal-based recogni-
tion of human activities (Wang et al., 2018)

Se propone un modelo de Sistema Wireless Sensing, que combinan Radio-
Frecuencia, tecnoloǵıa de procesamiento de señales digitales y Machine Learning
para crear una novedosa tecnoloǵıa de detección de movimiento mediante señales
inalámbricas, tal como se muestra en la Figura 2.12, que no requiere que las
personas utilicen dispositivos o sensores, además se dice que su implementación
implica un bajo costo, debido a que se pueden utilizar dispositivos inalámbricos
comerciales estándar.

En este sistema, la clave es determinar cómo obtener la información del en-
torno a través de señales inalámbricas, para lo cual hay dos maneras principales:
Mediante el uso de CSI de los dispositivos comerciales estándar WiFi y mediante
la generación de señales de radio FMCW diseñada por Adib et al. (2014), y el
dispositivo de radio del MIT USRP N210, que recolecta información del entorno.

También se mencionan algunas aplicaciones de Sensores Inalámbricos; el cuidado
de la salud, y cómo en un futuro los dispositivos de monitoreo podŕıan ser reem-
plazados por dispositivos de detección inalámbrica con el fin de que se pueda
dar a los familiares información sobre los signos vitales de los pacientes, de una
manera pasiva, no invasiva y con alta precisión; y de la aplicación del sistema
para la seguridad del hogar y oficinas, al lograr identificar actividades humanas
tales como allanamiento de morada.
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Figura 2.12: Modelo del Sistema Wireless Sensing, propuesto por Wang et al.
(2018).

Understanding and Modeling of WiFi Signal Based Human Activity
Recognition (Wang et al., 2015)

En este art́ıculo se propone un sistema llamado CARM, basado en CSI (CSI
based Human Activity Recognition and Monitoring); además se mencionan al-
gunos sistemas de reconocimiento de actividades humanas basados en señales
WiFi, tales como WiSee, E-eyes, y WiHear.

CARM como tal, consta de dos dispositivos comerciales WiFi estándar: uno
para el env́ıo continuo de las señales, por ejemplo, un router; y otro que las recibe
continuamente, por ejemplo, una laptop. Al momento que se lleva a cabo una
determinada actividad humana en el rango de alcance de ambos dispositivos,
CARM logra reconocer el tipo de actividad que se ha realizado, a partir de los
valores de CSI.

Deep Learning-Based Indoor Localization Using Received Signal
Strength and Channel State Information. IEEE Access, vol 7, 2019
(Hsieh et al., 2019)

En esta investigación se propone el uso de métodos de aprendizaje profundo
basados en MLP y 1-D CNN, para predecir la ubicación actual de una persona en
un entorno interior, mediante la recolección de las señales RSS y CSI (se consideró
solamente la respuesta de amplitud), entre un router con dos antenas emisoras y
una tarjeta NIC Intel 5300 con tres antenas receptoras. Para ello utiliza una fase
de entrenamiento y una en tiempo real.
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Se construyeron cuatro redes neuronales de aprendizaje profundo, resultando
en las siguientes combinaciones: MLP-RSS, MLP-CSI, CNN-RSS y CNN-CSI.

Para la recolección de las señales RSS y CSI, el equipo de trabajo diseñó una
herramienta de software para el análisis de paquetes de datos escrita en C.

En los resultados, con los métodos donde se implementaron señales CSI se ob-
tuvo una mejor precisión que en aquellos donde se utilizaron señales RSS; además
se obtuvo que con la combinación de la red neuronal 1-D CNN con CSI, se con-
siguió el mejor desempeño con menos complejidad a comparación de otras redes.

DeFe: indoor localization based on channel state information fea-
ture using deep learning. J. Physics: Conference Series, vol. 1303,
2019 (Li et al., 2019)

En la presente investigación se utiliza el método de fingerprinting, que está
basado en CSI con el fin de implementarse para la identificación del posicionamiento
en el interior.

Para las pruebas se utiliza un router TP Link y una laptop Lenovo con una
tarjeta NIC 5300 y un sistema operativo Ubuntu; también se lleva a cabo la ex-
tracción de la asimetŕıa y curtosis de la señal CSI tomando los datos obtenidos
como valores iniciales; el uso de una red neuronal de aprendizaje profundo de tres
capas para la fase de entrenamiento offline a partir de las caracteŕısticas extráıdas;
la ejecución de un algoritmo de aprendizaje heuŕıstico para formar una estruc-
tura RBM (Restricted Boltzmann Machine) entre las capas ocultas; logrando aśı
la estimación de la posición en la fase de pruebas online mediante un algoritmo
bayesiano basado en RBF (Radial Basis Function).

Los resultados de las pruebas permiten concluir que este nuevo método su-
pera a otros métodos de posicionamiento como: Deepfi, ML y LAD; logrando un
promedio de error inferior a los otros, pudiéndose adaptar a diversos entornos.

RoArray: Towards More Robust Indoor Localization Using Sparse
Recovery with Commodity WiFi. IEEE Trans. Mobile Computing,
July 2019 (Gong & Liu, 2019)

En el presente documento se propone el sistema ROArray, el cual es capaz
de localizar con precisión un objetivo determinado, incluso con la presencia de
bajos SNRs (Signal-to-Noise Ratio), situación que en otros sistemas causa que se
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degrade la precisión.

La clave de ROArray es el uso de la escasa recuperación y procesamiento co-
herente a través de todos los dominios disponibles, como el tiempo, la frecuencia
y el espacio.

En los resultados de la implementación de este sistema, se demuestra que
con bajos SNRs, ROArray presenta un desempeño significativamente superior a
soluciones de vanguardia, en cuanto a precisión de localización; cuando se presen-
tan SNRs medios o altos, se alcanza una precisión comparable a dichas soluciones.

CSI Frequency Domain Fingerprint-Based Passive Indoor Human
Detection. Information, vol. 9, no. 4, 2018 (Tan et al., 2018)

El método que se desarrolla en este art́ıculo se conoce como FDF-PIHD (Fre-
quency Domain Fingerprint-based Passive Indoor Human Detection), el cual tiene
como objetivo la detección de la actividad humana pasiva. Esto tiene entre otras
aplicaciones, el cuidado de adultos mayores y la seguridad contra intrusos.

En particular contempla 3 tipos de escenarios: sin personas, en reposo, y en
movimiento. Para su ejecución, se puede emplear cualquier router comercial que
pueda enviar señales wireless; y un equipo de cómputo, que tenga una tarjeta de
red Intel 5300.

Mediante esta técnica, se logran extraer ciertos datos de las señales CSI que
permiten generar “fingerprints” o “huellas”, que identifican de manera única cada
conjunto de datos. Con estas “huellas”, se busca determinar el estado actual del
entorno, a partir de datos de entrenamiento contra datos de pruebas.

Para las pruebas se usó un Access Point, un router, y una computadora con
una tarjeta de red Intel 5300 de 3 antenas. Esta última usada para fines de mon-
itoreo; además se usó la herramienta TNS-CSI Tool, que a su vez está basada en
“Linux 802.11n CSI Tool”.

Con el resultado de las pruebas que se llevaron a cabo se logra determinar que
la precisión de la tasa de detección alcanza un porcentaje superior al 90%, para
cualquiera de los escenarios propuestos: sin personas, en reposo o en movimiento.

WiFi CSI Based Passive Human Activity Recognition Using Atten-
tion Based BLSTM. IEEE Trans. Mobile Computing, 2019 (Chen et al.,
2019)
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En este trabajo de investigación, se propone un enfoque basado en el apren-
dizaje profundo, para el reconocimiento de la actividad humana mediante el uso
de señales WiFi CSI, conocido como ABLSTM (Attention Based Bi-directional
Long Short-term Memory).

ABLSTM, a diferencia de LSTM que procesa las mediciones secuenciales de
CSI en una sola dirección, utiliza la red BLSTM, utilizada para aprender carac-
teŕısticas representativas en dos direcciones a partir de las mediciones de CSI.

Los resultados de la investigación mostraron que el enfoque propuesto alcanza
el mejor desempeño de reconocimiento para todas las actividades realizadas en
las pruebas, al compararla con otras metodoloǵıas como: RF (random forest),
HMM (hidden Markov model), SAE (sparse autoencoder)y LSTM convencional.

B. Salud y Seguridad

Wireless sensor networks for healthcare: A survey (Alemdar & Ersoy,
2010)

Presenta un estudio enfocado a la investigación de aplicaciones inteligentes
para el monitoreo, pero más que para un hogar inteligente, para el cuidado de la
salud. En él se mencionan además, algunas caracteŕısticas que se deben tomar en
cuenta al diseñar sistemas de monitoreo basados en sensores de redes inalámbricas
(WSNs); se describen varias aplicaciones y prototipos; y se habla de los retos para
el desarrollo de soluciones de monitoreo del cuidado de la salud mediante WSNs.

SleepGuardian: An RF-based Healthcare System Guarding Your
Sleep from Afar. arXiv eess.SP, 2019 (Gu et al., 2020)

En este art́ıculo se presenta una solución tecnológica conocida como ”Sleep-
Guardian”, el cual es un sistema de Radio Frecuencias, que utiliza dispositivos
WiFi de bajo costo, y está enfocado en el cuidado de la salud de las personas
mientras duermen; se basa en el procesamiento de señales, aśı como técnicas de
“Edge computing” y “Machine Learning”.

Presenta un servicio offline enfocado a monitorear las horas de sueño; y otro
online para protección del usuario en caso de algún inconveniente que ocurra
mientras duerme, por ejemplo movimientos corporales anormales o bruscos. Si
esto ocurre, se encarga de dar aviso a los contactos respectivos al usuario, tales
como familiares o servicios de emergencia.
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Entre los resultados de pruebas realizadas en entornos reales, se ha determi-
nado que este sistema es confiable y eficiente, y que se puede integrar sin problema
en instalaciones que ya cuenten con infraestructura de señales WiFi.

Danger-Pose Detection System Using Commodity Wi-Fi for Bath-
room Monitoring. In Sensors, vol. 19, no. 4, 2019 (Zhang et al., 2019)

En este art́ıculo se muestra un Sistema, basado en CSI, de detección de per-
sonas cuando se encuentran en situaciones de peligro dentro del baño.

