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Resumen

En este trabajo se estudia cómo las señales de

oportunidad pueden ser utilizadas no sólo para me-

jorar la precisión del posicionamiento en interio-

res, sino también para obtener información valio-

sa de las actividades que está realizando el usua-

rio. Las señales de oportunidad son aquellas no di-

señadas espećıficamente para posicionamiento, pe-

ro presentes de forma natural en muchos entornos,

y que pueden ser captadas, por ejemplo, a través de

los sensores con los que cuenta cualquier teléfono

móvil actual. Se introducen diferentes posibilida-

des de las señales de oportunidad, dentro de un

marco de estimación de la posición bayesiano, y

se ilustra su utilidad mediante trayectorias reales

realizadas en un edificio de gran tamaño.

Palabras clave: Localización en interiores,
señales de oportunidad, modelos bayesianos.

1. INTRODUCCIÓN

La localización de personas, robots o veh́ıculos
autónomos en entornos interiores es un problema
de gran interés en la actualidad. Por analoǵıa con
el sistema de posicionamiento global (GPS), se ha-
bla de sistemas de posicionamiento locales (LPS) o
de interiores (IPS). El enfoque habitual para con-
seguir la localización del individuo en un entorno
de interiores consiste en la recogida de señales pro-
cedentes de un conjunto de balizas situadas en el
edificio [SKRJ13], y la estimación de la posición
mediante un algoritmo de tipo multilateración, fil-
tro bayesiano o fingerprinting [SJP+09]. Este es-
quema replica lo que es habitual en exteriores me-
diante GPS. Normalmente, no podemos confiar en
disponer de una infraestructura dedicada para el
posicionamiento en entornos interiores, sino que
debemos emplear las señales naturalmente dispo-
nibles para mejorar nuestra estimación de la posi-
ción. En la literatura, estas señales reciben el nom-
bre de señales de oportunidad [YNB14]. Aśı pues,
un esquema más general para la determinación de
la localización de un individuo en un entorno de
interiores se ofrece en la figura 1.

Figura 1: Diagrama general de bloques del proce-
samiento de señales para localización en entornos
interiores.

En el caso de sistemas orientados a localización
personal, las señales disponibles pueden ser ob-
tenidas mediante un teléfono móvil: señales de
balizamiento (sea por ejemplo puntos de acceso
wifi, u otras más espećıficas como RFID, UWB,
etc), señales procedentes del sensor inercial (IMU)
contenido en el teléfono (proporcionando medidas
de la aceleración, giro y campo magnético), y las
señales de oportunidad, que dependen tanto del
entorno como de las capacidades hardware del pro-
pio teléfono.

La información sensorial disponible es procesada
por el segundo bloque, que incluye la metodoloǵıa
bayesiana (tal como filtro de Kalman, filtros de
part́ıculas, etc) [TBF05], el módulo PDR (Pedes-
trian Dead Reckoning, es decir, la odometŕıa sobre
los pasos detectados del usuario) [Har13], la infor-
mación del plano del entorno (si está disponible),
y finalmente diferentes heuŕısticas o procesamien-
to ad hoc que pueden aplicarse en determinadas
circunstancias.

La metodoloǵıa bayesiana de estimación se basa en
una serie de principios [TBF05]: el primero es que
el estado x del móvil (persona, robot, etc) en un
instante determinado t está descrita por una fun-
ción de densidad de probabilidad (PDF) p(xt). La
evolución temporal de esta PDF (correspondiente
al movimiento de la persona) se obtiene mediante
medidas internas ut, como las obtenidas mediante
un odómetro, obteniéndose un modelo de movi-
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miento:

p−(xt) =

∫
x

p(xt | xt−1, ut−1)p(xt−1) dx, (1)

siendo ut−1 las señales recogidas por los sensores
inerciales entre el instante t− 1 y el instante t. En
el caso de una persona caminando, el desplaza-
miento sólo puede estimarse cuando corresponde
a pasos, por lo que los instantes discretos t deben
hacerse corresponder con los pasos detectados, co-
mo veremos en la sección 3.2.

La ecuación 1 plantea una hipótesis sobre la dis-
tribución de probabilidad p(xt) en el instante t (de
ah́ı el superd́ındice −). Las medidas zt recogidas
en el instante t nos permiten comprobar la bondad
de nuestra estimación de la posición, mediante un
modelo de medida que vincula las medidas sen-
soriales con la posición del usuario, siendo de la
forma general:

p+(xt) = p(zt | xt)p
−(xt). (2)

Las ecuaciones 1 y 2 se aplican de forma conse-
cutiva para realizar el seguimiento de la persona
u objeto móvil. Para hacer tratable el problema,
pueden plantearse simplificaciones sobre la distri-
bución de probabilidad p(x), que puede ser para-
metrizada como una distribución normal (filtro de
Kalman), o tener forma arbitraria (usando filtros
de part́ıculas).

