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Capitulo 1.

Introduccion.

1.1. Contexto.

Las redes inalambricas han sido una revolucidon en la informatica, estas han influenciado
drasticamente en la sociedad; la necesidad de conectarse a internet sin cable es algo que
hace afos parecia imposible pero hoy en dia es algo real. Las redes WiFi actualmente nos
brindan la oportunidad de utilizarlas a nuestro favor como por ejemplo la deteccién de

personas.

Cualquier persona que esté dentro del radio de cobertura de una red WiFi afectara la
propagacion de la sefal, y de estas afectaciones se puede analizar el comportamiento que
sufre la sefal con el fin de poder extraer informaciéon sobre los cambios que sufre la sehal
debido a la presencia de personas, tomando en cuenta distintas técnicas de

posicionamiento y considerando todos los objetos que se encuentran en su entorno.

El sistema de deteccion humana podria ser aplicado para sistemas de vigilancia, por
ejemplo, el control de personal en su area de trabajo, hora de entrada y salida, control de
horarios de descanso, o la supervision de actividades asignadas. Otra aplicacion es la
seguridad del personal que labora, ya que en ocasiones hay areas en donde el personal se
encuentra solo, 0 momentos en los que las tareas asignadas son individuales, en estas
situaciones es imposible estar monitoreando fisicamente el bienestar y seguridad de la
persona, en este caso el sistema de deteccion estaria verificando que el personal hace sus
actividades con normalidad, o en el peor de los casos identificar cuando el personal sufre
algun accidente, como por ejemplo accidentes con maquinarias, accidentes fisicos como
caidas, o en el peor de los casos, infartos, electrocuciones, paros cardiacos o respiratorios
y todas aquellas cuestiones de salud que de manera repentina suceden. Esto seria de gran
utilidad pues ante una emergencia, saber identificarlas a tiempo para tomar las medidas

necesarias.
1.2. Planteamiento del problema.

La senal WiFi que emite un AP (Access Point o punto de acceso), sufre cambios debido a
factores como obstaculos en el espacio de transmision, a consecuencia de ello, se generara
atenuacion, refraccién, difraccion, reflexién y trayectorias multiples. Por lo tanto, una

persona que se encuentra dentro del radio de cobertura afectara la propagacion de la senal
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inalambrica. La cuestion es, ¢Se pueden determinar caracteristicas del entorno como
movimiento, nimero de personas, situacion de estas u otras a partir de la afectacién que

produce la senal?
1.3. Objetivo.

El objetivo de este trabajo de tesis es realizar la implementacion de un sistema de obtencion
de datos del estado del canal de comunicaciones, y a través de una red WiFi realizar la
captura de dichos datos en un equipo receptor, con el fin de analizar los cambios que ha
sufrido la sefial debido a reflexiones por medio de un sistema de aprendizaje automatico,

poder realizar conteo automatico de personas.
1.4. Metodologia.

Con el fin de cumplir los objetivos del presente proyecto de tesis, se plantearon tres fases:

el estudio tedrico, la implementacion del sistema de medidas, y las medidas y su analisis.

Con respecto al estudio tedrico, se hace referencia al estudio sobre la informacion del
estado del canal CSI, en conjunto con el estandar 802.11, ademas del estudio del software
Atheros-CSI-Tool con la finalidad de conocer el funcionamiento, la instalacion y
configuracién. También se realizara la investigacién de Machine Learning que sera el
complemento para realizar el conteo de personas. Adicionalmente, se hara la investigaciéon
sobre las caracteristicas técnicas y fisicas de las tarjetas de red compatibles con el software
Atheros-CSI-Tool, y a su vez, la revision de los manuales de usuario de las laptops a utilizar,
esto con el fin de hacer la selecciéon y compra de las tarjetas de red que seran utilizadas

para el sistema de obtencion de datos del estado del canal de comunicacion.

Al concluir la etapa anterior, se prosigue con la implementacion del sistema de obtencién
de datos; inicialmente se necesitara adquirir las tarjetas de red que ya se habian
seleccionado anteriormente de acuerdo con las especificaciones requeridas por el software
y compatibles con las laptops a utilizar. Se continua con la instalacién del software y con
las configuraciones necesarias para el correcto funcionamiento, para poder realizar las
pruebas del funcionamiento del software en conjunto con las tarjetas de red adquiridas.
Después de poner en funcionamiento el software, se haran las configuraciones necesarias
para cada laptop, tomando en cuenta que el sistema de obtencién de datos estara
compuesto por un transmisor y un receptor y que, para cada uno, las configuraciones son

distintas.
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Al tener el sistema de obtencion de datos, se realizaran las pruebas necesarias para
verificar el correcto funcionamiento de este, para asi poder hacer transmisién y recepcién
de paquetes y poder extraer la informacién del estado del canal (CSI) y con la ayuda de
Machine Learning hacer el analisis de los efectos de propagacion de la sefial para lograr la
deteccién de personas y poder identificar si durante el envio de paquetes existio 0, 1 6 2

personas.
1.5. Estructura de tesis.

El presente proyecto de investigacion esta compuesto por 5 capitulos, en donde el capitulo
2 trata sobre los antecedentes que intervienen para el desarrollo del sistema de obtencion
de datos del estado del canal de comunicacion, es decir, las caracteristicas mas relevantes
del estandar 802.11, en especifico el 802.11n; también en este apartado se abarca sobre
la Informacion del estado del canal CSl, incluyendo el software Atheros-CSI-Tool, y también
se mencionan algunas aplicaciones realizadas con la CSI. Por otra parte, se hace mencion
sobre los fundamentos de Machine Learning, los tipos y algunos modelos de aprendizaje

automatico.

En el capitulo 3, se despliega la implementacion del sistema de obtencion de datos del
estado del canal, en donde abarca la instalacion del software Atheros-CSI-Tool, la
comprobacion del funcionamiento del sistema de medidas, asi como la comprobacion y

compatibilidad de las tarjetas de red que se adquirieron con el software Atheros-CSI-Tool.

En el capitulo 4, se definen las pruebas a realizar y la captura de las medidas para realizar
el conteo de personas. También se muestran los resultados obtenidos para el conteo de
personas en Machine Learning de Matlab y se termina con las conclusiones a las que se

llegaron con los resultados obtenidos.

Se finaliza con el capitulo 5, en donde se muestran las conclusiones generales del presente

trabajo de tesis.
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Antecedentes.

2.1. Introduccion.

En el presente capitulo se hace una recopilacién de informacion acerca del contexto en el
que se ha desarrollado el sistema de obtencidon de datos del estado del canal de
comunicaciones para realizar conteo automatico de personas. La primera tecnologia que
se aborda es el Estandar 802.11 conocido comercialmente como WiFi, elemento esencial
para el desarrollo del sistema de obtencidn de datos, pues por medio de dicha tecnologia
se va a extraer la informacion del estado del canal con el que se realizara el conteo

automatico.

Un segundo tema que se menciona es la Informacion del Estado del Canal (CSI, que es la
abreviatura de Channel State Information), un parametro donde se podran medir los efectos
de propagacion de la sefal, dichos datos se obtienen de cada subportadora OFDM de la
sefial WiFi. El grupo de CSI obtenidas de las subportadoras seran representados en un
conjunto de valores complejos. Estos valores complejos brindaran informacién de las
distintas variaciones de las amplitudes y fases que sufrieron las subportadoras debido a
diferentes numeros de personas que se encontraban dentro del radio de cobertura de la red
WiFi.

Finalmente se concluye con el tema de Machine Learning o Aprendizaje Automatico, es
importante su estudio ya que esta disciplina se enfoca en el disefio de algoritmos en donde
estos algoritmos aprenderan de las amplitudes de la CSI, con el objetivo de generar

predicciones y poder lograr el conteo automatico de personas.
2.2. Estandar 802.11.

Uno de los ejes principales para el desarrollo de la implementacion del sistema, es WiFi
conocido comercialmente o estandar 802.11. El estandar de la red inalambrica IEEE 802.11
fue desarrollado para generar una red inalambrica de area local (WLAN, de Wireless Local
Area Network). Dicho estandar cubre la subcapa de control de acceso al medio (MAC, de
Media Access Control) y la capa fisica (PHY) en la pila de protocolos de referencia OSI para
arquitecturas de red. La subcapa MAC especifica un conjunto de reglas que definen la
manera en la que se accede al medio y se envian datos. También define los procedimientos

que hacen posible que los distintos dispositivos compartan el uso del espectro



Capitulo 2 Antecedentes

radioeléctrico. La capa fisica especifica el esquema de modulacién utilizado, asi como las

caracteristicas de sefializacion para la transmision a través de radiofrecuencia [1].
2.2.1. Topologia de las redes IEEE 802.11.

Los componentes que conforman una red WLAN definidos en el estandar IEEE 802.11 se

pueden observar en la figura 1.

IEEE 802.x LAN

Ess Portal

Distribution system

AP AP
BSS STA1 STAS BSS
STAZ STA4 STAG

STAT
STA3

Figura 1. Componentes de una red WLAN [2].

La estacion (STA) representa un dispositivo que tiene la funcionalidad del protocolo 802.11,
es decir, la capa MAC, la capa PHY y una interfaz al medio inalambrico. El elemento
fundamental de una red LAN inalambrica es el Basic Service Set (BSS) que consiste en un
punto de acceso y actia como un maestro para controlar las estaciones dentro de ese BSS,
ademas contiene un cierto numero de estaciones trabajando con el mismo protocolo MAC

y compitiendo por el acceso al mismo medio inalambrico.

Un BSS puede estar aislado o puede estar conectado a un sistema de distribucién (DS,
Distribution System) o red troncal por medio de un punto de acceso (AP, Access Point).
Cuando todas las estaciones moviles de un BSS no tienen conexidon con otros BSS, el BSS
es independiente y es llamado Independent Basic Service Set (IBSS). A este tipo de red se
le conoce como red ad-hoc y normalmente son utilizadas para redes de areas de cobertura

pequenas.

Un conjunto de servicios extendido o ESS (Extended Service Set), como el que se
representa en la figura 1, esta formado de dos o mas BSS interconectados por medio de un
sistema de distribucion. Por lo regular, el DS se trata de una red LAN troncal. En los BSS

que conforman el ESS, las estaciones no tienen comunicaciéon directa, en cambio, los

7
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paquetes de datos provenientes de la estacion origen son enviados a un AP, y del AP son
enviados a la estacion destino. Finalmente, un portal también permite la comunicacién entre
redes inalambricas IEEE 802.11 con una red LAN.

2.2.2. Capa MAC del estandar IEEE 802.11.

La capa de Control de Acceso al Medio (MAC) tiene dos funciones principales: La entrega
de datos confiables y la inspeccion del acceso al medio fisico de transmisién inalambrico
por parte de los dispositivos que comparten el mismo canal de comunicacion. A

continuacion, se explica cada una de estas funciones.
Entrega de datos confiable.

Con respecto a la entrega de datos confiables, como en toda red inalambrica, una red
WLAN es susceptible al ruido, interferencias y otros efectos de propagacion, a
consecuencia de ello se genera una pérdida de paquetes y a pesar de existir coédigos
correctores de errores, un cierto niumero de tramas MAC no pueden ser recibidas
correctamente. Esta problematica puede ser minimizada por capas superiores tal como el
protocolo TCP (Transmission Control Protocol) en la capa de transporte. Pero en las capas
superiores, los temporizadores que se utilizan para las retransmisiones suelen ser del orden

de los segundos, por lo tanto, lidiar con errores en la capa MAC es mas eficiente.

En principio, la estacién que va a transmitir envia una frame llamado ‘Request to Send’
(RTS) para informar a la estacion destino que se desea enviar informacién, por
consiguiente, la estacion receptora responde con un mensaje ‘Clear to Send’ (CTS) para
notificar que esta lista para recibirla. Entonces los mensajes RTS y CTS a su vez son de
utilidad para notificar a otras estaciones que habra un intercambio de informacion. Después
de haber recibido el mensaje CTS, la estacion transmisora envia las tramas de datos para

que la estacion receptora confirme la recepcion con un mensaje ACK.

Cuando una estacion receptora recibe tramas de otra estacion transmisora, la estacion
destino envia un mensaje de confirmacion llamado ACK. Si la estacion transmisora no
recibe el mensaje de confirmacion, esto indica que la trama de datos se perdié o la

confirmacién se dano, por lo tanto, la estacién transmisora retransmite el mensaje.
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Control de acceso al medio.