El Sistema utiliza dispositivos WiFi, los cuales respetan la privacidad del
usuario; en contraste con otros métodos de detección de movimiento tales como
cámaras RGB que además de invadir la privacidad, presentan el problema de los
puntos ciegos en ambientes “Sin Ĺınea de Visión”; o el caso de los dispositivos
vestibles, que en muchos casos a los usuarios se les olvida ponérselos.

Implementa un método de detección de anomaĺıas basado en técnicas de Ma-
chine Learning, utilizando una cantidad mı́nima de datos de entrenamiento, de-
bido a que se trata de datos enfocados a condiciones de peligro.

En los resultados de las pruebas, se demostró que el Sistema logró un alto
desempeño al detectar la postura de las personas en situaciones de peligro y en
un entorno “Sin Ĺınea de Visión”, en este caso el baño.

Training-Free Human Vitality Monitoring Using Commodity Wi-Fi
Devices. ACM Interactive, Mobile, Wearable and Ubiquitous Tech-
nologies (IMWUT) 2018 (Li et al., 2018b)

A través del siguiente art́ıculo se desarrolla una solución basada en señales
WiFi llamada WiVit, que plantea la detección humana e identificación de activi-
dades prescindiendo de la etapa de entrenamiento y calibración.

Funciona utilizando tanto el Access Point como los dispositivos del hogar
conectados a WiFi, tales como la televisión, aire acondicionado, etc., para formar
pares de transmisión. Este sistema está conformado por dos módulos, los cuales
son:

1. El módulo de detección de actividades. Donde, para prescindir del entre-
namiento o calibración, la clave está en que además de que el receptor toma la
señal enviada desde el transmisor en ĺınea recta, también recibe las señales que

27
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rebotan desde los objetos, como las paredes, muebles, e incluso de la persona; y a
esta superposición de todas las señales de todos los caminos que convergen en el
receptor se le conoce como “propagación multipath”. Cuando la persona hace un
mı́nimo movimiento, con ello es suficiente para ocasionar cambios en la longitud
del camino reflejado de esa persona.

2. El módulo de detección del área. Que es capaz de identificar en qué área se
queda la persona, sin ninguna intervención humana. Esto se logra dividiendo el
espacio de detección en múltiples áreas, mediante los pares de transmisión, antes
mencionados, esto de acuerdo a la geograf́ıa del entorno del hogar.

Los resultados de la experimentación en los tres escenarios de prueba al inte-
rior, revelan que la precisión en la detección de actividades es mayor del 98% y
la precisión de la detección del área es cercana al 100%. También se realizó una
prueba de reconocimiento de actividades a corto plazo con el fin de reconocer 4
tipos de actividades distintos, dando una precisión promedio del 94.2%.

WiFit: A Bodyweight Exercise Monitoring System with Commod-
ity Wi-Fi. ACM UbiComp 2018 (Li et al., 2018a)

En este art́ıculo se lleva a cabo la demostración de un sistema de detección de
rutinas de ejercicios llamado WiFit, que hace uso de las señales WiFi; su objetivo
es identificar el tipo y el número de repeticiones que la persona realiza de cada
ejercicio.

Para lograr el experimento se utilizaron un par de dispositivos WiFi, uno
como transmisor y otro como receptor; ambos fueron equipados con las her-
ramienta “CSI Tool3”, para lograr recolectar información CSI. Dicho sistema
aprovecha lo que se conoce como “Efecto Doppler”, que se presenta cuando de-
bido al movimiento humano, la longitud del camino de la señal humana cambia,
y se da un cambio por una frecuencia Doppler hacia la señal recibida.

Como resultado del experimento se demuestra una precisión del 95.8% en el
reconocimiento de ejercicios y 99% al contar las repeticiones; además de lograr
monitorear las rutinas de ejercicios evitando el uso de dispositivos invasivos gra-
cias a las señales WiFi.

Monitoring Vital Signs and Postures During Sleep Using WiFi Sig-
nals. IEEE Internet of Things Journal, vol 5., no. 3, June 2018 (Liu
et al., 2018)
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En esta investigación se propone el rastreo de los signos vitales humanos, tanto
de la frecuencia respiratoria como de la card́ıaca, mientras la persona duerme.
Esto es, con el fin de obtener información que servirá como ayuda en el diagnóstico
de posibles enfermedades; mediante el uso de la propia red WiFi, aśı como CSI,
para capturar los movimientos minuciosos causados por la respiración y los lati-
dos del corazón. De esta manera se evita el uso de dispositivos invasivos en el
cuerpo o de dispositivos complejos.

El Sistema hace uso de CSI considerando el dominio de tiempo y frecuencia,
para lograr la estimación de la respiración y los latidos del corazón; y funciona
bien tanto para una persona como para dos personas que duermen en la misma
cama.

Entre los resultados de la investigación se demuestra que el Sistema es capaz
de capturar de manera precisa los signos vitales durante la etapa de sueño, aśı
como lograr un rendimiento comparable o mejor al de las técnicas tradicionales
utilizadas, sin el elemento invasivo en el cuerpo, y a bajo costo.

2.4.6 Reflexión de lo encontrado

En base a lo encontrado, se concluye que la detección por señales inalámbricas
es un trabajo que aún está en v́ıas de desarrollo, ya que aún se siguen utilizando
prototipos para su uso en universidades y para fines de investigación; usualmente,
se menciona sobre aplicaciones a futuro de sistemas WiFi, tanto para el cuidado
de la salud, como para la seguridad del hogar. Estas investigaciones sirven de
base para entender a profundidad cómo funcionan las señales inalámbricas en el
entorno, y aśı lograr un mejor desarrollo de la solución de software para emisión
de alertas a partir de señales inalámbricas.

Mediante la presente investigación, se puede observar el impacto que tienen
las tecnoloǵıas de detección de movimiento en la época actual, tal es el caso
preciso de las señales CSI, que se pueden propagar con tal solo utilizar algunos
dispositivos de red comerciales asequibles y en cualquier hogar que cuente con
Internet.

Su uso tiene un gran alcance multidisciplinario, puesto que abarca tanto tec-
noloǵıas de red, desarrollo de software, Data Mining y Machine Learning; y no solo
se limita a la seguridad de los hogares ante el peligro de robo a casa-habitación,
o la salud en adultos mayores, también tiene otras muchas aplicaciones, como
puede ser el cuidado de niños pequeños, monitoreo del sueño, identificación de
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rutinas de ejercicio, peligros potenciales en el baño, etc.
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Caṕıtulo 3

Materiales y Métodos

3.1 Dispositivos utilizados

Los dispositivos de hardware que se emplean son 2 Intel NUC Kit D54250WYKH:
Un transmisor (Tx) y un receptor (Rx), cada uno cuenta con un monitor, un
teclado, un mouse, y un adaptador de red Intel 5300. Tal como se muestra en la
Figura 3.1, en donde se instalaron ambos dispositivos con fines de realizar pruebas
controladas en el Laboratorio de Inteligencia Artificial del Instituto de Ingenieŕıa
de la UABC. Además, en la Figura 3.2, se observan los mismos dispositivos que
después fueron instalados para la realización de pruebas no controladas, en un
domicilio particular. Los espacios de pruebas se explican mejor en la Sección 3.2.1.

Los dispositivos NUC cuentan con un disco de estado sólido MDMS-BP4e-128
de 120 GB de almacenamiento, aśı como un adaptador de red Intel WiFi Link
5300, Modelo 533AN HMW, el cual está conectado a las antenas que env́ıan y
reciben las señales WiFi; y dos memorias RAM de 2 GB DDR3L.

Por cada actividad humana se generó un archivo .dat como resultado del pro-
ceso de recepción de las señales CSI en el dispositivo Rx, archivo que es léıdo por
WIFIALR, al momento que este es ejecutado.

Mientras que en el Laboratorio de Inteligencia Artificial se llevó a cabo una
sesión de recolección de datos con fines de análisis de los mismos, como se muestra
en el Anexo A, en el domicilio particular es donde se llevó a cabo el registro de
cada una de las rondas de actividades para la creación de la matriz de training,
con un total de 20 rondas por actividad, por cada sujeto de pruebas; para el caso
de la recolección de datos nuevos que nunca ha visto el Modelo, cada uno de
los sujetos de prueba realizó dos veces cada actividad, dando como resultado 42
archivos .dat generados con datos de la actividad realizada.
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Figura 3.1: Izquierda: Colocación de Tx o Transmisor con 1 antena. Derecha:
Colocación de Rx o Receptor con tres antenas. Lugar: Laboratorio de Pruebas.

Figura 3.2: Izquierda: Colocación de Tx o Transmisor con 1 antena. Derecha:
Colocación de Rx o Receptor con tres antenas. Lugar: Domicilio Particular.

3.1.1 Caracteŕısticas técnicas

A continuación de listan las caracteŕısticas técnicas de los dispositivos Intel NUC
Kit D54250WYKH (Intel, 2021):

• Procesador: Intel R© CoreTM i5-4250U Processor (3M Cache, up to 2.60
GHz).

• Voltaje de Entrada de Corriente Directa soportado: 12-19 VDC.

• Memoria máxima: 16 GB.

• Tipos de memoria: DDR3L-1333/1600 1.35V SO-DIMM.

• Gráficos integrados: Śı.

• Tecnoloǵıa de video clara.
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• Configuración RAID: 2.5” SSD + mSATA SSD (RAID-0 RAID-1).

• LAN Integrada: 10/100/1000.

• Tecnoloǵıa de virtualización para I/O directa: Śı.

• Instrucciones AES: Seguridad de encriptamiento y desencriptamiento de
datos, rápida y segura.

La imagen que se muestra en la página oficial de Intel referente a la ficha
técnica de estos dispositivos se observa en la Figura 3.3.

Figura 3.3: Dispositivo de hardware Intel R© NUC Kit D54250WYKH.

3.1.2 Adaptadores de red

Cada uno de los dispositivos NUC cuenta con un Adaptador de red Intel 5300
(Ver Figura 3.4), integrado manualmente, el de Tx tiene conectada una antena
de env́ıo de señales, mientras que el de Rx tiene conectadas tres antenas para la
recepción de señales.

Figura 3.4: Interior del dispositivo NUC Rx: El adaptador de red Intel 5300 es
visible en la parte superior de la imagen.
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3.2 Metodoloǵıa

Se utiliza la Metodoloǵıa de Prototipos o Prototipado, como Metodoloǵıa de de-
sarrollo rápido e iterativo, más especificada en el Caṕıtulo 4, con la intención de
planificar los objetivos a corto, mediano y largo plazo para el Desarrollo del soft-
ware que lleva por nombre WIFIALR (WIFI ALERTS). Primero con el desarrollo
de un prototipo funcional que servirá para la realización de las pruebas, y poste-
riormente un software más robusto, a miras de implementarse para la seguridad
de casas habitación, monitoreo de adultos mayores, entre otras aplicaciones.