Como producto del procesamiento de la informa-
ción recibida, puede obtenerse, además de la po-
sición del usuario dentro de su entorno, cierta in-
formación cualitativa sobre su estado, intenciones
o comportamiento. El propósito de este trabajo es
demostrar que las señales de oportunidad recogi-
das mediante un teléfono móvil pueden mejorar
la precisión del posicionamiento en interiores, y
enriquecer la información de localización propor-
cionando indicios de algunos comportamientos del
usuario.

2. METODOLOGÍA

EXPERIMENTAL

Los datos empleados en este trabajo proceden de
pruebas experimentales realizadas con motivo de
una competición de sistemas de localización en el
seno de la conferencia internacional Indoor Po-

sitioning and Indoor Navigation (IPIN 2016) or-
ganizada en la Universidad de Alcalá [20116]. La
competición consiste en reconstruir una trayecto-
ria desconocida seguida por un usuario en la escue-
la politécnica de la propia universidad, a partir de
las señales recogidas por el teléfono, y unos datos
previos de entrenamiento. Para hacer más realista
la competición, el usuario ignora la posición de los

Figura 2: En los experimentos descritos en este
trabajo, se recogieron las señales de oportunidad
en varios recorridos por la Escuela Politécnica de
la UAH mediante dos teléfonos móviles con un
software especial. Además, las trayectorias se re-
gistraron en v́ıdeo para referencia futura.

puntos de acceso wifi disponibles en el edificio y
detectados por el teléfono.

Las pruebas consisten en unos recorridos por la
escuela politécnica de la universidad y por nues-
tro edificio CAR-CSIC, donde el usuario porta dos
teléfonos móviles, con una aplicación que recoge
las diferentes señales disponibles desde el entorno
(ver figura 2). Los recorridos, de aproximadamen-
te 15 minutos de duración, se graban en v́ıdeo para
futura referencia y estudio de los diversos entornos
por los que transcurre el desplazamiento. La ex-
tracción y procesamiento de las señales captadas
por el teléfono se realizan en Matlab.

La tabla 1 muestra los diferentes sensores disponi-
bles en un teléfono móvil convencional como los
utilizados en los experimentos descritos en este
trabajo y en la competición de IPIN 2016.

3. USO DE LAS SEÑALES

A continuación se ejemplifican diferentes usos de
las señales recogidas por el móvil.

3.1. Balizas de RF

Las señales de uso más común para posiciona-
miento son las producidas por balizas de radio-
frecuencia (RF), normalmente wifi, aunque pue-
den emplearse otras tecnoloǵıas como bluetooth,
RFID, UWB, etc. Como se muestra en la figura 3,
existente una cantidad ingente de datos de fuer-
za de señal (RSS) e identidad (dirección MAC) de
los diferentes nodos wifi recogidos por el teléfono.
Existen varios enfoques para procesar esta infor-
mación. Una posibilidad es la conversión de RSS
a rango entre nodo wifi y teléfono mediante algún
modelo teórico o experimental, y la triangulación
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Cuadro 1: Diferentes señales de oportunidad.

Sensor Medida Utilidad
GNSS Posición Posición en entornos sin obstrucciones
Luz Iluminancia Detección de transiciones exterior / interior y puntos de luz
Wifi Fuerza de señal RF Detección de puntos de acceso inalámbricos
Micrófono Intensidad sonora Discriminación entre entornos
IMU Aceleración, velocidad de giro PDR y detección de movimiento
Barómetro Presión atmosférica Cambios de altura
Higrómetro Grado de humedad Cambios de habitación

Figura 3: Actividad wifi recogida por un teléfono
móvil durante 5 minutos en una trayectoria por
la escuela politécnica de la UAH. El eje vertical
contiene la dirección f́ısica (MAC) de cada punto
de acceso wifi. Cada ćırculo corresponde a una de-
tección por el móvil; el tamaño de dicho ćırculo es
proporcional a la RSS. Sólo se muestran 40 de los
300 AP diferentes detectados.

para determinar la posición. Otra posibilidad es
la incorporación de estas señales a un modelo de
medida bayesiano del tipo p(RSS |x) (ver ecua-
ción 2). En ambos casos, seŕıa necesario conocer
previamente la ubicación en el edificio de cada no-
do wifi, lo cual es una labor costosa, aunque puede
recurrirse a estrategias de tipo FastSLAM como
las empleadas en Robótica [TBF05] como méto-
do de autocalibración de la posición de las bali-
zas. Finalmente, son muy populares los métodos
de aprendizaje automático o fingerprinting, para
los cuales no es necesaria la determinación de la
posición de las balizas.