Cuando se va a transmitir una trama de datos, la capa MAC debe obtener el acceso a la
red a través de algun modo de transmisién tal como Carrier Sense Multiple Access with
Collision Avoidance (CSMA/CA) o Point Coordination Function (PCF).

El modo de transmision CSMA/CA tiene la funcién de coordinacién distribuida o DCF
(Distributed Coordination Function), que permite que las distintas estaciones y APs entren
en contencién para el uso del medio de comunicacion inaldmbrico. Cuando una estacién
tiene una trama MAC a transmitir, la estacion tiene que sensar el medio, si el medio se
encuentra libre, la estacion puede transmitir, de lo contrario, la estacion tiene que esperar

a que la transmision que se esta llevando a cabo termine para poder hacer la transmision.

El sensado del canal se realiza a nivel fisico y virtual. El sensado virtual se basa en la
informacion que esta contenida en los mensajes recibidos, especificamente en el campo de
la duracién de la trama, entonces la informacién se almacena en el NAV (Network Allocation
Vector) y una vez que el tiempo indicado en este campo ha transcurrido, la estacion puede
transmitir, con la condicion de que, el sensado fisico del medio indique que hay un canal

desocupado.

De forma general se puede describir el algoritmo CSMA/CA de la siguiente manera: cuando
una estacion transmisora quiere enviar un mensaje, primero sensa el medio, si el medio
esta desocupado, espera un tiempo conocido como Inter-Frame-Space (IFS) y vuelve a
sensar el medio, si aun sigue libre, la estacion transmite, pero si el medio resulta ocupado,
la estacion transmisora pospone la transmision y continia monitoreando el medio de
transmision hasta que la transmision en curso finalice. Finalizada la transmisién que estaba
en proceso, la estacién transmisora espera otro tiempo IFS, y si el medio de transmisién
permanece libre por este periodo de tiempo, la estacion transmisora ejecuta un algoritmo
llamado Exponential Backoff, que consiste en que la estacidon espera un tiempo aleatorio
llamada backoff para nuevamente sensar el medio, esto con el fin de reducir la probabilidad
de colision entre dos estaciones que quieran realizar una transmision. Si durante el tiempo
aleatorio el medio fue ocupado, el temporizador de la estacién se detiene y se reinicia el
procedimiento una vez que el medio de transmision queda desocupado. Si la transmision
no fue exitosa, se infiere que ocurrioé una colision. Después de cada colision el valor medio

del retardo aleatorio se va a duplicar hasta que llega a un valor maximo.

El otro modo de transmision es conocido como Point Coordination Function (PCF) es un

método alternativo de acceso a DCF que permite hacer la transmision de frames sin
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contencion por un periodo de tiempo de nombre CFP (Contention Free Period) y es de gran
utilidad para enviar informacién en donde el tiempo es un factor critico. Este modo de
operacion cuenta con un coordinador; es decir el AP, el cual permite hacer la transmisién
de tramas a estaciones receptoras, que son configuradas para trabajar con PCF en un
periodo IFS de menor tamafio de tiempo (PIFS) comparado con aquellas que usan DCF
(DIFS). El tiempo IFS usado en CSMA/CA puede tener distintos valores dependiendo del

nivel de prioridad con respecto al mensaje a transmitir, como se ve en la figura 2.

El periodo de tiempo SIFS (Short IFS) es el mas corto, por lo que se utiliza para brindar
mayor nivel de prioridad, permite a determinadas tramas acceder al medio antes que otras,
entre los tipos de tramas que usan el intervalo SIFS son: ACK, CTS y la segunda trama de
datos y posteriores pertenecientes al mismo ciclo de transmision. Por otra parte, el tiempo
PIFS (Point Coordination Function IFS) es un intervalo que las estaciones que operen con
la funcién PCF (Point Coordination Function) utilizan para tener mayor prioridad respecto a
los frames enviados bajo DCF. Ademas, el tiempo DIFS (DCF IFS) en todas las estaciones
que estan operando con la funcién DCF usan el intervalo DIFS para transmitir frames de

datos y gestion.

DIFS

ry
L

PIFS

1 SIFS
Medio de transmision | >

ocupado

Figura 2. Duracion del intervalo IFS [2].
Formato de la trama MAC

Las tramas MAC estan formadas por los siguientes elementos:

e Una cabecera MAC, que contiene un campo de control, de duracion,

direccionamiento y control de secuencias.

e Un cuerpo de trama, en donde esta almacenada la informacion que proviene de

capas superiores y ademas tiene longitud variable.

e Un campo FCS (Frame Check Sequence) que contiene un cédigo de redundancia
ciclica o CRC (Cyclic Redundancy Check) de 32 bits.
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a)

Bytes 2 2 6 6 6 2 6 0-2312 4
Frame | puration/ID| Address 1 | Address 2 | Address 3 [S®9U®N%® | addressa | ™| g
Control Control Body
b) Frame Control
+ >
BO B1B2 B3B4 B7 B8 B9 B10 B11 B12 B13 B14 B15
Protocol More
More Frai Ret Pwr Mgt WEP
Version Type Subtype |ToDS| FromDS a ry a Data Order
Control
Bis 2 4 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 3. Formato general de la trama MAC [2].
En la figura 3, se puede observar los campos que conforman la trama MAC.

El campo Frame Control del encabezado MAC, ver figura 3 a) estad formado por otros
subcampos, que se pueden observar en la figura 3 b). A continuacion, se describe la funcién

de los bits del frame control:
*  Protocol Version: Indica la versiéon del estandar.

* Type/Subtype: Es el que identifica la funcion del frame, Type indica si es un frame
de datos, de control o de gestidon, ademas se debe de especificar el subtipo de

frame.

* ToDS/From DS: Este apartado indica si la trama se envia o es recibida del sistema
de distribucion DS.

* More Fragments: Se activa; “1”, si el paquete proveniente de capas superiores ha

sido fragmentado.
* Retry: Indica si el frame es una retransmision, si lo es, se coloca en “1”.
* Power Management: Activa el modo de ahorro de energia.

* More Data: Este apartado indica si una estacion tiene mas tramas que transmitir

para una estacion destino determinada.

* WEP Field: Indica si la trama ha sido procesada con algun algoritmo de encriptacion

WEP (Wireless Equivalent Privacy).
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* Order Field: Se activa cuando es necesario el envio ordenado de paquetes.

Duration / ID: En tramas PS (Power-Save) para dispositivos con limitaciones de potencia,
también contiene el identificador AID (Association ID) de 14 bits de longitud, los dos bits
que restan en “1”. Para los demas tipos de frame, este apartado contiene la duracién del

periodo que se ha reservado el medio para una estacion.

Address 1-4: Contiene las direcciones de 48 bits donde se especifica la direccion de la

estacién transmisora, la estacién receptora, el AP de origen y el AP destino.

Sequence control: Incluye el numero de secuencia y el numero de fragmento del frame

que esta siendo enviado.

Cuerpo de la trama: Contiene los datos utiles provenientes de protocolos de capa

superiores y varia segun el tipo de trama que se desee enviar.

FCS: Verifica la integridad de la trama enviada a través de un cddigo de redundancia ciclica
de 32 bits.
Cabe mencionar que existen tres tipos de tramas MAC que defini6 el estandar IEEE 802.11

[4], y se enlistan a continuacion:

e Management: El objetivo de las tramas de gestion es establecer la comunicacion
entre las estaciones y el AP. Por consiguiente, en este tipo de frames se incluyen

los mensajes de asociacion, autenticacion, beacons, etcétera.

e Control: Cuando una estacion se ha asociado y autenticado con un AP, las tramas
de control apoyan para una correcta comunicacion, algunos de los frames de control
son: ACK, RTS, CTS y las tramas libres de contienda (tramas enviadas con la
funcion PCF).

e Trama de datos. La funcién principal de este tipo de tramas es el transporte de datos.
2.2.3. Capa PHY del estandar IEEE 802.11.

El estandar IEEE 802.11 [4] define la capa fisica en 2 subcapas: PLCP (Physical Layer

Convergence Procedure) y PMD (Physical Medium Dependent), la estructura se muestra

en la figura 4.
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Capa MAC
Subcapa
PLCP Capa
PHY
Subcapa
PMD

Figura 4. Capa PHY [3].

La capa MAC se comunica con la subcapa PLCP, esta capa define el método de mapeo de
los frames que provienen de la capa MAC llamados MPDUs (MAC layer Protocol Data Units)
en un formato de trama apropiada para ser transmitida y recibida entre dos o mas
estaciones utilizando la subcapa PMD. La funcién principal de la capa PMD es definir las

caracteristicas y el método de transmision y recepcion de datos por el medio inalambrico.

Debido a la demanda de los servicios de comunicaciones, hoy en dia se requieren mayores
tasas de transmision, por ello se han definido distintas versiones del estandar las cuales
trabajan con distintos esquemas de transmision, distintas frecuencias y diferentes anchos
de banda. En este caso, se hace énfasis en la version IEEE 802.11n porque el trabajo

desarrollado en esta tesis se basa en dicha version del estandar.
2.3. Version 802.11n.

A pesar de que existen versiones recientes del estandar 802.11 tales como la 802.11ac y
802.11ax, se hace referencia a la version 802.11n debido que se utilizara un parametro
esencial para el conteo automatico de personas llamado Informacion del estado del canal
(CSI), y para extraer esta informacién unicamente se pueden hacer con la versién 802.11n,
debido a que es requisito de la herramienta de extraccién de CSI que se usara en este

trabajo.

El estandar IEEE 802.11n [5] aprobado en el afio 2009, es un estandar de la red inalambrica
que utiliza multiples antenas para acelerar la transmisién de datos. El propdsito de este
estandar fue aumentar la capacidad de la red con respecto a los dos estandares anteriores
(802.11ay 802.11g). También hubo un aumento significativo en la maxima transferencia de
datos: de 54 Mb/s a 600 Mb/s (megabits por segundo). Esta definido para poder ser usado

en dos bandas de frecuencias: 2.4 GHz y 5 GHz.
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Las mejoras del estandar IEEE 802.11n incluyen:

OFDM Mejorado: Modulacién OFDM (Multiplexaje por Divisién de Frecuencias
Ortogonales) nueva y mas eficiente que provee anchos de banda mas amplios y

mayores velocidades de datos.

Canales de 40 MHz: 802.11n duplica las velocidades de datos mediante el
incremento del ancho de canal de transmision. En 802.11 a/g el ancho de canal

estandar es de 20 MHz y este se amplié a 40 MHz en 802.11n.

Multiple-Entrada / Multiple-Salida (MIMO) - Un sistema de radio (transreceptor) con
multiples entradas al receptor y multiples salidas del transmisor capaz de enviar o

recibir multiples cadenas de datos simultaneamente.

Agregacion de Tramas - 802.11n mejora la capa MAC y reduce la transmisién de
encabezados ya que permite que varias tramas de datos sean enviadas como parte
de una sola transmisién. Adicionalmente reduce el espaciado entre tramas, lo cual
permite que la transmisién sea completada en menor tiempo, liberando el medio
para su uso por otras transmisiones, y asi incrementando la eficiencia y throughput

de la red.

El estandar 802.11n existe tanto en la banda de 2.4 GHz: 802.11 b/g/n, asi como en
la de 5 GHz: 802.11 a/n. El modo de operacion PCO (Phased Co-existence
Operation) le permite a 802.11n cambiar dinamicamente el canal de operacién de
40 MHz a 20 MHz mientras se comunica con una antena WiFi 802.11 a/b/g o un

dispositivo 802.11n, lo cual se traduce en compatibilidad retroactiva a 802.11 a/b/g.

La versién “n” contempla 14 canales en la banda ISM (Aplicaciones industriales, cientificas

y médicas) de 2.4 GHz. Estos 14 canales, se pueden ver en la figura 5, donde se muestran

que tienen un ancho de banda de 22 MHz y las frecuencias centrales estan separadas 5

MHz, a excepcién del canal 14 que esta separado 12 MHz del canal 13. Los canales 1,6 y

11 no se traslapan, de modo que su uso es comun.

En la banda de frecuencia de 5 GHz se asignharon canales con rangos de frecuencia sin

empalmes, para evitar traslape e interferencia. Dispone de un ancho de banda de 20 MHz,

y las frecuencias de sus portadoras estan separadas 20 MHz. Ademas, ningun canal se

traslapa con sus canales adyacentes y proporciona hasta 25 posibles canales para un
ancho de banda de 20 MHz.
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GHz v v v v v v v erz
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2412 2422 2.432 2.442 2.457 2.462 2472

Figura 5. Canales de la banda 2.4 GHz [3].
2.3.1. MIMO.