También, se utiliza una Metodoloǵıa de tres capas, más detallada en la Sección
3.2.2, para la gestión de los algoritmos de Data Mining y Machine Learning, que
tiene por objetivo recolectar, analizar, limpiar y utilizar los datos experimentales
para la construcción, entrenamiento e implementación del Modelo de Clasificación
para el software.

De manera general, las metodoloǵıas previamente descritas se simplifican
como una sola Metodoloǵıa de dos pasos, como se muestra en la Figura 3.5.

Figura 3.5: Metodoloǵıa que va desde el desarrollo de software mediante Prototi-
pado hasta la implementación del Modelo de Clasificación.

3.2.1 Especificaciones Tecnológicas

Además del uso del Prototipado, mencionado anteriormente, las herramientas de
software utilizadas para el desarrollo de la solución son:

• Sistema Operativo: Ubuntu 14.04 LTS Desktop con ambiente gráfico.

• Lenguajes de desarrollo: Python 3.7 y JSON.

• Sistema Manejador de Base de Datos Mysql Server 8.0. Con el cual se ha
creado una base de datos para la gestión de los datos que fluyen a través
del software WIFIALR.

• Libreŕıas para la gestión de señales WiFi Forbes (2021); Halperin (2014);
Narui (2020).
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• Libreŕıas de Python:

– pandas 1.1.5.

– numpy 1.16.5.

– pymysql 0.10.1.

– sklearn 0.23.2.

– matplotlib 3.3.1.

– scipy 1.5.2.

– tkinter. 8.6.10.

– statistics.

– tsfel 0.1.4. Research (2021).

Los dispositivos NUC (Tx y Rx) de manera predeterminada ya cuentan con las
libreŕıas adecuadas de env́ıo y recepción de señales CSI. Ambos equipos han sido
configurados de la siguiente manera:

• Tx. Desde aqúı se env́ıa la señal inalámbrica hacia el dispositivo Rx. Se ha
configurado para el env́ıo de 20,000 paquetes a 1 MHz.

• Rx. Permanece a la escucha de la señal enviada desde Tx; como resultado
se genera un archivo .dat que contiene los datos crudos de cada uno de
los 20,000 paquetes recibidos, donde cada paquete contiene a su vez 90
subcarriers de amplitud y 90 de fase (30 subcarriers de amplitud y 30 de
fase por cada una de las 3 antenas receptoras del dispositivo Rx).

En cuanto al espacio de las pruebas controladas, se ha desarrollado un mapa
de distribución f́ısica (Ver Figura 3.6) del Laboratorio de Pruebas de Inteligen-
cia Artificial, del Instituto de Ingenieŕıa de la UABC. Mientras que para el caso
de las pruebas no controladas, donde participaron los sujetos de pruebas, éstas
se llevaron a cabo en el área de la sala de un domicilio particular (Ver Figura 3.7).

Para las pruebas realizadas, el software es ejecutado desde un entorno virtual
de Conda en una laptop Dell Inspiron 15, con Windows 10 Home Single Language,
procesador Intel Core i3 a 1.90 GHz, 4 GB de RAM, sistema operativo de 64 bits
y un disco de estado sólido de 1TB. También se encuentra almacenado en un
entorno virtual del dispositivo Rx, cuyo proceso de captura de información de
CSI fue integrado junto con las rutinas de WIFIALR para que la clasificación
fuera llevada a cabo a la par de la recepción de señales CSI.
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Figura 3.6: Mapa de Distribución del Laboratorio de Pruebas de Inteligencia
Artificial.

3.2.2 Metodoloǵıa para Data Mining

Desde un punto de vista general, son cuatro las grandes etapas que deben seguirse
en la construcción de modelos de clasificación, tal como se observa en la Arquitec-
tura propuesta de tres capas, en la Figura 3.8. Esto para asegurar el análisis de
datos de forma sistemática y repetible: Preprocesamiento de Datos, Extracción
de Caracteŕısticas, Clasificación o Reconocimiento, y por último, la Selección y
Validación del Modelo de Minado de Datos.

De esta forma, se explorarán las siguientes técnicas dentro de estas etapas:

• Preprocesamiento. Los datos contenidos en los archivos .dat son convertidos
a DataFrames legibles por Python, donde se toma en cuenta únicamente la
amplitud de la señal y se les aplica técnicas de: Imputación de datos y
Eliminación de ruido; a fin de que sean más precisos, completos y otorguen
mayor certeza en los resultados.

• Extracción de Caracteŕısticas. Para la presente investigación las variables
extráıdas por cada subcarrier en el dominio del tiempo son las indicadas en
la Tabla 3.1.

• Algoritmos de Clasificación. Se realizaron las respectivas pruebas con cinco
diferentes algoritmos de clasificación, haciendo referencia a las técnicas de
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Figura 3.7: Mapa de Distribución del Domicilio Particular.

Figura 3.8: Arquitectura de tres capas del Software.
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3.3 Caracterización del Sujeto

Data Mining y Machine Learning que mencionan Bishop (2007); Cios et al.
(2007); Duda et al. (2000); Han et al. (2012): Support Vector Machine,
Nearest Neighbors, Gaussian Naive Bayes, Linear Discriminant Analysis y
Neural Network; de los cuáles se implementó el algoritmo de clasificación de
tipo Support Vector Machine (SVM), que se encarga de construir un modelo
en tiempo de ejecución a partir de una matriz de datos X y un vector de
clases Y de training, y previamente generados en una sesión anterior de
captura de actividades destinadas a training. Ambos archivos X y Y fueron
cargados en las carpetas del sistema de archivos del equipo de Rx.

• Selección y Validación de Modelos. En la fase de training se separan los
datos de entrenamiento en un porcentaje de 80% training, y 20% testing; y
con rutinas en Python se estima la tasa de reconocimiento de cada uno de
las técnicas mencionadas en el punto anterior; también se hizo la estimación
para un conjunto de datos de testing diferentes a los de la matriz de training.
Como la técnica con mejor tasa de reconocimiento con datos nunca antes
vistos por el Modelo fue SVM, se optó por el uso de esta técnica.

Tabla 3.1: Caracteŕısticas en el Dominio del Tiempo extráıdas de CSI

TDF Equation

Mean 1
T

∑T
t=1 xt

Median The median value of xt

Root Mean Square 1
N

√∑T
t=1 x

2
t

Variance 1
N−1

√∑T
t=1(xt −Mean)2

3.3 Caracterización del Sujeto

Los sujetos de prueba son tres, todos ellos en condiciones estables de salud y sin
impedimento para la realización de dichas actividades, los cuales presentan las
siguientes caracteŕısticas:

• Sujeto 1. Mujer, 8 años. No ha presentado accidentes de cáıdas u otro.

• Sujeto 2. Mujer, 40 años. No ha presentado accidentes de cáıdas u otro.

• Sujeto 3. Hombre, 30 años. Es a la vez el investigador. Tiene antecedentes
de un accidente de cáıda y lumbalgia postraumática.
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Los sujetos tienen conocimiento de cómo realizar las actividades, ya que el
investigador les indicó como llevarlas a cabo; también conocen el área de pruebas
del domicilio particular, debido a que viven en dicho domicilio.

3.4 Especificación de Actividades

Se ejecutaron siete actividades en la zona experimental del domicilio particular
con los tres diferentes sujetos de prueba, como se muestra en la Tabla 3.2, en un
lapso de 20s:

Tabla 3.2: Descripción de las Actividades Especificadas

ID Actividad Descripción Figura
BE GO TO BED El sujeto de pruebas comienza

de pie en un punto en espećıfico
marcado en el suelo para pro-
ceder a recostarse.

Figura 3.9.

FA FALL Representa un accidente de una
persona que estando de pie, cae
al suelo.

Figura 3.10.

PI PICK UP Significa que una persona ha
levantado un objeto del suelo,
desde el centro de la LOS, en
este caso se utilizó una esfera.

Figura 3.11

RU RUN El sujeto de pruebas corre en
sentido opuesto a las manecil-
las del reloj, alrededor del área
marcada en el suelo, dentro del
rango de la LOS.

Figura 3.12.

SD SIT DOWN Se lleva a cabo cuando el sujeto
de pruebas está de pie, y después
se sienta en una silla.

Figura 3.13.

SU STAND UP Ocurre cuando el sujeto de prue-
bas permanece sentado en una
silla, y después se levanta de ella.

Figura 3.14.

WA WALK Se lleva a cabo en la misma di-
rección que la actividad RUN
pero caminando.

Figura 3.15.
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Figura 3.9: Actividad GO TO BED. Sujeto de pruebas 3.

Figura 3.10: Actividad FALL. Sujeto de pruebas 3.

Figura 3.11: Actividad PICK UP. Sujeto de pruebas 2.

Para cada actividad, los sujetos de prueba esperan 3s después del comienzo de
la transmisión de los paquetes desde Tx. La evidencia completa de la ejecución
de las siete actividades de cada Sujeto de Pruebas se encuentra en el Anexo B.
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Figura 3.12: Actividad RUN. Sujeto de pruebas 1.

Figura 3.13: Actividad SIT DOWN. Sujeto de pruebas 2.

Figura 3.14: Actividad STAND UP. Sujeto de pruebas 3.
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Figura 3.15: Actividad WALK. Sujeto de pruebas 1.
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Caṕıtulo 4

Resultados y Discusión

4.1 Generación de Modelos de Aprendizaje de

Máquina

En el caso del proceso para la generación del Modelo de Clasificación, se tomaron
en cuenta las siguientes etapas antes mencionadas en la Sección 3.2.2:

• Preprocesamiento. En esta etapa, en el software se realizan pruebas uni-
tarias, para observar los resultados de las técnicas de Data Mining sobre los
datos:

– Conversión del contenido de la señal de Amplitud del archivo .dat a un
DataFrame en Python. Como resultado se genera una matriz como la
de la Figura 4.1. Durante las primeras pruebas, estos resultados eran
convertidos a archivos .csv para facilitar su lectura.