3.2. Odometŕıa en interiores

La odometŕıa es la reconstrucción de la trayectoria
seguida por el usuario a partir de señales relacio-

nadas con su desplazamiento (en inglés, PDR o
pedestrian dead reckoning). Dentro de la metodo-
loǵıa bayesiana descrita en la introducción, corres-
ponde al modelo de movimiento de la ecuación 1,
que, en nuestro caso, se expresa mediante una se-
cuencia de valores (lPDR

t
, δθPDR

t
), en los que se es-

tima la longitud y el cambio de dirección espacial
en cada paso.

Los métodos de odometŕıa personal pueden pro-
porcionar unas trayectorias relativamente fiables,
con dos grandes desventajas: (a) la estimación es
relativa, tanto en posición como en orientación,
y (b) la deriva temporal hace que la trayectoria
estimada se aparte mucho de la real en un tiempo
relativamente corto. El primer problema se sol-
venta con el acceso a señales que proporcionen in-
formación absoluta de la posición (como por ejem-
plo, GNSS, balizas wifi, o señales de oportunidad),
que permiten reestimar la trayectoria en un mar-
co de referencia absoluto. El segundo problema es
el que supone una mayor limitación en el uso de
las técnicas PDR. En el caso de sensores inerciales
colocados en el pie, pueden emplearse los apoyos
producidos en cada paso para compensar la deriva
y la desviación sistemática de la trayectoria, técni-
ca conocida como actualización de velocidad nula
(o ZUPT por sus siglas en inglés) [SHNR10]. En
los experimentos realizados por nuestro grupo con
una IMU de calidad media (Xsens modelo MTi)
colocada en el pie, el error relativo acumulado es
del 1%, o 1 m por cada 100 m recorridos, aproxi-
madamente [JSPG10b]. Este error puede reducir-
se (y mantenerse acotado) mediante correcciones
externas [JSPG10a].

En nuestro caso, las señales proporcionadas por la
IMU contenida por el teléfono móvil son peores
que las obtenidas en los trabajos citados debido a
la menor calidad del acelerómetro y del giróscopo
incluidos en el teléfono y a su ubicación no ópti-
ma (por no ir colocados en el pie, no puede em-
plearse algoritmos de actualización de velocidad
nula). Por ese motivo, las trayectorias estimadas
con PDR estarán sujetas a mayor deriva.

La figura 4 muestra una trayectoria recta de ida
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Figura 4: Trayectoria estimada por PDR, corrres-
pondiente a tres recorridos de ida y vuelta por un
pasillo de 50 m de longitud.

y vuelta por un pasillo de 50 m de longitud, rea-
lizada varias veces de forma consecutiva. La lon-
gitud de paso se computa como proporcional al
máximo valor absoluto de la variación de la ace-
leración, según el método descrito en [Wei02], el
ángulo de giro en cada paso mediante las medi-
das del giróscopo y del magnetómetro. Como pue-
de verse, los tramos rectos se estiman de forma
razonable, aunque existe una incertidumbre en el
ángulo estimado en cada giro al final del recorri-
do (que debeŕıa ser 180o). Este error se introduce
como una deriva en la trayectoria; la discrepan-
cia final es de 8 m (un 2.7% de la distancia total
recorrida) respecto a la posición inicial.

El error es mucho mayor en trayectorias curvas o
que no siguen un patrón determinado; tres ejem-
plos se muestran en la figura 5. La trayectoria (a)
corresponde a un sector circular del edificio con
un diámetro de 15 m, como puede verse el giro se
estima, pero de forma bastante incorrecta. En la
parte (b) se recorren dos pasillos contiguos de des-
pachos de profesores, unidos por un tramo circu-
lar. En ambos pasillos se estima incorrectamente
el ángulo de retorno desde el fondo del pasillo a
la parte principal del edificio. Finalmente, la par-
te (c) muestra la bajada por un tramo de esca-
leras; la posición (x, y) final debeŕıa corresponder
aproximadamente a la inicial.