MIMO es el acronimo de Multiple Input Multiple Output, que en espanol es multiple entrada
y multiple salida, es una técnica de transmision que utiliza varios transmisores y receptores,
con el objetivo de aumentar las tasas de transmision. Los sistemas MIMO aprovechan una
caracteristica de los canales inalambricos llamada multitrayectoria, que se genera cuando
existen objetos que reflejan la sefal. Los cambios que sufre la sefial durante su transmision

sobre el canal provocan interferencias constructivas y destructivas en el receptor.

La ventaja principal de MIMO es que la intensidad de la sefal se puede mejorar sin existir
linea de vista [6] debido a que MIMO puede utilizar transmisiones que se han reflejado.
Ademas, entre mas pares de antenas de transmision y recepcion estén disponibles, mas

flujos de datos se pueden transmitir simultaneamente.

Se contemplan hasta 4 flujos de informacién simultaneos, segun el estandar IEEE 802.11n,
por ello se pueden alcanzar tasas de transmision de hasta 600Mbps [7]. Los sistemas

MIMO utilizan una notacién de la forma n x m, en donde n y m son el nimero de antenas

de transmision y recepcion respectivamente.
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Figura 6. Diagrama de un sistema MIMO de 2 X 2.
2.3.2. Canales de transmision.

Hay que recordar que en el protocolo 802.11 se establecieron 14 canales de 22 MHz en la
banda de 2.4 GHz. En la version n existe la opcidn de vinculacion de canales, que consiste
en el uso del canal de 40 MHz. Cuando se utiliza la configuracién de vinculacién, dejan de
existir los canales que no se traslapan, por lo tanto, no es factible en situaciones en donde

existe congestién en el medio inalambrico.
2.3.3. OFDM.

Los esquemas de acceso multiple son aquellos en el cual varios usuarios comparten un
recurso comun para transmitir y recibir informacion. Los esquemas de acceso multiple han

sido desarrollados para hacer frente al problema del acceso a los recursos.

OFDM significa “Multiplexion por Division en Frecuencias Ortogonales”, es una modulacion
que permite la transmision simultanea de multiples flujos de datos en frecuencias
portadoras ortogonales, en otras palabras, los datos que seran transmitidos se dividen en
subportadoras, en donde cada una utiliza una fraccién del ancho de banda para transportar
la informacion. Una razén principal para el uso de OFDM es debido a que los sistemas

OFDM son robustos frente a canales selectivos en frecuencia [8].

En sistemas multiportadoras, solo un pequefio porcentaje de portadoras son afectadas y
los datos que estan erroneos, provenientes de subportadoras dafiadas, pueden ser
recuperados por medio de cddigos correctores de errores. Cada una de las subportadoras

qgue conforman el sistema OFDM son ortogonales entre si, impidiendo interferencias entre

portadoras adyacentes, a la vez que permite un uso eficiente del ancho de banda [9], a
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diferencia de los sistemas FDM (Frequency Division Multiplexing) en donde se requiere el

uso de bandas de guarda, como se muestra en la figura 7.
FDM

Canal 1 Canal 2 Canal 3 Canal 4

OFDM

Ahorro de ancho de banda

Figura 7. Comparacion de los canales FDM y OFDM [9].

Como se menciond anteriormente, el problema mas comun en sistemas de comunicacién
inalambricos es la interferencia entre simbolos o ISI (Inter-Symbol Interference), que es
provocada por el efecto de propagacion por multitrayectoria, debido a que multiples copias
de la sefial transmitida llega al receptor en diferentes instantes de tiempo, provocando que

algunas de estas sefiales interfieran entre si.

Con la finalidad de contrarrestar la interferencia entre simbolos en los sistemas OFDM se
agrega un tiempo de guarda, conocido como prefijo ciclico CP (Cyclic Prefix), en donde
cada simbolo OFDM es precedido por una extensién periédica y de acuerdo con la

tecnologia la duracion del CP puede ser igual a %4, 1/8 y hasta 1/32 de la duracién del

simbolo [10], como se observa en la figura 8, de manera que se evita que simbolos OFDM

adyacentes interfieran entre si. Para la tecnologia 802.11n se utiliza un CP de V4 [11][12].

cp Simbolo OFDM | cp Simbolo OFDM j + : 1

Figura 8. Insercion del prefijo ciclico en sistemas OFDM [10].

Las ventajas de un sistema OFDM son las siguientes [9]:

= Es eficiente para lidiar con multitrayectorias.

= Es robusto contra interferencias de banda angosta.
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= Tiene eficiencia espectral alta.
2.4. Informacion del estado del canal CSI.

La base fundamental para la implementacién del sistema de obtencién de datos del estado
del canal de comunicaciones para realizar conteo automatico de personas es la Informacion
del estado del canal (CSI). Por ello, en este apartado se describen los conceptos mas

relevantes acerca la CSI.

La CSI es una métrica que describe las propiedades del canal de un enlace de transmision
inalambrica, que se puede obtener mediante subportadoras OFDM (Orthogonal Frequency-
Division Multiplexing) de acuerdo con el estandar IEEE 802.11n. Precisamente, la CSI
consiste en un conjunto de valores complejos [13]. Las sefales de informacién en las
comunicaciones inalambricas se transmiten a través de un canal de transmision, que en
condiciones ideales es en linea de vista (LOS, line of sight) pero normalmente las
condiciones ideales no se cumplen. Las rutas de propagacion de la sefal no son unicas
debido a que los objetos y seres vivos ubicados en los alrededores producen propagacion
multitrayecto, dado que estos pueden reflejar, refractar, difractar y dispersar la sefal,
produciendo multiples rutas nuevas que la sefial atraviesa hasta llegar al receptor [14]. Por
consiguiente, llegan multiples copias de la sefal con diferentes retardos de tiempo, cambios
de fase y amplitud. La CSl es la medida de la distorsion en amplitud y fase que sufre cada
portadora OFDM en el canal de propagacion y por tanto, se ve afectada por estas “rutas de

propagacioén”.
2.4.1. Representacion matematica de la CSI.

Las réplicas de las sefales producen desvanecimientos, y con ello, una interferencia
inducida por trayectos multiples que da como resultado variaciones de la relacion
sefial/ruido (SNR Signal to Noise Ratio) [14]. En los sistemas de comunicacion inalambrica
esto se considera un problema, sin embargo, los sistemas MIMO, son un importante avance

en solucion a estos problemas de desvanecimientos.

Ademas, en sistemas MIMO se pueden obtener valores de CSI, puesto que para cada par
de antena transmisora y receptora existira un valor de CSI por cada subportadora, es decir,
si existen dos pares de antenas transmisoras y receptoras (MIMO de 2X2), por
consiguiente, existiran cuatro valores de CSI por cada subportadora. Entonces el numero
de valores de CSI de un sistema MIMO dependeran del nimero de antenas transmisoras y

receptoras y de las subportadoras.
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En la ecuacién 1, se muestra un modelo equivalente a MIMO [15]. La sefial recibida de la

antena j se puede definir como:
yi(t) = Z?;lhi,j(t) * x; () +n(), i=12,...,n, j=12,-,n, (1)
Donde:

h;; — es el factor de desvanecimiento del canal entre la antena transmisora i y la antena

receptora j.
x; — son sefales transmitidas por la antena i.

y; — es la sefal de recepcion de la antena j.

n — es el ruido gaussiano blanco aditivo.

Considerando el canal de desvanecimiento de banda estrecha, la ecuacion (1) se puede

simplificar como [15]:
yi(®) = Xy hijxi(6) + n(t) (2)
y se puede expresar como [15];

y(8) = hx(t) +n(t) (3)

donde el sistema MIMO transmite la matriz x(t), y(t) es la matriz de recepcion del sistema
MIMO, la matriz de ruido gaussiano blanco aditivo de canal es n(t). Entonces h se puede

representar [15] como la figura 9 y ecuacion (4):

lrl(t) l x,(£) l xp, (£)

V Y S\

l l

... j . n,
noise noise noise
—_— —_— _—

Figura 9. Representacion de un sistema MIMO.

h=[hy1hip = hin hoahos = hom, 15 Ry Ay g = Ay, | (4)
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La CSI utiliza la matriz H como factor de desvanecimiento del canal que se definié en la
ecuacién 4. Cada elemento en la matriz H esta representado como un niumero complejo

[15] y se puede reescribir como la ecuacion 5:
H;j(fi) = H;j(fi)el i) 5

Dénde f;, es la frecuencia central de la subportadora OFDM que se definio en el protocolo

802.11n, H; ;(fi) es la amplitud y £H; ;(fi)representa la fase [15].

El significado fisico de la amplitud CSI es la magnitud de la atenuacion de la potencia de la
sefial después del desvanecimiento de multiples trayectos [16]. Cuando un usuario se
mueve dentro de un area de cobertura de WiFi, afecta la propagacién de la senal
inaldambrica y provoca una variacion en la amplitud de la sefial que llega al receptor. Dado
que la frecuencia de los cambios de amplitud y la velocidad de desplazamiento de una
persona estan relacionadas, el movimiento humano puede detectarse con la medicién de
la amplitud CSI [17].

Con respecto a la fase, esta contiene mas informacion que la amplitud y puede usarse para
representar los cambios de sefial y el movimiento humano correspondiente. Es de suma
importancia recalcar que, dado que la fase es periddica en comparacion con la amplitud, y
su valor de medicidon se ve afectado por el reloj del dispositivo y la frecuencia de la
portadora, por lo que se deben calibrar para generar caracteristicas practicas de fase. Un
método de calibracién sencillo y eficiente lo constituyen las transformaciones lineales. Sin
embargo, la calibracion de fase tiene algunos efectos adversos. Por ejemplo, una limitacion
de la calibracién de fase es la falta de una explicacién clara y una descripcion precisa, lo
que conduce a la dificultad de construir un modelo preciso basado en fases que represente
el movimiento del usuario [17]. Por otro lado, los procesos de filtrado pueden eliminar parte
de la informacién de fase que describe el movimiento del usuario, lo que puede limitar su

capacidad de deteccion.
2.4.2. Software Atheros-CSl-Tool.

Las plataformas de software comunmente utilizadas para capturar CSI son Linux 802.11n
CSI Tool y Atheros CSI Tool [18]. Ambas herramientas son similares en el sentido de que
capturan CSI desde una tarjeta de interfaz de red (NIC, de Network Interface Card) y utilizan
controladores inalambricos de cdédigo abierto. Sin embargo, hay algunas diferencias
importantes. La herramienta Linux 802.11n utiliza la NIC Intel WiFi 5300 y el controlador

inalambrico iwlwifi [19]. Una limitacién de la herramienta Linux 802.11n es que el firmware
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modificado utilizado por la NIC Intel 5300 es de cédigo cerrado. Otra limitacion es que la
tarjeta Intel se limita a capturar treinta grupos de subportadoras de CSI [19]. Hay que tener
en cuenta que treinta grupos de subportadoras en multiples antenas proporcionan una
cantidad sustancial de CSI. Las subportadoras capturadas se distribuyen uniformemente
entre 56 subportadoras para el canal de 20 MHz o 114 subportadoras para el canal de 40
MHz [19].

En comparacién, la herramienta Atheros CSI Tool, utiliza ath9k, un controlador de kernel de
Linux de cédigo abierto que afirma ser compatible con todos los conjuntos de chips Atheros
802.11n [20]. Aunque ath9k admite una gama mas amplia de dispositivos inaldmbricos. Las
funciones de la herramienta son de cédigo abierto y estan disefiadas unicamente a través
de software [20]. Por lo tanto, no se necesitan modificaciones en el firmware y los usuarios
pueden modificar la herramienta de software para satisfacer sus necesidades [20]. Por
ultimo, la herramienta puede capturar la CSI de las 56 subportadoras para el canal de 20

MHz o las 114 subportadoras para el canal de 40 MHz [20].

Atheros-CSI-Tool pueden operar en las bandas de 2,4 y 5 GHz. Es importante sefialar que
en las nuevas tarjetas Qualcomm Atheros 802.11ac, que usan el controlador ath10k, no
admite la recopilacién de CSI, ni oficialmente ni mediante firmwares alternativos como los
proporcionados por Candela Technologies que tiene acceso a las fuentes patentadas de

Qualcomm [21]. Es por esta razén que no se puede trabajar con el estandar 802.11ac.
2.5. Fundamentos de Machine Learning.
2.5.1. Definicion.