Figura 4.1: Conversión de .dat a DataFrame de Python.
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– Imputación de datos por KNN para datos faltantes, tomando en cuenta
5 vecinos cercanos.

– Eliminación de ruido utilizando la técnica de filtro de Savitzky-Golay.

Como resultado se obtiene una mejor calidad de los datos. Figura 4.2.
Estos resultados también eran originalmente convertidos a archivos .csv
para facilitar su lectura.

Figura 4.2: Fragmento de datos preprocesados.

• Extracción de Caracteŕısticas. Originalmente se empleaban algoritmos de
PCA para el análisis de las Principales Caracteŕısticas de la señal, pero
en la práctica esto resultaba en datos imprecisos, junto a que no se hab́ıa
trabajado correctamente la señal, la cual presentaba ruido en un inicio, tal
como se muestra en la Figura 4.3.

Actualmente, ya no se emplea PCA, sino la Extracción de Caracteŕısticas
en el Dominio del Tiempo: Mean, Median, Root Mean Square y Variance,
explicado en el Caṕıtulo 3. En la Figura 4.4 se observa un vector como
resultado, con esas 4 caracteŕısticas extráıdas a partir de cada uno de los
subcarriers de la señal de Amplitud.

• Algoritmos de Clasificación. En el caso de la Clasificación de los datos de
la matriz de training, ya de antemano se conoce de qué tipo de actividad
se trata, debido a que en los archivos de shell script en el dispositivo Rx se
coloca como parámetro el nombre que llevará el archivo .dat siguiendo la
siguiente nomenclatura:
”{BE, FA, PI, RU, SD, SU, WA} DDMMYY HHMM SS.dat”, por ejemplo,
para la actividad RUN seŕıa ”RU 210327 0906 00.dat”. Como resultado de
la clasificación de datos de training, WIFIALR genera una Matriz X y
un vector Y de training. -Ver Figuras 4.5, 4.6. Por otro lado, para la
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Figura 4.3: Muestras de 6 Principales Componentes de la Actividad RUN evi-
denciando la existencia de ruido.

Figura 4.4: Caracteŕısticas en el Dominio del Tiempo.

Figura 4.5: Ejemplo de matriz de training X.
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Clasificación de datos nunca antes vistos, WIFIALR da como resultado los
dos tipos de alertas que se mencionan en la Sección 4.3, a partir del Modelo
de Clasificación construido utilizando la Support Vector Machine.

Figura 4.6: Ejemplo de vector de clases Y, de training.

• Selección y Validación de Modelos. En esta etapa se realizaron pruebas para
determinar cuál de los algoritmos de Clasificación propuestos da la mejor
tasa de reconocimiento, por lo cual se construyó un script para probar cada
uno, tomando en cuenta tanto datos de training divididos en 80%-20%,
como datos nuevos nunca antes vistos. -Ver Figuras 4.7, 4.8.

Figura 4.7: Resultados de Validación de Modelos en Training.

El criterio utilizado para la selección de los mejores parámetros para cada
modelo de clasificación fue experimentar comparándolos en tres ocasiones, de
manera que se seleccionaron los que dieron la precisión más alta, o en caso de
que haya dado la misma en más de una ocasión, se utiliza el primer conjunto de
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4.1 Generación de Modelos de Aprendizaje de Máquina

Figura 4.8: Resultados de Validación de Modelos con 42 muestras de datos nunca
antes vistos.

parámetros con que se realizaron pruebas:

Comparación de parámetros en Support Vector Machine

• 95.24% - kernel linear, parámetro de complejidad 1 y función de decisión
”One vs Rest”.

• 92.86% - kernel de función de base radial, parámetro de complejidad 10 y
función de decisión ”One vs Rest”.

• 19.05% - kernel sigmoide, parámetro de complejidad 10 y función de decisión
”One vs One”.

Comparación de parámetros en Nearest Neighbors

• 80.95% - 7 vecinos cercanos, pesos de tipo uniforme y métrica de distancia
Euclidiana.

• 80.95% - 5 vecinos cercanos, puntos de peso por la inversa de su distancia
y métrica de distancia Euclidiana.

• 80.95% - 3 vecinos cercanos, pesos de tipo uniforme y métrica de distancia
Euclidiana.

Comparación de parámetros en Gaussian Naive Bayes

• 78.57% - con un valor de suavizado de 1e-9.

• 78.57% - con un valor de suavizado de 0.0001.

• 78.57% - con un valor de suavizado de 1e-5.

Comparación de parámetros en Linear Discriminant Analysis
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• 83.33% - solucionador de descomposición de valor singular y umbral abso-
luto de 1.0e-4.

• 83.33% - solucionador por mı́nimos cuadrados y umbral absoluto de 1.0e-9.

• 83.33% - solucionador por descomposición de eigenvalores y umbral absoluto
de 1.0e-6.

Comparación de parámetros en Neural Network

• 78.57% - estrategia de aprendizaje de tipo gradiente estocástico descen-
dente, valor alpha de 0.0001, una capa interna y 100 nodos internos.

• 78.57% - estrategia de aprendizaje de tipo gradiente estocástico descen-
dente, valor alpha de 1.0e-4, una capa interna y 100 nodos internos.

• 14.29% - estrategia de aprendizaje de tipo gradiente estocástico descen-
dente, valor alpha de 1.0e-9, una capa interna y 7 nodos internos.

Como resultado de un análisis realizado para los valores nuevos nunca antes
vistos por los modelos de Clasificación, el porcentaje de mayor precisión, en con-
traste con las demás técnicas utilizadas, fue para la Support Vector Machine,
dando un 95.24% utilizando un kernel linear, un parámetro de complejidad de 1
y una función de decisión “One vs Rest”:

• Support Vector Machine: 95.24%

• Nearest Neighbors: 80.95%

• Gaussian Naive Bayes: 78.57%

• Linear Discriminant Analysis: 83.33%

• Neural Network: 78.57%

Para la interpretación de las clases de las matrices de confusión, se maneja la
siguiente numeración para cada etiqueta de clase:

1. GO TO BED.

2. FALL.

3. PICK UP.

4. RUN.
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5. SIT DOWN.

6. STAND UP.

7. WALK.

En la Figura 4.9 la matriz de confusión para el modelo de SVM, muestra la
mayor tasa de verdaderos positivos por cada una de las 7 clases que representan
cada actividad.

Figura 4.9: Matriz de Confusión para Support Vector Machine.

Por cada uno de los demás algoritmos de clasificación, el porcentaje de pre-
cisión fue de: 80.95% para Nearest Neighbors, con siete vecinos cercanos, pesos
uniformes y utilizando la métrica de distancia Euclidiana; 78.57% para Gaussian
Naive Bayes, con un valor de suavizado de 1e-9; 83.33% para el caso de Linear
Discriminant Analysis, con un solucionador de descomposición de valor singu-
lar, y un umbral absoluto de 1.0e-4; y 78.57% para Neural Network, con una
estrategia de aprendizaje de tipo gradiente estocástico descendente, valor alpha
de 0.0001, con una capa interna y 100 nodos internos. Sus respectivas matrices
de confusión muestran valores menores de tasas verdaderas positivas comparadas
con los resultados de la SVM, tal como se muestra en la Figura. 4.10.

Se ha seleccionado el Modelo de Clasificación a partir de la Support Vector
Machine, por otorgar el mejor reconocimiento en el caso de datos nunca antes
vistos, alcanzando una tasa de 95.24%.
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Figura 4.10: Matriz de Confusión para: Nearest Neighbors (parte superior
izquierda), Gaussian Naive Bayes (parte superior derecha), Linear Discriminant
Analysis (parte inferior izquierda) y Neural Network (parte inferior derecha).
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Por último es importante destacar que algunas actividades son parecidas y
por eso a menudo se confunden, esto puede comprobarse mediante los gráficos de
amplitud, tal es el caso de actividades como RUN y WALK, o SIT DOWN con
STAND UP.

4.2 Diseño y Desarrollo de Software

Para el desarrollo del software se emplea la Metodoloǵıa de Prototipado, cuyos
roles y procesos se definen en las subsecciones 4.2.1 y 4.2.2, respectivamente; su
aplicación se detalla en el Anexo C. También se establecen los tiempos de trabajo
y por último, en la subsección 4.2.3 se relata brevemente el diseño de la base de
datos del sistema.

Principalmente los requerimientos establecidos para el desarrollo del software,
han sido especificados en la Tabla 4.1. Estos fueron cambiando a lo largo de
cada iteración, según las necesidades de desarrollo y los tiempos de entrega de
cada producto de software, dando un total de 11 meses y 2 semanas de tiempo
de desarrollo.

Las herramientas de software empleadas para el Análisis, Diseño y Desarrollo
en el ambiente de Windows fueron las siguientes:

• Anaconda Navigator 1.9.12. Mediante este gestor de entornos y paquetes,
se ha creado un entorno virtual de Conda, tal como se muestra en la Figura
4.11, y donde se han instalado los paquetes de Python necesarios para el
desarrollo de los scripts del proyecto.

Figura 4.11: Interfaz de Anaconda Navigator 1.9.12.

• Spyder 4.1.5. Se trata de un Entorno de Desarrollo Integrado que viene
incluido con la instalación de Anaconda Navigator; para fines de desarrollo
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4.2 Diseño y Desarrollo de Software

Tabla 4.1: Especificación de requerimientos

Requerimientos Tiempos de
entrega

Realizar pruebas controladas. 1 mes
Analizar comportamiento de los scripts de Hi-
rokazu Narui y Daniel Halperin.

3 semanas

Reproducir gráficos de los scripts de Narui y
Halperin.

2 semanas

Analizar los datos de las pruebas controladas, y
aplicarles técnicas de Preprocesamiento.

3 semanas

Definir las funciones para la conversión de .dat a
.csv en Python.

2 semanas

Definir las entidades y campos de la Base de Datos. 1 mes
Extracción de Caracteŕısticas de los datos de las
pruebas controladas.

1 mes

Desarrollo de Algoritmos de clasificación. 1 mes
Selección y Validación de Modelos. 1 mes
Selección de sujetos de prueba. 3 semanas
Definición de pruebas con sujetos de prueba. 2 semanas
Realizar pruebas con sujetos de prueba. Se lle-
varán a cabo 20 rondas por cada actividad, por
cada sujeto de prueba.

2 semanas

Generación de alertas a partir de resultados
obtenidos.

1 mes

Creación de mapa de distribución de pruebas en el
hogar.