Dos formas de solventar este error acumulado en
las trayectorias estimadas con PDR en dispositi-
vos móviles en la mano son: (a) el uso de planos
del edificio; y (b) establecimiento de heuŕısticas
sobre la trayectoria. En el primero, las paredes
del edificio se contemplan en el modelo de des-
plazamiento (ecuación 1), introduciendo restric-
ciones en los movimientos posibles y corrigiendo
las derivas [LSVW11]. El segundo, se estudia el
movimiento para detectar pautas en el mismo (ta-
les como recorrer un pasillo en ĺınea recta, bajar
escaleras en ćırculo, etc), y las derivas se corri-
gen de forma ad hoc sobre la trayectoria espe-
rada [BO10]. Ambas técnicas funcionan mejor en
edificios con estructura regular, y en lugares relati-

Figura 5: La deriva de los sensores inerciales afecta
especialmente a la estimación de trayectorias con
giros, como se muestra en estos ejemplos (en rojo,
trayectorias reales, en azul, estimadas mediante
PDR).
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vamente estrechos (como pasillos) y pierden exac-
titud en áreas del edificio diáfanas.

3.3. Transición entre recintos interiores y

exteriores

Un aspecto importante de los sistemas de posicio-
namiento es la conmutación entre entornos exte-
riores e interiores. El dispositivo puede usar GPS
en el exterior, y activar el sistema de interiores
(IPS) al entrar en un edificio, idealmente de forma
transparente para el usuario. Una forma de acti-
var esta transición es emplear el sensor de ilumi-
nancia del que dispone un teléfono. En la figura 6
se muestra este efecto; se distingue perfectamen-
te el acceso al edificio, el acceso al patio central
(sin techo) y la salida definitiva del edificio. En
las zonas exteriores la luminancia vaŕıa entre 2000
y 18000 lux (correspondientes a un d́ıa nublado),
mientras que en el interior del edifico los valores
se mantienen por debajo de los 300 lux. Las varia-
ciones en interiores (parte b) corresponden al paso
de la persona por debajo de focos de luz existentes
en el edificio. Esta variación puede emplearse para
mejorar la localización bajo un método bayesiano
de estimación de la posición [JZS14].

3.4. Cambios de planta

Los cambios de planta pueden detectarse de varias
formas. Una de ellas es por el balizamiento de RF,
ya que las señales de RF no suelen penetrar el for-
jado existente en el suelo entre una planta y otra;
de esta forma, el conjunto de nodos wifi disponi-
bles en una planta determinada no se detectarán
en otra planta. Otra medida directa consiste en el
cambio de presión barométrica con la altura.

Estos efectos se ilustran en la trayectoria de la
figura 7, en la que una persona sube desde la
planta baja a la tercera planta mediante el as-
censor (minuto 10) y desciende de nuevo por las
escaleras (minuto 16). Como puede observarse, el
cambio de presión atmosférica producido (aproxi-
madamente 2 milibares) es fácilmente detectable
con el barómetro del teléfono móvil. Puede ob-
servarse además como esta variación es más lenta
(0.022 mbar/s) bajando las escaleras a pie que su-
biendo en ascensor (-0.083 mbar/s). Otra forma de
distinguir cómo se ha producido el desplazamiento
vertical es tener en cuenta que el número de nodos
wifi detectados es prácticamente nulo cuando es-
tamos en el interior de la estructura metálica del
ascensor.

Cabe destacar que la detección del movimiento
de ascenso / descenso de los escalones únicamente
mediante técnicas de navegación inercial (INS) re-
sulta imposible en la práctica dada la gran deriva

Figura 6: Variación de la iluminancia al pasar de
la calle al interior del edificio (parte a). Los cam-
bios de menor magnitud en el interior del edificio
(parte b) corresponden al paso bajo fuentes de ilu-
minación. En la parte c se muestra el mapa al que
está referida la trayectoria.
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Figura 7: Variación de la presión atmosférica y de
la actividad de detección de nodos wifi al cambiar
entre plantas.

de los sensores inerciales presentes en un teléfono
móvil. Con sensores de mayores prestaciones y una
colocación óptima (en el pie), śı que resulta facti-
ble detectar el ascenso y descenso entre plantas.