Otro de los ejes importantes para el presente proyecto es Machine Learning, pues ya
instalado el sistema de captacién de medidas, realizadas las medidas, y extraida la
informacion del estado del canal (CSI), con Machine Learning y la CSI se pretende
identificar automaticamente el nimero de personas que se encuentran dentro del area de

cobertura de una red WiFi.

Actualmente el extraer informacion valiosa de datos ha ido creciendo a través de los arios.
La inteligencia artificial tiene como objetivo principal construir sistemas artificiales capaces
de emular alguna habilidad que denote la inteligencia similar a la de los seres vivos, con el

fin de resolver problemas especificos [22].

Machine Learning conocido como “Aprendizaje automatico” en espanol, es una disciplina

que nace a partir de la inteligencia artificial. Esta disciplina permite que los equipos
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——
aprendan de los datos y las experiencias y ademas actuen sin haber sido programados de
una forma especifica. Comparado con un cédigo de algun programa, el usuario tiene un
propésito especifico y utiliza su conocimiento para escribir reglas de cddigo, en otras
palabras, esta escribiendo un conjunto de instrucciones que la maquina seguira. A
diferencia del aprendizaje automatico, donde los algoritmos no estan disefiados para un
solo objetivo del problema, se ingresan conjuntos de datos en donde la maquina se ajusta
a ellos, la maquina analiza el conjunto de datos y genera patrones, y a través de ellos
aprendera a tomar decisiones de forma auténoma en funcién de las observaciones y del

aprendizaje, por lo tanto, crea sus propios algoritmos autodidactas.

En el campo de la ciencia de datos, Machine Learning se enfoca en el disefio de algoritmos
en donde dichos algoritmos han aprendido sobre datos pasados, con el objetivo de generar
predicciones. Su principal objetivo es convertir datos en conocimiento con la ayuda de
ejemplos y experiencias. Trata de crear algoritmos capaces de generalizar
comportamientos a partir de informacion dada por el usuario. En la figura 10 se puede

observar el funcionamiento basico de Machine Learning.

Entrada § Aprendizaje _ Salida

Algoritmo

Datos de entrada H Machine Learning

Modelo

—.—-— Prediccion
predictivo H

Figura 10. Funcionamiento bdsico de un sistema de Machine Learning.

Ademas, los datos que se suministran a la maquina son de dos tipos: datos de
entrenamiento y datos de prueba. El uso de algoritmos es el medio en el que la computadora
analiza las caracteristicas de los datos de entrenamiento, genera patrones para aprender
de ellos, para que tome decisiones con datos futuros. A las predicciones de la maquina, se
le dan datos de prueba para poder verificar si las predicciones que hace son correctas y

medir la exactitud de la prediccion [23].

22



Capitulo 2 Antecedentes

2.5.2. Tipos de Machine Learning.

Como se menciond anteriormente machine learning es capaz de conservar y generar
aprendizaje a través de la experiencia. De tal modo que el aprendizaje es un elemento clave
para el progreso de la inteligencia artificial, pues sin aprendizaje es imposible obtener

inteligencia.

Para que un sistema tenga la capacidad de comportarse de manera inteligente, requiere
poseer una gran cantidad de conocimiento que solo los podra obtener si el sistema aprende
a partir de ejemplos, experiencias o por si mismo [24]. Por ello, existen dos tipos de
aprendizaje con los que un sistema obtiene conocimiento: el aprendizaje supervisado y el

aprendizaje no supervisado como se observa en la figura 11.

Machine Learning

L . Aprendizaje no supervisado
Aprendizaje supervisado

Figura 11. Tipos de Machine Learning.

En el aprendizaje supervisado, el conjunto de datos con los que se hace el entrenamiento
esta etiquetado, en otras palabras, ese conjunto de datos tiene los parametros de entrada,

pero también tiene parametros que se requieren obtener a la salida (etiquetas) [25].

El aprendizaje supervisado hace predicciones a partir de datos compuestos por vectores
de entrada x = (x4,%,,..,x,) con sus correspondientes vectores de salida y =
(1, Y2, -, Yn ) , Y @ este conjunto de vectores se le llama conjunto de datos histéricos y se

puede representar como S = (x1,y1), (X2,¥2), .-, (X, Yn)-

Se necesitan dos tipos de datos para el entrenamiento y para realizar las pruebas. Los
datos de entrenamiento son los datos de entrada al algoritmo de aprendizaje supervisado,
estos algoritmos generan modelos de reconocimiento de patrones a partir del
comportamiento o caracteristicas que se obtuvieron con los datos de entrenamiento. El
modelo que se genera se evalua con datos de prueba, obteniendo como resultado

porcentajes de prediccion. Este porcentaje nos indica que tan bueno es el modelo de
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prediccion, cuanto mayor sea este valor, mas exacto es el modelo con las predicciones que

realiza.

Dentro del aprendizaje supervisado existen dos grupos de prediccion, el primero se llama
de “clasificacion” para predecir categorias discretas y el segundo de nombre de “regresion”

que predice valores continuos.

Con respecto al aprendizaje no supervisado, los datos no estaran etiquetados. En este tipo
de aprendizaje so6lo se dispone de los datos de entrada. El objetivo de este aprendizaje es
encontrar irregularidades y patrones en los datos que permitan asociarse unos con otros.
No se cuenta con un conjunto de datos de entrenamiento, por lo tanto, tampoco existe un

porcentaje de prediccion.

El aprendizaje no supervisado es util para tareas de clustering (agrupamiento), en donde a
la maquina se le proporciona un conjunto de datos, sin ninguna informacién mas. Un
algoritmo de aprendizaje no supervisado decide dividir los datos en un cierto numero de
grupos. Estos grupos son diferentes, ya que los datos para cada grupo comparten las

mismas caracteristicas y son diferentes a las caracteristicas de los demas.
2.5.3. Modelos de aprendizaje.

Existe una gran variedad de algoritmos de aprendizaje automatico, por lo que elegir el
algoritmo para un cierto problema puede ser complicado. En el “Teorema del No Free
Lunch” se menciona que no hay un algoritmo 6ptimo, que algunos se ajustan mejor que
otros para algunos casos, y que no existe certeza de saber la manera en que un algoritmo
se comportara en cada situacion, por lo que se tiene que probar cada algoritmo y elegir el

que mejor se ajuste a la solucién del problema [26].
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Machine Learning

Aprendizaje Aprendizaje
supervisado no supervisado
Clasificacion Regresicn Clustering
Maive Bayes Regresion Lineal Regresion Lineal
Soporte Vectorial Arboles de decision Arboles de decision
K-MNearest Neighbor Redes Neuronales Redes Neuronales
Regresion Logistica Métodos de ensamble Métodos de ensamble

Figura 12. Algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado [41].

Como se puede observar en la figura 12, existe una gran variedad de algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado y no supervisado. Cada uno ofrece un enfoque distinto
de aprendizaje, por lo que la eleccion del algoritmo también dependera del tamario y el tipo
de los datos, de la informacion que deseamos obtener de los datos y también de como se

empleara dicha informacion.

Para el sistema de obtencion de datos del estado del canal de comunicaciones de este
trabajo, el objetivo es realizar conteo automatico de personas, se utilizara aprendizaje
supervisado, ya que se etiquetaran (0, 1, o 2 personas) los datos de entrenamiento para
que con los datos del test se logre hacer el conteo automatico. Por esta razén, aqui se dara

una breve explicacion de los algoritmos de clasificacion y regresion.

Los algoritmos de clasificacion son utilizados para valores de respuestas categéricos, en
donde los datos se dividen en clases especificas. En otras palabras, utiliza un conjunto de
datos de entrenamiento en donde se le ensefia a que aprenda que cada observacion

pertenece a una u otra categoria dependiendo de determinadas caracteristicas concretas.

Un modelo de clasificacion binaria tiene dos clases, y para los modelos que tienen mas

clasificaciones se les denomina multiclase. Se recomienda utilizar algoritmos de
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clasificacién cuando los datos se pueden etiquetar, categorizar o dividir en grupos o clases

concretos.[41]

Los algoritmos de regresion no consisten en aprender a clasificar, sino en aprender a hallar
el tipo de relacion entre dos 0 mas variables en base a un conjunto de observaciones. Es
decir, estos algoritmos funcionan estimando la relaciéon que existe entre las variables de
entraday la variable de salida, siendo esta relacién como un cambio en los datos de entrada
que afecta a los datos de salida. En este caso, se recomienda utilizar algoritmos de
regresion si se trabaja con un intervalo de datos o si la naturaleza de la respuesta es un
numero real, como por ejemplo, la temperatura o el tiempo que tardara una pieza de

equipamiento en fallar [25].
2.5.4 Aplicaciones de aprendizaje automatico.

Debido al aumento del Big Data y debido a su incorporacion en diversos paquetes y librerias
aplicadas a lenguajes de programacioén, el numero de aplicaciones se ha incrementado, tal

como reconocer la escritura humana o como los autos autbnomos.
Algunos campos en donde se aplica Machine Learning son:
e Redes sociales.
o Sugerencia de paginas.
o Filtrado de spam
e Transporte.
o Monitoreo
o Control de trafico aéreo.
e Servicios financieros.
o Deteccién de fraudes
o Calificacién crediticia
o Administracién de portafolios.
e Cuidado de la salud.
o Diagnéstico de enfermedades

e Comercio electrénico.
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o Atencion al cliente.
o Recomendacién de productos.
o Publicidad.

e Asistentes virtuales.
o Procesamiento de lenguaje.
o Reconocimiento de voz.
o Deteccién de objetos.

e Industria Financiera.

2.6. Trabajos relacionados.

En este apartado se describen las principales investigaciones realizadas en el ambito de la

deteccion de actividad basandose en la CSI.

Zheng et al. [28] aprovecharon las CSls para detectar personas consumidoras de tabaco
mediante el control de diferentes acciones relacionadas con el tabaquismo, como sujetar,
levantar, inhalar y exhalar. El sistema propuesto, de nombre, Smokey, se evalué en
interiores con varios usuarios y logré un buen rendimiento. Ademas, la técnica de deteccion
basada en CSI se puede ampliar para detectar micro acciones, como pulsaciones de teclas
[29], gestos con los dedos [30][31], movimientos de los labios [32], tasa de estimacién de la

respiracion y monitorizacion del suefio [33].

Jia et al. [34] presenté WiFind, un sistema que se utiliza para detectar la fatiga, a través de
las sefiales WiFi. Construyeron un método basado en dos modos, el modo de respiracion y
el modo de movimiento. El sistema propuesto aplicé la transformada Hilbert-Huang (HHT)
para extraer patrones de las sefiales WiFi mediante el seguimiento del modo de respiracion
del conductor para realizar un seguimiento del rendimiento del conductor. El resultado del
método propuesto logré una precision del 89,6% con una tasa de falsos negativos (FNR)
del 10%, para un escenario de un solo conductor y en un escenario de varios pasajeros

mostré una precision del 73.9%.

Ramezani et al. [35] presentaron un sistema de deteccion de caidas mediante el
aprovechamiento del CSI de sefales WiFi junto con un acelerometro colocado en el suelo.
Aunque el humano no necesita usar o llevar dispositivos, el acelerometro se instala en el

area de prueba para detectar la vibracion del piso. EI método propuesto alcanzé una
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precision del 95%. Algo similar realizd Palipana et al. [36] que presentd un método de
deteccion de caidas basado en CSI. Se consideraron actividades similares a las caidas,
como perder el equilibrio, perder el conocimiento, resbalar y tropezar. Para detectar
acciones de caida, se aplicé una curva de rafaga de potencia (PBC) para detectar los
eventos de alta frecuencia. Lograron una tasa de deteccion de caidas del 93 % en el caso
de un entorno estatico. En el caso de cambios de entorno, logré una tasa de deteccién

promedio del 80%.

Tian et al. [37] presentaron un sistema de localizacion en interiores basado en CSI. El
objetivo principal de este sistema es realizar el dominio de frecuencia de Crame'r-Rao
(CRB) para la deteccion de ubicacion con CSI. El método propuesto logra una precision de
localizacion de centimetros en diferentes escenarios. Lv et al. [38] presentaron la deteccion
de intrusos en interiores basada en CSI aprovechando CSI de WiFi. EI método propuesto,
de nombre SIED, detecta el movimiento humano a diferentes velocidades y logra una
deteccidén de mayor precisién en el caso de movimiento a baja velocidad. El modelo oculto
de Markov (HMM) se aplica para clasificar la accion de intrusion. Li et al. [39] propusieron
un sistema de seguimiento en interiores basado en CSlI, llamado IndoTrack. Este sistema
se compone de dos fases; la primera fase es extraer la velocidad Doppler de CSI, y la
segunda es extraer Doppler espacio-temporal y Angle of Arrival (AoA modelo que se basa
principalmente en el angulo en el que la sefial incidente llega a las antenas) de CSI. El

sistema propuesto logra una estimacion de trayectoria con un error medio de 35 cm.