1 semana

Realizar pruebas controladas en el hogar. 1 mes
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4.2 Diseño y Desarrollo de Software

se actualizó hasta la versión 4.1.5. Resulta muy práctico para la visual-
ización de matrices, tuplas, DataFrames, arreglos y demás conjuntos de
datos. Figura 4.12.

Figura 4.12: Explorador de variables del Entorno de Spyder.

• PyCharm Community 2020.2.5. También se trata de un Entorno de De-
sarrollo Integrado, se ha utilizado debido a que ha resultado más eficiente
para la generación de gráficos y eficiencia en el procesamiento de grandes
cantidades de datos.

• diagrams.net 14.7.7. Se ha utilizado para la creación de los Mapas de Dis-
tribución, y el diseño de la Arquitectura del Software, los cuales se incluyen
en el Caṕıtulo 3.

El Desarrollo del Software inicialmente estuvo enfocado en la generación de la
Matriz X y vector de clases Y de training, mediante múltiples scripts en Python
asociados a cada una de las etapas del Modelo de Clasificación; posteriormente se
integró la funcionalidad de las etapas del Modelo en un script único que funciona
tanto para la generación de matrices de training, como de testing, con fines de
conocer la tasa de reconocimiento para estos nuevos datos; además tiene la opción
de que los datos seleccionados sean tratados para fines de clasificación a partir
de un Modelo de Machine Learning entrenado a partir de los datos de training,
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4.2 Diseño y Desarrollo de Software

y detonar la emisión de alertas al usuario.

Actualmente existe una versión estable del proyecto WIFIALR en el reposi-
torio de GitHub del autor: https://github.com/RevanTIE/WIFIALR, donde se
detalla tanto la ejecución de la primera versión del software que utiliza múltiples
scripts, como la versión integrada, que es la que contiene la mejor funcionalidad.
También muestra la ejecución del software desde la terminal de Ubuntu, hasta la
identificación de la actividad realizada por el usuario (Figura 4.13).

Figura 4.13: Algunos elementos del proyecto WIFIALR en el repositorio de
GitHub del autor.

En cuanto a las Pruebas Unitarias, éstas se realizaron tomando en cuenta las
etapas del Modelo de Clasificación y los resultados de los datos en cada una de
estas etapas utilizando tanto el visor de variables de Spyder, como el contenido
de los archivos .csv generados, esto se explica en la sección 4.1. En cuanto a las
Pruebas Integrales, se llevaron a cabo mediante la ejecución del código tanto en
el ambiente Windows, cuyo resultado de ejecución se aprecia en la sección 4.3,
como en el ambiente de Ubuntu en el dispositivo Rx, esto último se detalla en el
Anexo D.

Respecto al Mantenimiento del Software, este se actualiza tanto en el ambiente
de Windows como en Ubuntu en el dispositivo Rx, y los cambios son subidos al
repositorio GitHub.
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4.2 Diseño y Desarrollo de Software

4.2.1 Roles del Sistema

En la Tabla 4.2 se establecen los roles involucrados en el desarrollo del prototipo.

Tabla 4.2: Roles del Sistema

Actores Roles Responsabilidades
Emmanuel López
Hernández

Investigador /
Ĺıder de proyecto

Responsable de llevar a
cabo la investigación y
las pruebas preliminares.

Emmanuel López
Hernández

Diseñador Responsable del diseño
de la base de datos, el
Modelo de capas del soft-
ware e interfaces gráficas.

Emmanuel López
Hernández

Desarrollador Responsable de crear y
dar mantenimiento al
código.

Emmanuel López
Hernández

Sujeto de Pruebas 3 Ejecución de pruebas.

Félix Fernando
González Navarro

Cliente / Usuario Responsable de proveer
los requerimientos y eval-
uar el prototipo desarrol-
lado.

Fátima Hernández
López

Sujeto de Pruebas 1 Ejecución de pruebas.

Maŕıa Celina López
Hernández

Sujeto de Pruebas 2 Ejecución de pruebas.

4.2.2 Proceso de desarrollo de prototipos

De acuerdo con Garćıa (2013), el modelo de prototipos o modelo de desarrollo
evolutivo, usado comúnmente en proyectos de desarrollo de software, se utiliza
para ofrecer al usuario una vista preliminar de lo que será el sistema, buscando
reducir tiempo, debido a que el prototipo debe ser construido a la brevedad posi-
ble, y dinero, ya que para el prototipo no deben invertirse muchos recursos.

El tipo de Modelo de Prototipo desarrollado en la presente investigación se
conoce como Evolutionary Prototyping, que de acuerdo con Chen et al. (2016)
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es necesario cuando los requerimientos son inciertos, las tecnoloǵıas nuevas, no
existen sistemas comparables que hayan sido desarrollados antes, o que la ex-
perimentación o evaluación del diseño sea necesaria para evaluar soluciones. Se
emplea debido a que sus módulos serán utilizados para construir el producto real.

Tomando como base lo descrito por Poonam (2018) y Nyandowe & Zakariyah
(2014), los pasos para la creación de prototipos son los siguientes:

1. Identificación de Requerimientos. Se identifican los requerimientos y necesi-
dades en detalle (Poonam, 2018).

2. Diseño y construcción del prototipo. Se crea un prototipo inicial, y aunque
no se trate precisamente del producto final, ya contiene funciones básicas
(Nyandowe & Zakariyah, 2014).

3. Evaluación del usuario. Los usuarios realizan pruebas con el prototipo y
otorgan la retroalimentación sobre cualquier cambio requerido para mejo-
rar las interacciones y la usabilidad del prototipo (Nyandowe & Zakariyah,
2014).

4. Redefinición del prototipo. Una vez que el cliente ha evaluado el modelo,
si no está satisfecho con el modelo inicial, este se deshecha y se construye
un nuevo modelo para las necesidades del cliente (Poonam, 2018).

5. Producto final. Se mejora el prototipo a través de la evaluación repetitiva
del usuario y el ciclo continúa hasta que el prototipo es suficientemente
satisfactorio para convertirse en el producto final, listo para el mercado
(Nyandowe & Zakariyah, 2014).

En el Anexo C se muestra el refinamiento de requisitos y mejora del prototipo a
través de sus diferentes iteraciones, siguiendo como base el Modelo de Prototipos,
como se muestra en la Figura 4.14.

4.2.3 Diseño de la Base de Datos

La Base de Datos está construida en MySQL Server, a partir de un Modelo
Entidad-Relación construido en MySQL Workbench 8.0 (Ver Figura 4.15). En
este modelo se han construido tres tablas relacionadas a las actividades realizadas
en el interior, las cuales son:

• movimientos. Representa un catálogo que incluye cada una de las activi-
dades que se llevan a cabo en los experimentos. Es consultada al momento
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Figura 4.14: Modelo de Prototipos (Poonam, 2018).

Figura 4.15: Modelo Entidad-Relación de la Base de Datos.

que el software clasifica con un valor numérico la actividad realizada. Se in-
cluye un registo adicional ”DOES NOT APPLY”, para un futuro desarrollo
en el caso de actividades que no apliquen (Figura 4.16).

• alertas. Contiene las notificaciones que se detonan como respuesta al usuario
una vez que WIFIALR ha identificado el tipo de actividad (Figura 4.17).

• min max. Almacena los valores máximos y mı́nimos de cada uno de los
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Figura 4.16: Catálogo de las actividades.

Figura 4.17: Tabla de alertas que se env́ıan como respuesta al usuario al identificar
la actividad realizada.

subcarriers de Amplitud (Figura 4.18). En su concepción inicial se pensó
para que cuando lleguen nuevos datos, sean comparados contra los valores
máximos y mı́nimos registrados, y posteriormente sean normalizados. Ac-
tualmente no se utiliza pero se implementará en una futura investigación.

Figura 4.18: Tabla de valores mı́nimos y máximos de cada subcarrier de la Am-
plitud de la señal.

4.3 Actividades nuevas para el Modelo

Del total de las 42 actividades realizadas, se observa que 40 fueron identificadas
correctamente, es decir el 95.23% del total, como se ilustra en los resultados de la
Tabla 4.3. Las actividades mejor reconocidas en los tres casos son GO TO BED,
FALL, PICK UP, SIT DOWN y WALK; las actividades de RUN y STAND UP
son reconocidas con frecuencia.
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Tabla 4.3: Resultados de Actividades Identificadas

Tipos de Cantidad de actividades identificadas
Actividad Sujeto 1 Sujeto 2 Sujeto 3

GO TO BED 2/2 2/2 2/2
FALL 2/2 2/2 2/2

PICK UP 2/2 2/2 2/2
RUN 2/2 2/2 1/2

SIT DOWN 2/2 2/2 2/2
STAND UP 2/2 2/2 1/2

WALK 2/2 2/2 2/2
TOTAL 14/14 14/14 12/14

El software también es capaz de almacenar imágenes de los Heat Maps de la
amplitud de la señal a través del timestamp de 20s como se muestra en la Figura
4.19, aśı como de los dos primeros subcarriers de cada antena de Rx (A, B y C),
como en la Figura 4.20, dentro de una carpeta predeterminada del sistema de
archivos.

Figura 4.19: Amplitud de la Actividad GO TO BED por cada Antena de Rx.

En la Figura 4.21 se muestra el resultado de la identificación de la Actividad
GO TO BED, donde se env́ıa un mensaje en consola a través del monitor, al
igual que un mensaje de alerta, como el de la Figura 4.22. Los mensajes están
presentes en la base de datos, y son invocados al momento de la Clasificación,
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Figura 4.20: Primeros dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx: A, B y
C. Actividad GO TO BED.

indicando al usuario el tipo de actividad detectada.

En el Anexo A se incluyen los Heat Maps y Gráficos de Subcarriers de cada
una de las actividades realizadas por el investigador en el laboratorio; en el Anexo
B se encuentran los gráficos de las actividades realizadas en el domicilio particular
con los tres sujetos de prueba. Para cada caso, se registra solo evidencia gráfica
de un solo ejemplo de cada una de las actividades realizadas.

En base a los resultados obtenidos, se ha determinado que, con el estatus ac-
tual del sofware, aún hay un camino amplio por recorrer antes de implementarlo
como una solución óptima en ambientes al interior, ya que todav́ıa hace falta que
se lleven a cabo nuevas pruebas en diferentes entornos interiores, replicando las
medidas de las distancias y alturas de los dispositivos, aśı como de la ejecución
de las actividades de manera similar a las representados en el experimento del

60



4.3 Actividades nuevas para el Modelo

Figura 4.21: Evidencia de la Actividad GO TO BED por Consola.