3.5. Temperatura y humedad

Muchos teléfonos también disponen de sensores de
temperatura y humedad, que proporcionan señales
que pueden ser útiles para discriminar el lugar
donde se encuentra el usuario. En los experimen-
tos que realizamos medimos ambas variables en
un recorrido que inclúıa cuatro lugares bien dis-
tintos: un laboratorio, un aseo, la cafeteŕıa y el
taller mecánico (en cada uno de los cuales perma-
necimos 5 minutos), con los resultados mostrados
en la figura 8. La primera conclusión que puede
extraerse de la figura es que existen variaciones
notables de temperatura y humedad que pueden
emplearse para discriminar los cambios de habita-
ción. Al igual que el caso de la presión atmosférica,
deben emplearse las variaciones relativas de ambas
magnitudes, ya que las medidas absolutas de los

Figura 8: Variación de la temperatura y la hume-
dad medidas por el teléfono en diferentes habita-
ciones de un edificio (zonas sombreadas). Los pa-
sos entre el aseo y la cafeteŕıa y entre la cafeteŕıa
y el taller discurren por el exterior.

sensores no son fiables, y vaŕıan d́ıa a d́ıa. Tam-
bién puede observarse que los sensores tienen un
tiempo de respuesta relativamente lento (superior
a 1 minuto), por lo que no son fiables para detec-
tar transiciones rápidas, pero śı ofrecen resultados
válidos transcurrido un tiempo de estabilización.

3.6. Detección de acciones

Finalmente las señales procedentes del sensor iner-
cial (IMU) del teléfono móvil también pueden ser
empleadas para detectar posibles acciones (volun-
tarias o involuntarias) desempeñadas por el usua-
rio. Trabajos previos en la literatura muestran que
la componente vertical de la aceleración propor-
ciona información suficiente para discriminar en-
tre varios tipos de movimientos [BGS+15]. Aśı, en
la figura 9 se muestra la aceleración vertical medi-
da por el móvil para las siguientes acciones: (a) el
usuario camina unos pocos pasos; (b) el usuario

881

Actas de las XXXVII Jornadas de Automática 20162016



salta de forma vertical; (c) el usuario se deja caer
al suelo (manteniendo asido el teléfono); (d) el
usuario se sienta en una silla. Puede verse que
en cada caso, tanto el patrón temporal como su
análisis en frecuencia (figura 10) son distintos.

Las técnicas de discriminación de movimientos co-
mienzan con una fase de entrenamiento, en la cual
se extraen parámetros de las señales capturadas:
por ejemplo, amplitud de la oscilación de la ace-
leración, estad́ısticas sobre los tiempos de cruce
por cero de la señal temporal, distribución del es-
pectro de frecuencias, autocorrelación de señales,
etc. Una vez almacenados los parámetros numéri-
cos, debe emplearse un clasificador de los habitua-
les en métodos de aprendizaje automático: vecino
más cercano, árboles de decisión, redes bayesianas,
máquinas de soporte virtual, etc. La efectividad de
estos métodos vaŕıa mucho entre personas, pero se
han demostrado viables a la hora de discriminar
acciones del usuario, dentro de un conjunto res-
tringido de posibles acciones [BGS+15, NAO+15].

4. CONCLUSIONES Y

TRABAJO FUTURO

El objetivo último de las aplicaciones de posicio-
namiento de interiores es el guiado de personas,
la asistencia en la consecución de sus objetivos,
y la detección de posibles eventos peligrosos, co-
mo una cáıda. En este trabajo se ha estudiado
cómo se puede mejorar la estimación de la posi-
ción y el seguimiento de trayectorias de usuarios
en entornos de interiores mediante una combina-
ción de (a) señales de balizamiento, (b) odometŕıa
personal, y (c) señales de oportunidad, recogidas
mediante un teléfono móvil. En un entorno deter-
minado, el estudio y modelado de las señales de
oportunidad puede suplir las carencias de PDR
(limitados por los sensores de bajas prestaciones
existentes en teléfonos móviles) o la inexistencia
de señales RF de posicionamiento propio. De es-
ta forma, puede obtenerse mayor información del
comportamiento del usuario del sistema, y mejo-
rar la capacidad de ayuda de estos dispositivos.
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Figura 9: Patrón de aceleración vertical de cuatro acciones por un usuario: (a) caminar, (b) salto vertical,
(c) cáıda al suelo, (d) sentarse en una silla. Las señales están muestreadas a 50 Hz.

Figura 10: Densidades espectrales correspondien-
tes a las señales de la figura 9.
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J. Roa, and K. Koutsou. A sur-
vey of mathematical methods for in-
door localization. In IEEE Internatio-

nal Symposium on Intelligent Signal

Processing (WISP), pages 9–14, aug.
2009.

[SKRJ13] Fernando Seco, Katerina Koutsou,
Francisco Ramos, and Antonio R
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