Estos son algunos de los tantos trabajos relacionados, pero se pueden encontrar estudios

publicados recientemente y que utilizaron la CSl en [15].

Haciendo una recapitulacion de lo descrito, para la implementacion del sistema de
obtencion de datos del estado del canal de comunicaciones para realizar conteo automatico
de personas, se resume en tres temas importantes: uno de ellos es la tecnologia 802.11n
ya que a través de ella se va a extraer la informacion del estado del canal (CSl), el segundo
elemento son la CSlI, que son medidas de la distorsion en amplitud y fase que sufre cada
portadora OFDM en el canal de propagacion y cuando exista la presencia de personas, se
veran afectadas las rutas de propagacion. El ultimo elemento es Machine Learning, ya que
con las CSI obtenidas y con los algoritmos de Machine Learning se pretende realizar el
conteo automatico de personas. Por esta razon, en este capitulo se abordaron los tres

temas esenciales para la elaboracién del presente trabajo de tesis
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Sistema de captura de datos.

3.1. Introduccion.

El siguiente capitulo a tratar es la implementacién del sistema de obtencion de datos del
estado del canal de comunicaciones (CSI). Como se indicé anteriormente, la CSl es la
representacion del estado del canal en donde se resumen los efectos de propagacion de la
sefial. La ruta de la sefial se modifica cuando hay objetos o personas en el entorno, por lo
tanto, el receptor recibe la sefial y de ella, se puede obtener la CSI. Los sistemas en donde
utilizan modulacion OFDM, la CSI se obtiene para cada subportadora y se representa en

numeros complejos (mddulo y fase).

En este trabajo, para extraer la CSI se utilizara la herramienta Atheros-CSI-Tool, una
herramienta de medicion y experimentacion que permitira la extraccion de informacion del
estado del canal. Atheros-CSI-Tool utiliza un controlador de kernel de Linux de cddigo
abierto (ath9k) y es compatible con todos los conjuntos de tarjetas de red Atheros 802.11n;
es importante mencionar que el controlador no permite la recopilacion de la CSI con tarjetas

Atheros diferentes a 802.11n y tampoco con versiones distintas a Ubuntu 14.04. [20]

Retomando lo anterior, en los siguientes apartados se mencionan las especificaciones
técnicas de las laptops a utilizar, asi como de las tarjetas de red. Por otra parte, se describe
la instalacién del software y las configuraciones necesarias para cada equipo. Ademas, se
muestra la verificacion del correcto funcionamiento del sistema de capturas de datos.
Finalmente se anexa informacion de pruebas que se realizaron de compatibilidad de

algunas tarjetas de red 802.11n con el sistema de captura.
3.2. Instalaciéon de Atheros-CSI-Tool.

En esta seccion se proporciona una descripcion de la instalacion de la herramienta Atheros-
CSI-Tool. Para la herramienta Atheros-CSI-Tool, se requieren al menos dos laptops, una
de ellas sera utilizada como AP (Punto de Acceso) y la segunda como receptor. Estos
equipos deben de tener en su placa base una ranura para tarjeta mini PCle (Peripheral
Component Interconnect Express), que es un zécalo de expansion que hay sobre el PCB
(tarjeta de circuito impreso), esta ranura tiene como funcién permitir la colocacion de tarjetas
de expansion, o en su lugar, podria ser sustituida la tarjeta de red que la maquina trae de

fabrica, siempre y cuando el conector sea mini PCle , por lo tanto, esta ranura va a permitir
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colocar la tarjeta de red mini PCle de Atheros, como se mencion6 anteriormente, lo cual es
requisito indispensable para la herramienta Atheros-CSI-Tool. Esto es debido a que la

mayoria de las tarjetas WiFi compatibles con Atheros-CSI-Tool usan dicho conector.

Ademas, es importante mencionar que se requiere una version especifica del kernel de
Linux y una distribuciéon de Linux que sea compatible con la herramienta Atheros, la version
de Linux tiene que ser Ubuntu 14.04 LTS.

Las siguientes caracteristicas especifican los modelos de los equipos que se utilizaron.
Cabe hacer mencién que estos equipos fueron los que en su momento se disponian y eran

compatibles con la herramienta.

Equipo 1

Marca: DELL

Modelo: PRECISION M4800

Modelo de tarjeta de red: AR5B125

Sistema Operativo: Ubuntu 14.04 LTS

Equipo 2

Marca: DELL

Modelo: LATITUDE E6430

Modelo de tarjeta de red: Intel (R) 82579LM Gigabit Network Connection.
Sistema Operativo Instalado: Ubuntu 14.04 LTS

Para poder descargar la herramienta Atheros-CSl-Tool se tiene que instalar git. Es un
sistema de control de versiones distribuido, es decir, gestiona los diversos cambios o
configuraciones que se realizaran y facilita la administracién de las distintas versiones. El
control de versiones permitira descargar el software Atheros-CSlI-Tool, realizar cambios y
subir la version con las modificaciones. Es importante comentar que en [20] estd un manual
de instalacién de Atheros-CSlI-Tool, pero aqui se han concretado algunos pasos que no
estan bien explicados en el documento. A continuaciéon se explica el procedimiento de

instalacion de la herramienta.

Ya instalado Ubuntu 14.04, se abre la terminal en modo administrador y se teclea la

siguiente linea para instalar el git.
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$ sudo apt-get install git

Se van a necesitar algunos paquetes para ejecutar correctamente "make menuconfig", que
permitira elegir las caracteristicas de Linux que se compilaran. Para ello se escribe en la

terminal lo siguiente:
$ sudo apt-get install libncurses5-dev libncursesw5-dev

Enseguida se van a instalar algunos paquetes para compilar el hostapd. El hostapd es un
software para GNU/Linux, su objetivo principal es hacer funcionar la tarjeta inalambrica en
modo AP, es decir, como un punto de acceso WiFi. La instalacion de los paquetes se realiza

con la siguiente linea:

$ sudo apt-get install libnl-dev libssl-dev

Se continua con la descarga de la herramienta Atheros-CSI-Tool con el siguiente renglén:
$ git clone https://github.com/xieyaxiongfly/Atheros-CSI-Tool.git

Cuando se termina la descarga, en el equipo aparece una carpeta llamada "Atheros-CSI-

Tool" como se observa en la figura 13.

f Carpeta personal Q

Lugares

© Recientes i ‘] [ 1 u l‘ﬂ ‘ ] 1

Atheros-CSiTool Descargas Documentos Escritorio Imagenes Misica Plantillas

[ Escritorio

& Descargas .fi E d

[ Documentos Piblico Videos cobertura Ejemplos

B Imédgenes

Figura 13. Creacion de nueva carpeta Atheros-CSI-Tool.

Se tiene que configurar el kernel de Linux para poder hacer las modificaciones necesarias
para el sistema de obtencion de medidas. Para configurar el kernel, se ingresa a la nueva

carpeta creada con la siguiente linea:

$ cd Atheros-CSlI-Tool

Estando en la carpeta, se ejecuta el siguiente comando:
$ make menuconfig

A continuacién, se agregaran algunos médulos al kernel, y se realiza con las siguientes

instrucciones.
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$ make -j16

$ make modules

$ sudo make modules_install

$ sudo make install

Finalmente, se reinicia el sistema con el siguiente comando
$ sudo reboot

El equipo se reinicia, cabe resaltar que, en ambos equipos se realizé una particién del disco
duro teniendo como opcion de arranque Windows y Ubuntu; ya reiniciado el equipo, cuando
da la opcion de a elegir el sistema operativo, se debe ingresar en el apartado de “Opciones
avanzadas para Ubuntu” y elegir Ubuntu, con el kernel de Linux 4.1.10+, que es el kernel

de Linux compilado en el paso anterior.

Nota: En ambos equipos se va a trabajar con el sistema operativo Ubuntu 14.04, y con el

kernel de Linux 4.1.10+.

Ya iniciado el sistema con el kernel de Linux 4.1.10+, se abre la terminal para comprobar

que la modificacion del kernel fue exitosa. La comprobacién se hace con la siguiente linea:
$ uname —r
En la terminal debe de arrojar "4.1.10+", como se observa en la figura 14. Si es asi, entonces

la instalacion fue exitosa.

ampere@ampere-Precision-M4800: ~

ampere@ampere-Precision-M4800:~5 uname -r

4.1.10+
ampere@ampere-Precision-M4800:~% I

Figura 14. Verificacion de la version del kernel.

Ahora, se necesita descargar el codigo fuente de Atheros-CSI-Tool. Al mencionar cédigo
fuente se refiere al conjunto de archivos que contienen instrucciones de programacion
escritas por los creadores del software Atheros-CSlI-Tool, tales como el archivo para el

funcionamiento del AP, para el envio de paquetes y para la recepcion.

$ git clone https://github.com/xieyaxiongfly/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP.git
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Al finalizar la instalacion, se genera una carpeta llamada "Atheros-CSI-Tool-UserSpace-
APP", (figura 15).

™ Carpeta personal

Lugares

© Recientes 4 ‘ ﬂj - l m -‘ﬂ -.

"N A person: Atheros-CSi-Tool Atheros-C5i-Tool- Descargas Documentas Escritorio Imagenes Musica
EESCHLOITOHL-. = Userspace:APP

~ Descargas

D Documentos o) oy d -

Plantillas Plblico Videos cobertura Ejemplos

£ Imagenes

Jd Misica

H videos

[ Papelera
Dispositivos

(@ volumen de 540 GB

[@ equipo
Red

o Examinar red

B conectarse conun .

Figura 15. Nueva carpeta Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP.

Cabe resaltar que en ambos equipos se deben realizar las instrucciones anteriores.
Posteriormente se haran las configuraciones especificas para cada equipo de acuerdo con

la funcién que se le asigne (AP o receptor).
3.2.1. Configuracién del equipo transmisor.

El emisor y el receptor seran configurados para trabajar en modo AP y modo Cliente
respectivamente. Es importante comentar que, también se puede configurar con varios
clientes, pero para este trabajo, el AP se configuré para que se comunicara solo con uno.
El funcionamiento general de la herramienta Atheros-CSI-Tool es ejecutar el AP en una
computadora, desde una segunda computadora conectarse al punto de acceso y finalmente

generar datos para ser enviados de un equipo a otro y obtener la CSI.

A continuacién, se proporciona una descripcién general de las instrucciones para el

funcionamiento del software Atheros-CSI-Tool.
Se va a configurar el Equipo 1, el cual sera el Access Point.

Estando en la terminal, se ingresa al fichero llamado hostapd que se encuentra en la carpeta

Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP; y se realiza con la siguiente ruta:
$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP

$ cd hostapd-2.5

$ cd hostapd

Ya estando en el directorio hostapd se teclea lo siguiente para compilar el programa:
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$ make

Ahora se necesita configurar la interfaz WiFi. Para esto, se va a utilizar "ifconfig" para

encontrar el nombre de la interfaz de la tarjeta de red, y se obtiene tecleando lo siguiente:

$ ifconfig

M & @ ampere@ampere-Precision-M4800: ~

ampere@ampere-Precision-M4800:~5 ifconfig

ethe Link encap:Ethernet direccionHW 34:e6:d7:51:b1:08
ACTIVO DIFUSION MULTICAST MTU:1500 Métrica:1
Paquetes RX:0 errores:0 perdidos:® overruns:@ frame:0
Paquetes TX:0 errores:0 perdidos:® overruns:® carrier:®
colisiones:® long.colaTX:1000
Bytes RX:8 (0.0 B) TX bytes:0 (0.0 B)
Interrupcién:20 Memoria:f7doeee0-f7d2e000

Link encap:Bucle local

Direc. inet:127.0.0.1 M3sc:255.0.0.0

Direccidén inet6: ::1/128 Alcance:Anfitrién

ACTIVO BUCLE FUNCIONANDO MTU:65536 Métrica:1

Paquetes RX:317 errores:0 perdidos:® overruns:0 frame:®
Paquetes TX:317 errores:0 perdidos:® overruns:® carrier:0
colisiones:® long.colaTX:@

Bytes RX:23427 (23.4 KB) TX bytes:23427 (23.4 KB)

Link encap:Ethernet direccionHW ac:e®:10:c2:f1l:1c
Direc. inet:10.10.8.1 Difus.:10.10.08.255 Masc:255.255.255.0

Direccidn inet6: feB80::aee@:10ff:fec2:f11cf64 Alcance:Enlace
ACTIVO DIFUSION FUNCIOMANDO MULTICAST MTU:1500 Métrica:1
Paquetes RX:245 errores:0 perdidos:16 overruns:0 frame:0
Paguetes TX:295 errores:@ perdidos:® overruns:0 carrier:8

Figura 16. Verificacion del nombre de la interfaz de red WiFi.
En este caso el interfaz WiFi se llama “wlan0” (figura 16).