Figura 4.22: Evidencia de la Actividad GO TO BED por Ventana de Alerta.

domicilio particular, con distintos sujetos de prueba, aśı como lograr que se au-
tomatice su ejecución a la par del env́ıo de las señales WiFi desde Tx hacia Rx.

Se prevée que los resultados de la detección de las actividades en un escenario
real de seguridad contra robos a casas habitación, cuidado de la salud, aśı como
de seguridad para la prevención de accidentes, seŕıan prometedores, debido al
aprendizaje del software adquirido en su etapa de entrenamiento, y la viabilidad
de poder seguir alimentandolo con más datos de training, para lograr mejores
tasas de reconocimiento y un mejor reconocimiento de los datos nuevos en la
etapa de Clasificación del Modelo.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

5.1 Conclusiones

De acuerdo a los resultados obtenidos en el domicilio particular, se concluye que
en la etapa actual del desarrollo del software, este logra en promedio reconocer
correctamente las actividades realizadas, e informar al usuario mediante salidas
tanto de consola como de interfaz gráfica de ventanas el resultado de la detección
de actividades.

Se cumple con el Objetivo General de la presente investigación, al lograr el de-
sarrollo de una aplicación capaz de arrojar mensajes de alerta a partir de la activi-
dad detectada en una habitación por una persona mediante señales inalámbricas
y algoritmos de Machine Learning.

Los Objetivos Espećıficos se cumplen, al lograr la clasificación de actividades
humanas mediante los algoritmos de aprendizaje, con un mı́nimo de error del
4.77%, aśı como la emisión de alertas para notificar a los usuarios sobre la activi-
dad realizada.

Se alcanzan las Metas establecidas (a excepción del derecho de autor), las
cuales se mencionan a continuación:

• Solución de software desarrollada.

• Se logra la publicación arbitrada de dos art́ıculos de investigación:

– E. López, F. González, and B. Flores, Software para Emisión de Alertas
Basadas en Detección de Movimiento por Señales WiFi. SOCIEDAD
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MEXICANA DE CIENCIAS DE LA COMPUTACIÓN, 2020, pp. 14-
21.

– E. Lopez-Hernandez, F. F. Gonzalez-Navarro, B. L. Flores-Rios and J.
Caro-Gutierrez, ”WIFIALR WiFi Alerts Software for Human Move-
ments using Machine Learning Algorithms,” 2021 Mexican Interna-
tional Conference on Computer Science (ENC), 2021, pp. 1-7, doi:
10.1109/ENC53357.2021.9534823.

• Redacción de la Tesis de grado.

• En el caso del derecho de autor, no se obtuvo debido a que aún no se ha
registrado el software.

Actualmente se trabaja en los ajustes necesarios en Machine Learning para
mejorar la tasa de reconocimiento del algoritmo implementado, hacer pruebas
con una mayor cantidad de datos nuevos y en integrar el software al proceso de
recepción de las señales CSI en el dispositivo Rx, para que funcione en tiempo real.

En cuanto a las actividades, estas se realizarán nuevamente con diferentes
sujetos de prueba en un ambiente interior diferente al del experimento, con las
mismas alturas y distancias entre dispositivos NUC con el fin de demostrar que
el reconocimiento de actividades puede ser llevado a cabo en diferentes escenarios
al interior.

Los resultados enviados a la pantalla del monitor también serán trabajados
para que antes de ser enviados a la vista del usuario, se almacenen en la base de
datos, es decir, la actividad realizada, junto con la fecha y la hora.

Es necesario el desarrollo de mejores técnicas de reconocimiento de activi-
dades, posiblemente incluyendo la identificación y clasificación de imágenes, aśı
como un mejor ajuste en los parámetros de Machine Learning, para optimizar la
clasificación.

5.2 Trabajo Futuro

A futuro, la implementación del software contempla los siguientes alcances:

1. La mejora de la seguridad en casas habitación ante riesgos delincuenciales.

2. La asistencia de la salud a personas con capacidades disminuidas como
ancianos, minusválidos, enfermos, etc.
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3. La integración del software con dispositivos móviles para que la recepción
de alertas tenga un mayor alcance a varios usuarios.

4. El registro del software desarrollado y la obtención del derecho de autor.
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Anexos A

Resultados preliminares del

Laboratorio

En este apartado, es el investigador el que asume el rol de sujeto de pruebas para
una primer ronda de actividades. En este punto de la investigación el software,
únicamente lograba extraer los datos, aún sin una correcta limpieza de los mis-
mos, y aún no se hab́ıa definido la manera como se ejecutaŕıan las actividades. A
continuación se muestran los Heatmaps de la Amplitud de la señal y un ejemplo
de dos subcarriers de cada antena receptora, de cada una de las actividades real-
izadas, con las correcciones de preprocesamiento ya implementadas en el código,
y por tanto un menor ruido en la señal.

• GO TO BED. Figura A.1.

• FALL. Figura A.2.

• PICK UP. Figura A.3.

• RUN. Figura A.4.

• SIT DOWN. Figura A.5.

• STAND UP. Figura A.6.

• WALK. Figura A.7.
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Figura A.1: Izquierda: Heatmap de Actividad GO TO BED. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx.

Figura A.2: Izquierda: Heatmap de Actividad FALL. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx.

66



Figura A.3: Izquierda: Heatmap de Actividad PICK UP. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx.

Figura A.4: Izquierda: Heatmap de Actividad RUN. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx.
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Figura A.5: Izquierda: Heatmap de Actividad SIT DOWN. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx.

Figura A.6: Izquierda: Heatmap de Actividad STAND UP. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx.
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Figura A.7: Izquierda: Heatmap de Actividad WALK Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx.
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Anexos B

Resultados en Domicilio

Particular

B.1 Evidencia de las actividades realizadas por

los Sujetos de Prueba

En esta sección se presenta la evidencia fotográfica de cada una de las actividades
realizadas en el domicilio particular por cada uno de los sujetos de prueba. Como
se observa en las imágenes, cada uno ejecutó las mismas actividades en el espacio
de pruebas designado para ello, el cual se trata de la sala del domicilio, donde se
ha dibujado en el suelo, al centro de la LOS, un cuadrado de 1m por cada uno
de sus lados, alrededor del cual se realizan las actividades de RUN y WALK, y
al centro las demás actividades.

• GO TO BED. Figura B.1

• FALL. Figura B.2

• PICK UP. Figura B.3

• RUN. Figura B.4

• SIT DOWN. Figura B.5
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B.1 Evidencia de las actividades realizadas por los Sujetos de Prueba

Figura B.1: Actividad GO TO BED. Izquierda: Sujeto de Pruebas 1; Centro:

Sujeto de Pruebas 2; Derecha: Sujeto de Pruebas 3.

Figura B.2: Actividad FALL. Izquierda: Sujeto de Pruebas 1; Centro: Sujeto de

Pruebas 2; Derecha: Sujeto de Pruebas 3.

• STAND UP. Figura B.6

• WALK. Figura B.7

Como resultado de las actividades realizadas en el interior del domicilio par-
ticular, para recolección de datos nuevos nunca antes vistos por el Modelo, por
cada uno de los sujetos de prueba se recolectó la siguiente evidencia gráfica que
representa mediante un primer gráfico, la Amplitud de la señal a través de las
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B.1 Evidencia de las actividades realizadas por los Sujetos de Prueba

Figura B.3: Actividad PICK UP. Izquierda: Sujeto de Pruebas 1; Centro: Sujeto

de Pruebas 2; Derecha: Sujeto de Pruebas 3.

Figura B.4: Actividad RUN. Izquierda: Sujeto de Pruebas 1; Centro: Sujeto de

Pruebas 2; Derecha: Sujeto de Pruebas 3.

tres antenas receptoras con la totalidad de los subcarriers contenidos en cada una
de ellas; y por otro lado, un segundo gráfico que representa la señal individual
de cada una de las señales subportadoras, tomando únicamente 6 muestras. La
evidencia aqúı mostrada toma únicamente un ejemplo de cada actividad de cada
Sujeto de Prueba:
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B.2 Sujeto 1

Figura B.5: Actividad SIT DOWN. Izquierda: Sujeto de Pruebas 1; Centro:

Sujeto de Pruebas 2; Derecha: Sujeto de Pruebas 3.

Figura B.6: Actividad STAND UP. Izquierda: Sujeto de Pruebas 1; Centro:

Sujeto de Pruebas 2; Derecha: Sujeto de Pruebas 3.

B.2 Sujeto 1

• GO TO BED. Figura B.8.

• FALL. Figura B.9.

• PICK UP. Figura B.10.

• RUN. Figura B.11.
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B.2 Sujeto 1

Figura B.7: Actividad WALK. Izquierda: Sujeto de Pruebas 1; Centro: Sujeto

de Pruebas 2; Derecha: Sujeto de Pruebas 3.

Figura B.8: Izquierda: Heatmap de Actividad GO TO BED. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 1.

• SIT DOWN. Figura B.12.

• STAND UP. Figura B.13.

• WALK. Figura B.14.
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B.3 Sujeto 2

Figura B.9: Izquierda: Heatmap de Actividad FALL. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 1.

Figura B.10: Izquierda: Heatmap de Actividad PICK UP. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 1.

B.3 Sujeto 2

• GO TO BED. Figura B.15.
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B.3 Sujeto 2

Figura B.11: Izquierda: Heatmap de Actividad RUN. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 1.

Figura B.12: Izquierda: Heatmap de Actividad SIT DOWN. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 1.

• FALL. Figura B.16.

• PICK UP. Figura B.17.
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B.3 Sujeto 2

Figura B.13: Izquierda: Heatmap de Actividad STAND UP. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 1.

Figura B.14: Izquierda: Heatmap de Actividad WALK Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 1.

• RUN. Figura B.18.

• SIT DOWN. Figura B.19.
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B.3 Sujeto 2

Figura B.15: Izquierda: Heatmap de Actividad GO TO BED. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 2.

Figura B.16: Izquierda: Heatmap de Actividad FALL. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 2.

• STAND UP. Figura B.20.

• WALK. Figura B.21.
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B.4 Sujeto 3

Figura B.17: Izquierda: Heatmap de Actividad PICK UP. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 2.