Ahora se edita el fichero “/etc/network/interfaces” con el fin de definir los nombres l6gicos
de las interfaces de redes, a los que se les asociara una configuracién determinada. Para

editar el fichero se hace con lo siguiente:
$ sudo gedit /etc/network/interfaces
El contenido de este fichero esta formado por lineas de diferentes tipos:

Linea auto: se utiliza para especificar las interfaces fisicas, que se ejecutaran

automaticamente al arrancar el sistema.

Linea iface: Sirve para indicar el interfaz sobre el que se esta trabajando

“‘nombre_del_interfaz”. Esto identificara el interfaz sobre el que se aplica la configuracion.

Linea inet: Identifica como va a obtener el direccionamiento el puerto, puede ser loopback,

dhcp o static.

Linea address: Indica que se va a colocar una direccion IP.
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Linea netmask: Indica que se va a agregar una mascara de red.
Estando en el fichero, hay dos lineas que ya estan escritas y son:

auto

iface lo inet loopback

las cuales activan la interfaz “lo”(bucle local), que se utiliza en tareas de diagnéstico de

conectividad y validez de los protocolos de comunicacion.

Después de las dos lineas anteriores, se ingresa el siguiente contenido y se guardan

cambios (ver figura 17).
Auto wlan0

iface wlan0 inet static
address 10.10.0.1

netmask 255.255.255.0

o,

ampere@ampere-Precision-M4800: ~

ampere@ampere-Precision-M4800:~5 sudo gedit /etc/network/interfaces
isudo] password for ampere:

=

Interfaces (fete/network) - gedit

Archivo Editar Ver Buscar Herramientas Documentos A
._ ".n'—\b.'lr - m:;uaﬂ}ar l!J

interfaces x
¥ interfaces(5) file used by ifup{3) and ifdown(8)
auto lo
iface lo inet loopback

auto wlane

iface wlan® inet static
address 18.18.0.1
netmask 255.255.255.0

Figura 17. Editando el fichero “/etc/network/interfaces” para definir los nombres Igicos de las interfaces de red.

Cabe resaltar que, el nombre de la interfaz de red estaba con el nombre wlan0, por ello en
el contenido se escribid wlanQ. Si en el equipo el nombre de la interfaz es distinto, el

contenido se modifica de acuerdo con el nombre de la interfaz que tenga el equipo.

Después se necesita instalar un servidor DHCP para asignar automaticamente direcciones
IP para los clientes que se conecten a la nueva red WiFi Atheros. Se instala el servidor

DHCP ISC con la siguiente linea de comandos:

$ sudo apt-get install isc-dhcp-server
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Ya instalado el servidor, se contindia con el cambio de la interfaz predeterminada de ISC-
DHCP-Server editando el fichero “/etc/default/isc/-dhcp-serve”; para ello, se entra al fichero

tecleando:
$ sudo gedit /etc/default/isc-dhcp-serve
Se escribe lo siguiente, y se guardan los cambios (figura 18).

INTERFACES= “wlan0”

=

ampere@ampere-Precision-M4800: ~
ampere@ampere-Precision-M4800:~% sudo gedit fetcfdefault/isc-dhcp-serve
[_:_-:l_!dgj passuord for ampere:

Ise-dhep-serve (fetefdefault) - gedit

Vel r Herramien Docurr

isc-dhcp-serve x
INTERFACES="wlanB

Figura 18. Cambio de interfaz de red.

Ahora se configura el funcionamiento de DHCP. DHCP Es un protocolo de configuracion
dinamica de host. Todos los dispositivos de una red basada en TCP/IP deben tener una
direccion IP de unidifusién Unica para acceder a la red y sus recursos, y otra informacion
de configuraciéon relacionada, como la mascara de subred y la puerta de enlace
predeterminada. Con DHCP, todo este proceso se automatiza.

La configuracion se hace editando el archivo dhcpd.conf con la siguiente linea:

$ sudo gedit /etc/dhcp/dhcpd.conf

Estando en el fichero, en la parte final del archivo se agrega lo siguiente (figura 19).
subnet 10.10.0.0 netmask 255.255.255.0 {

range 10.10.0.2 10.10.0.16;

option domain-name-servers 8.8.4.4, 208.67.222.222;

option routers 10.10.0.1;
}
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-

ampere@ampere-Precision-M4800: ~

ampere@ampere-Precision-M48680:~5 sudo gedit /etc/dhcp/dhcpd.conf
[sudo] password for ampere:

o dhepd.conf (fetc/dhep) - gedit
Archivo Editar Ver r Herramientas Documentos Ayuda
! .’ Abrir - u Guardar ;:.
dhepd.conl x
# pool {
" allow members of "foo";
¥ range 10.17.224.10 19.17.224.250;
B
# pool {
# deny members of "foo";
" range 10.06.29.10 10.0.29.230;
LI |
#}
subnet 5 -0 {
io € 208.67.222.222;
option routers 10.106.0.1;
}

Figura 19. Configuracion del fichero DHCP.

Se guardan los cambios, y se verifica que la asignacion de direccién IP configurada

aparezca en la interfaz final, y la comprobacion se realiza con la siguiente linea (figura 20).

$ ifconfig -a

ampere @ampere-Precision-M4800: ~
ampere@ampere-Precision-M4800:~$ ifconfig -a

ethe Link encap:Ethernet direcciénHW 34:e6:d7:51:b1:08
ACTIVO DIFUSION MULTICAST MTU:1500 Métrica:1

Paquetes RX:0 errore perdidos:0 overruns:0 frame:@
Paquetes TX:0 errore perdidos:® overruns:® carrier:@
colisiones:® long.cc :1000

Bytes RX:0 (6.8 B) TX bytes:0 (0.0 B)

Interrupcion:20@ Memoria:f7de0000-f7d20000

Link encap:Bucle local

Direc. inet:127.06.0.1 Masc:255.0.0.0

Direccidn inet6: 1/128 Alcance:Anfitrion

ACTIVO BUCLE FUNCIONANDO MTU:65536 Métrica:1

Paquetes RX:128 errores:@ perdidos:0 overruns:@ frame:@
Paquetes TX:128 errores:@ perdidos:0 overruns:@ carrier:®
colisiones:® long.colaTX:@

Bytes RX:8128 (8.1 KB) TX bytes:8128 (8.1 KB)

Link encap:Ethernet direcciénHW ac:e®:10:c2:f1:1c

Direc. inet:10.10.0.1 Difus.:10.10.0.255 Masc:255.255.255.0
DIFUSION MULTICAST MTU:15680 Métrica:1

Paquetes RX:0 errores:0 perdidos:® overruns:® frame:@
Paquetes TX:@ errore perdidos:® overruns:® carrier:@
colisiones:® long.colaTX:1000

Bytes RX:0 (6.8 B) TX bytes:0 (0.0 B)

Figura 20. Verificacion de la asignacion de la direccion IP configurada.

Nota: Al momento de realizar la configuracion anterior, se reinicia el equipo, y la conexion
inalambrica se muestra como no administrada. Para reiniciar se puede usar esta

instruccion.
$ sudo reboot

Realizadas las configuraciones anteriores y reiniciado el equipo, se ingresa a la carpeta

donde estan los codigos fuente, se ejecutara el archivo que contiene las lineas de
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instrucciones programadas del Access Point, con la finalidad de ejecutar el equipo 1 en AP.

Para ello, se abre la terminal y se escriben las siguientes lineas:

$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP

$ cd hostapd-2.5

$ cd hostapd

$ sh start_hostapd.sh

Al teclear la dltima linea, automaticamente el equipo empieza a funcionar como Access

Point, generando una red WiFi de nombre “Atheros- CSI-Tool” (figura 21).

ampere @ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd

ampere@ampere-Precision-M4800:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere(@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS$ cd hostapd-2.5
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.55 cd hostapd
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd$ sh start_hostapd.sh
[sudo] password for ampere:

SIOCSIFFLAGS: Operacion imposible por estar la radiofrecuencia desactivada

SIOCSIFFLAGS: Operacion imposible por estar la radiofrecuencia desactivada

stop: Unknown instance:

start: Job failed to start

Configuration file: ./hostapd.conf

wlan®: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN

20/40 MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping BSSes
Using interface wlan® with hwaddr ac:e®:10:c2:f1:1c and ssid "Atheros_csi_tool"
wlan®: interface state HT SCAN->ENABLED

Figura 21. Red WiFi de nombre “Atheros-CSI-Tool”.

Para verificar la existencia de la nueva red WiFi Atheros-CSI-Tool, se utilizé una aplicacion
de nombre WiFi Analyzer. Es una aplicacion de Android gratuita que permite observar todas
las redes WiFi disponibles tanto de la banda de 2.4 GHz como de la de 5 GHz. Ademas,
indica el canal de transmisién, la MAC de la tarjeta de red, intensidad de la senal WiFi, el
tipo de estandar WiFi y el tipo de seguridad que tiene la red, como se observa en la figura
22.

Atheros_csi_tool (ac:e0:10:c2:f1:1c)
m CH

LITEON TECHNOLOGY CORPORATION

ACEPTAR

Figura 22. Informacidn que brinda la aplicacion WiFi Analyzer para Android.

A continuacion, se hace la configuracion para el segundo equipo que sera el receptor.
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3.2.2. Configuracién del equipo receptor.

En el Equipo 2 ya instalado Ubuntu 14.04, también descargado el software Atheros-CSI-
Tool, y descargada la carpeta de cédigos fuente Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP, se abre

la terminal y se teclea lo siguiente para conocer el ID MAC (figura 23).

$ ifconfig

johana@johana-Latitude-E6430: ~

Bytes RX:0 (0.8 B) TX bytes:0 (8.0 B)
Interrupcidn:20 Memoria:f7e00000-T7e20000

Link encap:Bucle local

Direc. inet:127.0.06.1 Masc:255.0.0.0

Direccion inet6: ::1/128 Alcance:Anfitridn

ACTIVO BUCLE FUNCIONANDO MTU:65536 Métrica:1l

Paquetes RX:147981 errore perdidos:® overruns:® frame:®
Paquetes TX:147981 errores:0 perdidos:® overruns:8 carrier:0
colisiones:@ long.colaTX:0

Bytes RX:18978485 (10.9 MB) TX bytes:18978465 (10.9 MB)

Link encap:Ethernet direcciénHW 30:10:b3:71:90:70

Direc. inet:192.168.1.70 Difus.:192.168.1.255 Masc:255.255.255.0
Direccion A 1b62:901b:0:8c55:41f1:a844:9819/64 Alcance:Globa
Direccion A :106e:22:404e:3210:b3ff: fe71:9070/64 Alcance:Glob

Direccion A :1106e:22:404e:8c55:41F1:a844:9819/64 Alcance:Glob

Direccion 2 :1b62:901b:0:3210:b3ff: fe71:96870/64 Alcance:Globa

Figura 23. ID MAC del equipo 2.

Como se observa en la figura 23. La direcciéon MAC del Equipo 2 es 30:10:b3:71:90:70.

Esta MAC servira para definir el destino del envio de los paquetes.

Ahora se revisa que la nueva red WiFi que se configuré en el Equipo 1, aparezca en la lista

de redes existentes del Equipo 2, para ello, el Equipo 1 debe estar en modo Access Point.
Se verifica con lo siguiente (figura 24).

$ sudo iwlist wlan1 scan | grep ESSID

johana@johana-Latitude-E6430: ~

johana@johana-Latitude-E6430:~$ sudo iwlist wlanl scan | grep ESSID
[sudo] password for johana:
:"INFINITUM4C1A > cobertura "
:"Atheros_csi_tool”
:"INFINITUM4C1A"

"IZZ1-4644"
:"INFINITUM3DD5_2.4"
:"bluetelesD94"

:"INFINITUMADAT 2.4"
johana@johana-Latitude-E6430:~$% I

Figura 24. Redes existentes vistas desde el equipo 2.
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En la figura 24 se puede observar que aparece la red “Atheros_csi_tool”. Ahora se conecta
el Equipo 2 al Equipo 1 (Access Point) con la siguiente linea, o directamente desde el panel
superior del escritorio de Ubuntu, por medio del indicador de red como se observa en la
figura 25, el icono administra las conexiones y permite conectarse a una red cableada o

inalambrica.