Figura B.18: Izquierda: Heatmap de Actividad RUN. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 2.

B.4 Sujeto 3

• GO TO BED. Figura B.22.
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B.4 Sujeto 3

Figura B.19: Izquierda: Heatmap de Actividad SIT DOWN. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 2.

Figura B.20: Izquierda: Heatmap de Actividad STAND UP. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 2.

• FALL. Figura B.23.

• PICK UP. Figura B.24.
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B.4 Sujeto 3

Figura B.21: Izquierda: Heatmap de Actividad WALK. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 2.

Figura B.22: Izquierda: Heatmap de Actividad GO TO BED. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 3.

• RUN. Figura B.25.

• SIT DOWN. Figura B.26.
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B.4 Sujeto 3

Figura B.23: Izquierda: Heatmap de Actividad FALL. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 3.

Figura B.24: Izquierda: Heatmap de Actividad PICK UP. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 3.

• STAND UP. Figura B.27.

• WALK. Figura B.28.
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B.4 Sujeto 3

Figura B.25: Izquierda: Heatmap de Actividad RUN. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 3.

Figura B.26: Izquierda: Heatmap de Actividad SIT DOWN. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 3.
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B.4 Sujeto 3

Figura B.27: Izquierda: Heatmap de Actividad STAND UP. Derecha: Primeros

dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 3.

Figura B.28: Izquierda: Heatmap de Actividad WALK. Derecha: Primeros dos

subcarriers de cada una de las antenas de Rx. Sujeto 3.
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Anexos C

Iteraciones del Prototipado

En este anexo, se colocan las iteraciones que componen la metodoloǵıa del pro-
totipado, mediante las cuales, se refinan tanto los requerimientos de software,
como el prototipo mismo a través de los cambios en el diseño de la base de datos
y del código. También se incluye la evaluación del prototipo por parte del cliente.

C.1 Iteración 1: 13 de Octubre de 2020

Objetivo: Entendimiento de la información CSI generada por cada actividad
y lograr su representación gráfica para una mejor comprensión, implementar al-
goritmos de preprocesamiento, ejecución de pruebas en el domicilio particular,
analizar los datos visualmente e incluir resultados en el Caṕıtulo 4 de la Tesis.

Requerimientos de la Iteración

• Realizar pruebas controladas.

• Reproducir gráficos de los scripts de Narui y Halperin.

• Generación de Gráficos de PCA relacionados a CSI.

• Generación de Gráficos de la Amplitud.

• Aplicación de Imputación de datos a las pruebas controladas.

• Aplicación de Normalización a las pruebas controladas.
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C.1 Iteración 1: 13 de Octubre de 2020

• Definir las funciones para la conversión de .dat a .csv en Python.

• Definir las entidades y campos de la Base de Datos.

• Analizar comportamiento de los scripts de Hirozaku Narui y Daniel Halperin,
y su adaptación.

• Analizar los datos de las pruebas controladas y aplicarles técnicas de Pre-
procesamiento.

• Eliminación de ruido de la señal.

• Incluir pruebas controladas con gráficos inclúıdos en tesis.

• Incluir pruebas no controladas con gráficos inclúıdos en tesis.

Diseño rápido
Como primeros diseños para el prototipo, se construye un primer diseño de la
base de datos el cuál se muestra en la Figura C.1, y una primera versión de
la Arquitectura de 3 capas del Modelo, como se observa en la Figura C.2. En
esta primer versión, los datos son transformados de un archivo binario .dat a un
archivo delimitado por comas .csv por medio de funciones en Matlab, y desde ahi
se llevan a cabo los demás pasos de la capa de Procesamiento.

Construcción del prototipo
Los siguientes fueron los entregables presentados al cliente:

• crearModelo version 01.sql: Corresponde al script para generar la base de
datos en MySQL Server.

• wifialr Modelo version 01.mwb. Archivo de diagrama Entidad-Relación de
la base de datos, hecho en Workbench (Figura C.1).

• Arquitectura de software de 3 capas - versión 01 (Figura C.2).

• DataBaseConnection.py. Clase creada en Python para la conexión con la
base de datos.

• preprocesamiento.py. Script para la limpieza de los datos. Se implementan
queries para insertar los resultados de técnicas de limpieza de datos, en la
base de datos.

• Datos almacenados.png. Evidencia de datos insertados en la base de datos
(Figura C.3).
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C.1 Iteración 1: 13 de Octubre de 2020

Figura C.1: Versión preliminar del Modelo Entidad-Relación de base de datos.

Figura C.2: Versión preliminar de Arquitectura de software de 3 capas.

Evaluación del prototipo por el cliente
Estas fueron las modificaciones sugeridas por el cliente al término de la iteración:
No aplica.
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C.2 Iteración 2: 02-11-2020

Figura C.3: Evidencia de los datos almacenados.

¿Hubo alguna parte del trabajo que no se completara durante la iteración?
Śı, hubo cuatro tareas.

Si aśı fuera, ¿cuál?
Las siguientes tareas no pudieron ser completadas:

• Análisis del comportamiento de los scripts de Hirokazu Narui y Halperin, y
su adaptación.

• Incluir pruebas controladas con gráficos inclúıdos en tesis.

• Incluir pruebas no controladas con gráficos inclúıdos en tesis.

Refinamiento del prototipo
Estos son los cambios implementados para la mejora del prototipo:
No aplica.

C.2 Iteración 2: 02-11-2020

Objetivo: Lograr al menos la ejecución de 10 o 5-fold cross-validation de al
menos 2 modelos seleccionados.

Requerimientos de la Iteración

• Extracción de Caracteŕısticas de los datos de las pruebas controladas.

• Desarrollo de Algoritmos de Clasificación.

• Proceso de almacenamiento de variables.

• Estudiar metodoloǵıa para la generación de la Matriz X y el vector de clases
Y.
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C.2 Iteración 2: 02-11-2020

• Conexión de Python a la base de datos en MySQL.

• Desarrollo de los modelos seleccionados.

• Selección de modelos y parámetros.

• Incluir pruebas no controladas con gráficos incluidos en tesis.

• Validación de modelos.

Diseño rápido
Se mantiene el mismo diseño del prototipo tanto para base de datos como para
la Arquitectura de 3 capas.

Construcción del prototipo
Los siguientes fueron los entregables presentados al cliente:

• generarMatrizX.py. Script que toma 6 columnas de cada matriz de PCA, de
cada actividad, y construye una nueva matriz, que será dividida en training
y testing.

• CrossFoldValidation.py. Script que utiliza la matriz X y el vector de clases
Y, implementa un algoritmo de Support Vector Machine, junto con 10-Fold-
Cross Validation.

• Pruebas con SVM y 10 FCV.png. Cross validation scores, donde se muestra
cómo se obtiene una tasa de reconocimiento mayor de 96% por cada fold
(Figura C.4).

Evaluación del prototipo por el cliente
Estas fueron las modificaciones sugeridas por el cliente al término de la iteración:
No aplica.

¿Hubo alguna parte del trabajo que no se completara durante la iteración?
Śı, hubo cuatro tareas.

Si aśı fuera, ¿cuál?

• Desarrollo de los modelos seleccionados.

• Selección de modelos y parámetros.

• Incluir pruebas no controladas con gráficos incluidos en tesis.

• Validación de modelos.
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C.3 Iteración 3: 01-01-2021

Figura C.4: Pruebas con SVM y 10-fold cross validation.

Refinamiento del prototipo
Estos son los cambios implementados para la mejora del prototipo:
No aplica.

C.3 Iteración 3: 01-01-2021

Objetivo: Aplicación de 10 fold-crossvalidation en todos los modelos selecciona-
dos.

Requerimientos de la Iteración

• Selección del Modelo de Data Mining.

• Validación de modelos.

• Realizar pruebas controladas en el hogar.

• Incluir pruebas no controladas con gráficos inclúıdos en tesis.

• Pruebas de los modelos seleccionados.

• Selección de modelos y parámetros.
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C.3 Iteración 3: 01-01-2021

Figura C.5: Segunda versión del Modelo Entidad-Relación de base de datos.

Diseño rápido
Se construye un segundo diseño de la base de datos el cuál se muestra en la Figura
C.5 donde se cambia el total de caracteres númericos enteros y decimales para
valores mı́nimos y máximos, y una segunda versión de la Arquitectura de 3 capas
del Modelo, como se observa en la Figura C.6. En esta segunda versión, el pro-
ceso de extracción de la información de matrices se considera que debe hacerse en
Python, y desde ahi llevar a cabo los demás pasos de la capa de Procesamiento.
Además en la base de datos de momento no se almacenará información de las
caracteŕısticas extráıdas, únicamente se mandarán a llamar los mensajes de las
actividades detectadas.

Construcción del prototipo
Los siguientes fueron los entregables presentados al cliente:

• crearModelo version 02.sql: Actualización del script para generar la base
de datos en MySQL Server.
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C.3 Iteración 3: 01-01-2021

Figura C.6: Segunda versión de Arquitectura de software de 3 capas.

• wifialr Modelo version 02.mwb. Actualización del Modelo Entidad-Relación
de la base de datos, hecho en Workbench (Figura C.5).

• Arquitectura de software de 3 capas - versión 02 (Figura C.6).

• Knn.m. Modelo de clasificación Knn con 5 vecinos cercanos, que divide los
datos de training en rangos de: 60%-40%, 70%-30%, 80%-20% y 90%-10%.

• SVM.m. Modelo de clasificación de una SVM que emplea 10 KFold, con
parámetros ajustables.

Evaluación del prototipo por el cliente
Estas fueron las modificaciones sugeridas por el cliente al término de la iteración:

• No utilizar 10 fold-crossvalidation, sustituir por porcentajes de training 80%
y test 20%.

• Implementar de manera rápida los modelos de clasificación para observar
cuáles presentan mejores resultados.

¿Hubo alguna parte del trabajo que no se completara durante la iteración?
Śı, hubo tres tareas.

Si aśı fuera, ¿cuál?

• Pruebas de los modelos seleccionados.

• Selección de modelos y parámetros.

• Validación de modelos.
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C.4 Iteración 4: 17-03-2021

Refinamiento del prototipo
Estos son los cambios implementados para la mejora del prototipo:

• Se implementan cambios a EnsambleClasificadores.py para probar la tasa
de reconocimiento de los siguientes modelos de clasificación: Nearest Neigh-
bors, Gaussian Naive Bayes, Linear Discriminant Analysis, Quadratic Dis-
criminant Analysis, Neural Network y Support Vector Machine.

C.4 Iteración 4: 17-03-2021

Objetivo: Configuración del software en ambiente de Ubuntu, y creación del
Modelo de Clasificación seleccionado.

Requerimientos de la Iteración

• Selección de Sujetos de Prueba.

• Definición de pruebas con Sujetos de Prueba.

• Realizar pruebas con Sujetos de Prueba, Se llevarán a cabo 20 rondas por
cada actividad, por cada Sujeto de Prueba.

• Desarrollo y pruebas de modelos de clasificación: KNN, SVM, Neural Net-
work.

• Definir las funciones para la conversión de .dat a .csv en Python.

• Compilar archivo en C, en el ambiente de pruebas local con Python.

Diseño rápido
Se mantiene el mismo diseño del prototipo tanto para base de datos como para
la Arquitectura de 3 capas.

Construcción del prototipo
Los siguientes fueron los entregables presentados al cliente:

• EnsambleClasificadores.py Script para conocer la tasa de reconocimiento de
cada uno de los modelos de clasificación propuestos: KNN, Gaussian Naive
Bayes, Linear Discriminant Analysis, Neural Network, Support Vector Ma-
chine.

• Classification.py. Script para realizar la clasificación de datos nuevos, nunca
antes vistos por el modelo: Se toman en cuenta los modelos que han dado
mayor tasa de reconocimiento: KNN, SVM y Neural Network.
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C.5 Iteración 5: 01-05-2021

Evaluación del prototipo por el cliente
Estas fueron las modificaciones sugeridas por el cliente al término de la iteración:

• Se debe sustituir la Extracción de PCA por Extracción de caracteŕısticas
en el dominio del tiempo.

• Se debe quitar la Normalización como parte del Preprocesamiento.

¿Hubo alguna parte del trabajo que no se completara durante la iteración?
Śı, dos tareas.

Si aśı fuera, ¿cuál?

• Definir las funciones para la conversión de .dat a .csv en Python

• Compilar archivo en C, en el ambiente de pruebas local con Python.

Refinamiento del prototipo

Estos son los cambios implementados para la mejora del prototipo:

• Se sustituye PCA por Extracción de caracteŕısticas en el dominio del tiempo
en el script de AssembledModel.py.

• Se crea script custom features.json que devuelve el valor de las caracteŕısticas
en el dominio del tiempo: mean, median, root mean square y variance.

• Se comenta la función de Normalización en el script de AssembledModel.py.

C.5 Iteración 5: 01-05-2021

Objetivo: Haber concluido el desarrollo de los scripts de conversión de los
archivos .dat en archivos .csv, aśı como concluir satisfactoriamente el reconocimiento
de las actividades nunca antes vistas.

Requerimientos de la Iteración

• Funciones en Python para conversión de archivos .dat a .csv.

• Generación de alertas a partir de resultados obtenidos.

• Compilar archivo en C, en el ambiente de pruebas local con Python.
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C.5 Iteración 5: 01-05-2021

• Toma de 20 muestras por cada actividad por cada Sujeto de Pruebas en el
hogar.

• Toma de nuevas medidas de posición de los equipos NUC y redefinición de
actividades a realizar para las nuevas pruebas.

• Validación de modelos.

• Desarrollo en Python de 3-4 modelos.

• Conversión, procesamiento y creación de Matriz X y vector Y del total de
muestras nuevas.

Diseño rápido
Se mantiene el mismo diseño del prototipo tanto para base de datos como para
la Arquitectura de 3 capas.

Construcción del prototipo
Los siguientes fueron los entregables presentados al cliente:

• Activity datfile to csvfile.py.

• Cread bf file.py.

• get scaled csi.py.

• read bfee.c.

• read bfee.py.

Evaluación del prototipo por el cliente
Estas fueron las modificaciones sugeridas por el cliente al término de la iteración:

• Se debe cambiar la función de reducción de ruido actual, ya que no se
suaviza la señal.

• Se deben utilizar 5 modelos de clasificación para la predicción.

¿Hubo alguna parte del trabajo que no se completara durante la iteración?
Śı, tres tareas.

Si aśı fuera, ¿cuál?

• Validación de modelos.

• Desarrollo en Python de 3-4 modelos.
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C.6 Iteración 6: 12-06-2021

• Conversión, procesamiento y creación de Matriz X y vector Y del total de
muestras nuevas.

Refinamiento del prototipo

Estos son los cambios implementados para la mejora del prototipo:

• Se implementa Filtro Savitzky-Golay en el script de AssembledModel.py,
con lo cuál se logra la reducción del ruido de la señal.

• Se implementan los siguientes modelos de clasificación: Support Vector
Machine, Nearest Neighbors, Gaussian Naive Bayes, Linear Discriminant
Analysis y Neural Network.

C.6 Iteración 6: 12-06-2021

Objetivo: Terminar de Validar el Modelo con el mejor Algoritmo de Clasifi-
cación de Machine Learning.

Requerimientos de la Iteración

• Creación de mapa de distribución de pruebas en el hogar.

• Realizar puebas controladas en el hogar.

• Validación de modelos.

• Desarrollo en Python de 3-4 modelos.

• Conversión, procesamiento y creación de Matriz X y vector Y del total de
muestras nuevas.

• Emisión de alertas.

Diseño rápido
Se mantiene el mismo diseño del prototipo tanto para base de datos como para
la Arquitectura de 3 capas.

Construcción del prototipo
Los siguientes fueron los entregables presentados al cliente:

• AssembledModel.py Script del proceso completo implementando el modelo
construido.
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C.6 Iteración 6: 12-06-2021

Figura C.7: Evidencia de reconocimiento de actividad por consola.

Figura C.8: Evidencia de reconocimiento de actividad en ventana de alerta.

• EvidenciaActividad1.png. Evidencia de reconocimiento de actividad en
consola (Figura C.7).

• EvidenciaActividad2.png. Evidencia de reconocimiento de actividad en
ventana de alerta (Figura C.8).

Evaluación del prototipo por el cliente
Estas fueron las modificaciones sugeridas por el cliente al término de la iteración:

• Se debe utilizar únicamente los 3 Modelos con mejor tasa de reconocimiento:
Nearest Neighbors con 80.95%, Linear Discriminant Analysis con 83.33%
y Support Vector Machine con 95.24%. La media de la predicción de los
3 será el valor reconocido; en caso que los 3 den diferentes resultados, se
utilizará por default el valor del Modelo que otorgue la más alta tasa de
reconocimiento.

¿Hubo alguna parte del trabajo que no se completara durante la iteración?
No, todas las actividades fueron completadas con éxito.

Si aśı fuera, ¿cuál?
Ninguna.
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C.6 Iteración 6: 12-06-2021

Refinamiento del prototipo

Estos son los cambios implementados para la mejora del prototipo:

• Se realizaron pruebas con datos nuevos y se determinó junto con el cliente,
usar únicamente el Modelo de Support Vector Machine por dar la mejor
tasa de reconocimiento, que es de 95.24%.
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Anexos D

Evidencia de WIFIALR en Rx

El software WIFIALR se encuentra instalado en un ambiente virtual de Conda,
en el sistema de archivos del dispositivo Rx, como se observa en la Figura D.1.
En el ambiente de Ubuntu del dispositivo Rx, la versión de Python es la 3.8.5,

Figura D.1: Scripts para la ejecución de WIFIALR.
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la de MySQL es la 14.14 Distrib 5.5.62 para debian-linux-gnu (x86 64), mientras
que las libreŕıas de Python que se encuentran instaladas son las siguientes:

• pandas 1.2.1.

• numpy 1.19.2.

• pymysql 1.0.2.

• sklearn 0.23.2.

• matplotlib 3.3.2.

• scipy 1.6.0.

• tkinter. 8.6.10.

• statistics.

• tsfel 0.1.4. Research (2021).

Una vez que el archivo .dat es generado, se ingresan los comandos en la ter-
minal de Ubuntu que se indican en la Figura D.2 para la ejecución de WIFIALR.

Figura D.2: Comandos de ejecución de WIFIALR.

El software procede a abrir una interfaz gráfica de ventanas donde el usuario
puede elegir el archivo .dat que contiene la información de la actividad a identi-
ficar, como se muestra en la Figura D.3.

Después de que los datos son procesados y clasificados mediante el algoritmo
de Machine Learning de WIFIALR, se env́ıan los resultados a través de la pantalla
de la computadora con la actividad detectada, los cuáles se muestran en las
Figuras D.4, D.5.

Además, si se seleccionó previamente la opción de guardar las imágenes gen-
eradas de la señal, al terminal de desplegar las alertas, el usuario puede acceder
a las imagenes de Amplitud y Subcarriers en la misma ruta donde se ejecuta el
software, en la carpeta de /images. Estas se muestran en las Figura D.6.
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Figura D.3: Interfaz gráfica para selección de archivos .dat.

Figura D.4: Evidencia de la actividad GO TO BED a través de la terminal.

Figura D.5: Evidencia de la actividad GO TO BED a través de una alerta gráfica.
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Figura D.6: Izquierda: Heatmap de Amplitud de la Actividad realizada. Derecha:

Primeros dos subcarriers de cada una de las antenas de Rx.
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Anexos E

Productos Académicos de

Investigación

Como resultado de la presente investigación, se publicaron y obtuvieron los
art́ıculos y méritos académicos mencionados a continuación:

E. López, F. González and B. Flores, Software para Emisión de Alertas
Basadas en Detección de Movimiento por Señales WiFi, SOCIEDAD MEXI-
CANA DE CIENCIAS DE LA COMPUTACIÓN, pp. 14-21, 2020.

E. Lopez-Hernandez, F. F. Gonzalez-Navarro, B. L. Flores-Rios and J. Caro-
Gutierrez, ”WIFIALR WiFi Alerts Software for Human Movements using Ma-
chine Learning Algorithms,” 2021 Mexican International Conference on Computer
Science (ENC), 2021, pp. 1-7, doi: 10.1109/ENC53357.2021.9534823.

Ganador del 1er Lugar en el Concurso de Innovación en Ciencia y Tecnoloǵıa
2021: ”Desarrollos en Ciencia y Tecnoloǵıa apoyados por Inteligencia Artificial”
del Simposio Virtual RGMX Japón 2021, organizado por la Red Global MX, 26
de noviembre de 2021.
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