$ nmcli dev wifi connect Atheros_csi_tool

& = B = o) 0044 It

Figura 25. Indicador de red inaldmbrica que también permite conectarse a una nueva red “Atheros_csi_tool”.

Para comprobar que el Equipo 2 esta conectado al Access Point (AP), se envia un comando
ping. El comando ping se usa para determinar el estado de un host remoto. EI comando
ping envia una solicitud de eco. Si dicha solicitud encuentra el sistema de destino, el equipo
remoto envia una respuesta de eco. Por defecto, este comando envia varias solicitudes de
eco, y presenta al usuario el resultado de cada una de ellas, explicando si la solicitud recibié
una respuesta exitosa, cuantos bytes se recibieron en respuesta, el tiempo de vida (TTL) y
el tiempo que se tardoé en recibir la respuesta, junto con otras estadisticas sobre la pérdida

de paquetes y los tiempos de ida y vuelta.

Para hacer la comprobacion de la conexion, en la terminal se teclea lo siguiente, donde
direccion_ip es la IP del equipo receptor.

$ ping direccion_ip

Ya estando conectados los equipos, se continta con la comprobacién del funcionamiento
del sistema de obtencion de datos.

3.3. Comprobacién del funcionamiento del sistema de obtenciéon de datos.

Ya realizada la instalacién y las configuraciones para cada uno de los equipos, se continua
con la comprobacion del sistema de captura de datos del estado del canal. Inicialmente, se
hacen las configuraciones para recibir los paquetes en el Equipo 2 que se envian desde el

Equipo 1.

En el Equipo 2 se van a recibir los paquetes que se envien desde el Equipo 1, por ello, se
necesita de un programa que también fue realizado por los creadores de la herramienta

Atheros-CSI-Tool y que se encuentra en la carpeta de cédigos fuente, Atheros-CSI-Tool-
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UserSpace-APP. Este programa llamado “recv_csi” recibira en el Equipo 2 los datos

enviados desde el Equipo 1 (AP) y grabara los datos de la CSI.

Las siguientes lineas son la ruta para ejecutar el programa “recv_csi’. También se puede
asignar un nombre al conjunto de datos que se recibiran, en la cuarta linea es donde se

puede hacer la modificacion para la asignacion del nombre.
$ cd Atheros-CSlI-Tool-UserSpace-APP

$ cd recvCSI

$ cd make

$ sudo ./recv_csi csiData.dat

Donde:

CsiData.dat: es el nombre que se le asigna al archivo que se recibira, es decir,

nombredearchivorecibido.dat

En la figura 26 se muestra el mensaje que aparece cuando se ejecuta este programa.

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCsl|

johana@johana-Latitude-E6430:~% cd Atheros-CSI-Tool-UsersSpace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI

johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS sudo ./recv_csi csiData.dat
[sudo] password for johana:
#Receiving data! Press Ctrl+C to quit!

Figura 26. Asignacion de nombre a los paquetes que se van a recibir.
Ahora en la terminal del Equipo 1, se hace la configuracion para enviar los paquetes.
Nuevamente se ingresa a la carpeta de cédigos fuente
$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
Después al directorio sendData
$ cd sendData

Estando en el directorio se hace la configuracion para hacer el envio de paquetes al Equipo

2. Para esto, se necesita la ID MAC del Equipo 2, y se teclea lo siguiente en la terminal:
$ sudo ./send_Data wlan0 30:10:b3:71:90:70 20

Se observa que se después del sudo ./send_Data se escribe el nombre de la interfaz de
red del Equipo 1, después se coloca la ID MAC del equipo al se va a enviar los paquetes

(Equipo 2) proseguido del niumero de paquetes a enviar, en este caso fueron 20 paquetes
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(figura 27 a.). En la figura 27 b. se puede observar el mensaje que indica el numero de

paquetes enviados desde el AP, y en la figura 27 c. se observan los paquetes recibidos en

el equipo receptor.

a. Formato para el envio de 20 paquetes a una MAC que serd el receptor.

.y

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd sendData

ampere(@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send _Data wlan® 30:10:b3:71:90:70 20

b. Mensaje que muestra el equipo transmisor (AP) donde indica el nimero de paquetes enviados.

Packet Length is: 1014,pkt_num is: 20

e@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-Us

¢. Paquetes recibidos en el equipo receptor.

-

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSl

johana@johana-Latitude-E6430:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP

johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-
[sudo] password for johana:
ftReceiving data! Press Ctrl+C to quit!
Recv 1th msg with rate: ex87 | payload
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-
ltReceiving data! Press Ctrl+C to quit!
1th msg with [ EVAREL
2th msg with | payload
3th msg with | paylead
4th msg with [ EVAREL
5th msg with e > | payload
6th msg with | payload
7th msg with | paylead
8th msg with | payload
9th msg with | payload
10th msg with e: Ox payload
11th msg with er Ox [ETAREL]
12th msg with e: Ox payload
13th msg with e: Ox payload
14th msg with e: Ox payload
15th msg with e: Ox payload
16th msg with e: Ox payload
17th msg with e: Ox payload
18th msg with e: Ox payload
19th msg with e: Ox [EVAREL]
20th msg with e: Ox payload

Figura 27. Envio y recepcion de paquetes, a. y b. computadora transmisora, y c. computadora receptora.

CsI
CsI

len:

CSI

len:
len:
len:
len:
len:
len:
len:
len:
len:

-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI
-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS sudo ./recv_csi csiData.dat

126
-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS$ sudo ./recv_csi csiData.dat

1040
1046
1040
1040
1040
1040
1040
1040
1040
1040
1040
1040
1040

ace-APP/sendData$

La ubicacion donde se almacenan los paquetes recibidos esta en “/Atheros-CSI-Tool-

UserSpace-APP/recvCSI del Equipo 2, tal y como se muestra en la figura 28.
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recvCsl

M Carpeta personal Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP recvCSl

Lugares '
© Recientes i @ - - |
¥ Carpeta personal csiData.dat csi_fun.c csi_fun.h csi_fun.o
[ Escritorio [ o8
< Descargas L h B @
[ Documentos main.c main.o Makefile recv_csi

A imagenes
Figura 28. Ubicacién donde se almacenan los paquetes recibidos.

En la figura 28 se puede observar un archivo .dat que es donde estan los paquetes
recibidos. Estos archivos son conocidos como ficheros de datos y la informacion esta en
binario. Generalmente no estan ideados para abrirse de forma manual. Por ello, se requiere
de un programa que sea capaz de abrirlos para su visualizacion. Para este proyecto, se
utilizara una serie de instrucciones en Matlab para poder abrir los ficheros de datos y poder
extraer las CSI.

3.3. Verificacion de tarjetas de red Atheros de diferentes modelos.

Es importante mencionar que se pretendian adquirir los modelos de tarjetas de red que
sugerian los creadores del software Atheros-CSI-Tool, pero debido a la inexistencia en el
mercado, se adquirieron tarjetas de red en distintos modelos. Ademas, en [20] mencionan
que el software Atheros-CSI-Tool es compatible con todos los modelos de tarjetas de red
siempre que fueran Atheros 802.11n. Por ello, se hizo la adquisicion de varias tarjetas de
red en diferentes modelos, ya que no se tenia la seguridad de su compatibilidad con el

software Atheros-CSlI-Tool.

Cabe resaltar que, en este trabajo, el objetivo es realizar conteo automatico de personas,
pero es importante aclarar que la implementacion del sistema de obtencion de datos del
estado del canal de comunicaciones es la base para posibles trabajos a futuro. Un ejemplo
son los trabajos a realizar dentro del proyecto “Theresa. Técnicas de comunicaciones para
la seguridad centrada en el ser humano dentro de entornos industriales”, financiado por el
Ministerio de Ciencia e Innovacion de Espana. Uno de los objetivos del proyecto es la
localizacion y la deteccion de actividad humana en entornos industriales a través de nuevas
técnicas de extraccion de caracteristicas y métodos de Inteligencia Artificial y Machine
Learning. Otro ejemplo, es que actualmente se esta utilizando la implementacion del

sistema de obtencion de datos del estado del canal para realizar una investigacioén doctoral
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para desarrollar técnicas de deteccién de actividad en entornos industriales. También, las
medidas realizadas y que seran explicadas en el siguiente capitulo fueron utilizadas y
analizadas en el Departamento de Ingenieria en Comunicaciones, en la Universidad del
Pais Vasco (UPV/EHU), Bilbao, Espafia para redactar un articulo en donde se describiran
meétodos para mejorar la precision del conteo de personas y la clasificacién de posiciones

en interiores.

Los equipos que se utilizaron para las pruebas de las tarjetas son los mismos que se
especificaron en el apartado anterior. En todas las pruebas, el Equipo 1 siempre fue
utilizado como Access Point, y el Equipo 2 como receptor. Los pasos a seguir para el envio
y recepcion de paquetes se detallaron en la seccién de instalacién de Atheros-CSI-Tool y

configuracién de los equipos.

En el Anexo 2, se muestran los resultados de la compatibilidad de las tarjetas de red con el
sistema de captura de datos Atheros-CSI-Tool, en donde se muestran 11 tarjetas de red
Atheros de diferentes modelos, de las cuales todas funcionaron correctamente con el

sistema de medidas.
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Pruebas y resultados del conteo automatico de personas.

4.1. Introduccion.

En el siguiente capitulo se tratara sobre una prueba para realizar el conteo automatico de
personas. Se describira desde la toma de medidas para obtener la CSlI, hasta la realizacién
del conteo automatico de personas por medio de técnicas de aprendizaje automatico (en

este caso ML, Machine Learning).

Haciendo una recapitulacion de lo explicado hasta ahora, gracias a las sefales WiFi se
puede obtener informacion conocida como informacién de estado del canal (CSl), esta
informacion es la representacion del estado del canal en donde se representan la fase y
amplitud de las subportadoras en recepcion. Cuando una persona esta dentro o se mueve
en el area de cobertura de una red WiFi, el cuerpo humano bloqueara y producira
reflexiones en la propagacion de las sefales. Por lo tanto, si un numero de personas se
encuentra dentro de la cobertura de la red WiFi, provocara distintos cambios en la amplitud
y fase de la CSI, y dependiendo del numero de personas, las variaciones seran distintas

cuando haya una, dos o tres personas.

Ademas, con la implementacion del sistema de obtencion de datos se podra dar
seguimiento a una variedad de investigaciones, en donde se haga un analisis del
comportamiento del sistema con diferentes configuraciones, o el estudio del
comportamiento del sistema cuando el equipo transmisor y receptor son colocados en
distintas posiciones, con diferentes caracteristicas del lugar de captura de mediciones. En
este caso, el proposito de las pruebas era observar el funcionamiento del sistema de

obtencion de datos del estado del canal con una posible aplicacién.

Obtenidas las distintas variaciones con diferente nimero de personas, y con la ayuda del

Aprendizaje Automatico, se pretende realizar el conteo automatico de personas.

Por ello, en este capitulo se mencionan las especificaciones sobre el lugar donde se
tomaron las medidas, las zonas donde se encontraban las personas mientras se hacian la
captura de medidas y el lugar donde se colocaron las laptops ya configuradas con el sistema
de medias Atheros-CSI-Tool. Se describira la metodologia y los objetivos de las medidas.
Finalmente, se muestran los resultados obtenidos en Machine Learning para el conteo

automatico de personas.
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4.2 Caracteristicas generales.

Para realizar las medidas, como se mencion6 anteriormente, se necesita de la herramienta
Atheros-CSI-Tool instalada en dos equipos, un equipo debera estar configurado en modo
Punto de Acceso y el segundo equipo configurado como receptor (configuraciones
mencionadas en el capitulo anterior), también por requisito de software, las tarjetas de red
tienen que ser 802.11n, debido a que Unicamente con este estandar se pueden extraer la
CSI. Ya hecha la instalacién y las configuraciones necesarias, se da paso a la captura de

medidas para obtener la informacion del estado del canal CSI.
4.2.1. Especificaciones del lugar.

Debido a que el sistema de captura de datos puede ser adaptado para diferentes
aplicaciones, se decidi6 realizar la captura de las medidas en un lugar ordinario, en donde
normalmente existen muebles, muros, objetos de diferentes materiales y tamanos, por ello
el lugar en donde se realizaron las medidas fue en una habitacion de aproximadamente 4
m x 3 m y altura de 2.5 m. El lugar contaba con las caracteristicas que se muestran en la

figura 29.

[ sofa ] [ sofd J i Rx
] Mueble de muro

tv mesa
2 silla

Puerta
i 5 de
muro ' AP
- 4 madera

muro

sofa

muro pasillo muro Cancel de cristal

Figura 29. Caracteristicas del lugar en donde se realizé la captura de medidas, distribucion de personas y colocacion de

las laptop APy Rx.

Cabe resaltar que existia una infinidad de lugares para colocar el AP y el Rx, el lugar ideal
en donde se podrian colocar es cuando el equipo transmisor y receptor estuvieran en linea
de vista, sin embargo, se queria observar el comportamiento del sistema de capturas en
una posicion diferente, ya que normalmente en los sistemas de comunicaciones existen

obstrucciones entre el transmisor y receptor, y ademas, en caso de que la implementacién
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de este trabajo sea utilizado para futuras investigaciones, es probable que existan
obstrucciones por el canal de transmisién. Por esta razén se decidié la colocacion de los
equipos como se muestra en la figura 29. En esta figura, AP es el equipo configurado como
Access Point y Rx es la laptop receptora de paquetes, la primera se situ6 sobre un mueble

de 78 cm de alto y la segunda sobre una mesa de 62 cm de altura.

El espacio de la habitacién fue dividido por zonas y a cada zona se asigné un numero que
va del 1 al 6. Es importante mencionar que en cada numero de zona se colocé una silla,
con el propdsito de hacer pruebas con personas de pie y sentadas, pero en el mismo lugar,
con el fin de observar la diferencia de resultados en una posicién u otra en Machine

Learning.
4.2.2. Especificaciones de los equipos.

Como se menciond, se necesita de dos equipos, en donde uno sera el AP y el segundo el
receptor, ademas estos equipos deben de tener en su placa una ranura mini PCle para la
tarjeta de red Atheros 802.11n (requisito de la herramienta Atheros-CSI-Tool). Las laptops
que se utilizaron eran equipos con los que ya se contaban, en estos equipos no se necesitd
hacer adaptaciones extras para colocar la tarjeta de red. Las caracteristicas de las dos

laptops y las tarjetas de red con las que se realizaron las medidas fueron las siguientes:
Equipo 1 — Este equipo fue configurado como AP.

Marca: DELL. Modelo: PRECISION M4800.

Tarjeta de red : Qualcomm Atheros QCWB335. MAC ID AC:E0:10:C2:F1:1C

Banda de frecuencia: 2.4 GHz.

Equipo 2 — Este equipo fue configurado como receptor
Marca: DELL. Modelo: LATITUDE E6430.
Tarjeta de red: Qualcomm Atheros QCWB335 MAC ID B8:EE:65:CA:CA:6A

Banda de frecuencia: 2.4 GHz.
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4.2.3. Especificaciones de las pruebas.

Para obtener la CSI del estado de canal de comunicacion que seran obtenidas por medio
de la red WiFi que fue creada y que se menciond en el capitulo anterior, se necesitara hacer

él envié de paquetes desde el AP hacia el equipo receptor.

Para todos los experimentos, los paquetes se enviaron en la banda de frecuencia de 2.4
GHz por el canal 11, y fueron de 500 paquetes por cada prueba. El intervalo de tiempo entre
un paquete y otro fue de 50 microsegundos. El tiempo de transmision y recepcion, es decir,
el tiempo que transcurrio desde que el AP inicio el envio de paquetes y hasta que se finalizdé
la recepcion de todos los paquetes enviados al equipo receptor, fue entre 13 y 18 segundos
aproximadamente, se observd que los intervalos de tiempos dependian del nimero de
personas que estaban mientras se realizaba la captura de medidas, también esta variacion
dependia si las personas se encontraban cerca o alejadas de los equipos transmisor y
receptor. La configuracion de tiempo entre un paquete y otro se realizan en la carpeta de

Atheros-CSI-Tool en los cédigos fuente.

Es importante aclarar que, el numero de paquetes y el intervalo de tiempo entre un paquete
y otro fueron valores con los que los equipos no presentaron fallas, pues se realizaron varios
envio y recepcién de paquetes y se fue cambiando el numero de paquetes a enviar y
también el tiempo entre un paquete y otro se fue observando la velocidad y memoria de las
computadoras para ejecutar el sistema de captura del estado del canal y recibir los
paquetes, para almacenar los paquetes recibido, para extraer las CSls y finalmente

procesar los datos en Machine Learning.
4.3. Conteo automatico de personas.

En el siguiente apartado, se mencionan todos los experimentos que se hicieron para hacer
la deteccion del niumero de personas en diferentes caracteristicas, tal como cuando no
habia personas y unicamente estaban los muebles de la habitacidon, cuando habia una y
dos personas de pie o sentadas en distintas zonas de la habitacion. Finalmente se muestra
un resumen de los resultados que arrojé cada experimento a través de los modelos de

aprendizaje de Machine Learning.

El primer experimento fue sin personas en la habitacion y unicamente se coloco una silla
en cada zona. Después, con una persona se hicieron las pruebas en todas las zonas, es
decir, en la primera prueba una persona estaba en la zona 1, en la segunda prueba una

persona estaba en la zona 2 y asi sucesivamente hasta la zona 6. Cuando las pruebas se
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realizaban con dos personas, la toma de medidas se hizo en todas combinaciones, es decir,
1 persona en la zona 1 y la segunda persona en la zona 2; 1 persona en la zona 1y la
segunda en la zona 3; 1 persona en la zona 1 y la segunda en la zona 4, y asi
sucesivamente. A su vez, cuando se hicieron las pruebas con 1y con 2 personas, la toma
de medidas se realizé cuando las personas estaban de pie, posteriormente se volvieron a

realizar todas las combinaciones, pero con las personas sentadas.

Obtenidos los paquetes, se realizé una serie de procedimientos para extraer las CSI (Anexo
1), no olvidando que las CSlI se representan con una amplitud y fase, donde la amplitud es
la cuantificacion de la atenuacién de la potencia de cada portadora en el canal de
transmision y la fase, el desfasaje con que llega al receptor. De modo que, cuando una
persona esta dentro del area de cobertura de una sefial WiFi, esto afectara la propagacion
de la sefal y por lo tanto provocara una variacion en la amplitud de las subportadoras al
momento que llegan al receptor. Ya extraidas las amplitudes de las subportadoras de los
diferentes experimentos que se realizaron, se prosigue con Machine Learning para lograr

el conteo de personas.

Como se menciond en el capitulo de antecedentes, Machine Learning o Aprendizaje
Automatico se enfoca en el disefo de algoritmos en donde dichos algoritmos han aprendido
sobre datos pasados, con el objetivo de generar predicciones, en este caso, las
predicciones son el conteo de personas. Los datos que se tienen que suministrar al
algoritmo deben ser dos grupos, el primer grupo debe de ser para el entrenamiento o
aprendizaje del algoritmo, es decir, seran las amplitudes de los CSI etiquetadas (0
personas, 1 persona, 2 personas), estas etiquetas ayudaran a que aprenda a diferenciar el
numero de personas; el segundo grupo de datos son los de prueba (para realizar los test),
con los que hara las posibles predicciones para 0, 1 0 2 personas, y se podra evaluar la

exactitud de la prediccion.

Matlab cuenta con una app llamada “Classification Learning” que permite que el aprendizaje
automatico sea sencillo de manejar e interpretar, dicha app cuenta con distintos tipos de
modelos de aprendizaje. Por consiguiente, se realizaron los tests con todos los modelos y
configuraciones que Matlab tiene predeterminadas, esto con el fin de seleccionar los
mejores y asi poder realizar pruebas posteriores. Con respecto a los resultados, Matlab
muestra los resultados a través de matrices de confusion. Por ello, antes de mostrar los

resultados, es de suma importancia entender que es una matriz de confusion.
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En el campo del aprendizaje automatico, una matriz de confusion es una herramienta que
permite visualizar el desempefo de un algoritmo de aprendizaje supervisado. Esta matriz
es representada en forma de tabla, como se puede observar en la figura 30, que permite
observar facilmente los aciertos y errores que esta teniendo el modelo que se esta
entrenando, en donde las filas son los valores reales etiquetados y las columnas son los

valores que predijo el modelo de aprendizaje.

VP FN FN FN FN
0
FN VP FN FN FN
1
Clasificaci6
et FN FN VP FN FN
2
FN FN FN FN
n FN FN FN FN VP
0 1 2 n

Prediccion del modelo

Figura 30. Formato de una matriz de confusion que permite visualizar el desempefo de un algoritmo.
Donde:
VP = Verdadero positivo, lo cual significa que, el valor predicho coincide con el valor real.
FN = Falso Negativo, lo que significa que, el valor predicho no coincide con el valor real.

Hay que recordar que cada modelo arroja el resultado de prediccidn en porcentajes. Estos
porcentajes indican qué tan bueno es el modelo para predecir, cuanto mayor sea este valor,
mas exacto es el modelo con las predicciones que realiza. Al mencionar exactitud se hace
referencia a la cercania entre los datos arrojados por la matriz y los datos reales. Cuanto
mayor es la coincidencia, mayor es la exactitud, y por lo tanto se puede concluir que la

matriz es exacta. La exactitud se calcula con las ecuaciones 6y 7.

A
Exactitud (A =— 6
xactitud (Accuracy) 118 (6)

Donde:
A=VP,4+VP, + VP + - + VP,

B = FN,+FN,+FN3+FN,+FN5+FNg + - + FN,,
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Por lo tanto, la exactitud representada en porcentaje se muestra en la ecuacion 7.

A
% Exactitud (Accuracy) = [ n B] x 100 (7)

A
4.3.1. Conteo de personas de pie y sentadas.

Explicado lo anterior, se continua con el analisis de los resultados obtenidos. En este primer
experimento el objetivo es que el algoritmo detecte el numero de personas en la habitacion,
independientemente de si estan de pie o sentadas o en qué zonas de la habitacién estan.
Es importante comentar que, se hace la explicacion de como Matlab arroja los resultados
con el primer algoritmo predeterminado de Matlab (figura 31). Posteriormente se hace un

resumen de resultados de todos los modelos de aprendizaje realizados.

Entrenamiento Test
Model 1.1 =
Modelo Fine Tree

Model L1- Trangd " LY ! " st )
Training Results
Accurpcy (Valdabon) 08 TH
Tclal cost (Vabdatior] 270
Fradction spemd ~140000 chs’sac  § _5
Training Sma 28325 pac g, " st G — — =
Test Fosults = e
Accuracy (Tost)  90.1%
Total cost (Testy 1827
Medel Type
Fraset: Fine Tree 2 3 57 2 B s

Prisdictes Clirs Prisfetpd Cladgd

Figura 31. Resultados arrojados en Matlab obtenidos con el modelo de aprendizaje Fine Tree.

En este primer grupo de matrices de confusién, de lado izquierdo, se puede observar el
nombre del modelo, también se muestra el porcentaje de exactitud del modelo tanto para
el entrenamiento y para el test, como se menciond anteriormente, la exactitud se refiere a
la cercania entre los datos arrojados por la matriz y los datos reales. Cuanto mayor es la
coincidencia, mayor es la exactitud, por ello la atencion se fij6 en los valores de exactitud
en el Test, para asi poder concluir cuales matrices eran mas exactas para la deteccion de

0, 1y 2 personas.

Como ya se ha explicado, los algoritmos de Machine Learning aprenden de los datos con
los que se entrenan y a partir de ellos, el algoritmo trata de encontrar o inferir un patrén que
les permitira predecir resultados cuando se pone a prueba un nuevo conjunto de datos. Por

esta razon la matriz de lado izquierdo llamada “Entrenamiento” muestra los resultados con
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el conjunto de valores de amplitud con los que se entrend el modelo de aprendizaje. Por
otra parte, la matriz “Test” muestra los resultados con un segundo conjunto de amplitudes
diferentes a los que se utilizaron para el entrenamiento, esto con la finalidad de comprobar
el correcto funcionamiento y exactitud del modelo. En este caso, la exactitud en el Test dio
90.1%, entonces se puede interpretar que la matriz del modelo Fine Tree es suficientemente

buena.

Como se mencion6 anteriormente, se hizo el entrenamiento y test con todos los modelos
que Matlab tiene predeterminados, con el fin de seleccionar los modelos con mayor
exactitud y poder hacer pruebas posteriores. En el Anexo 3 se muestran las matrices de

confusion de todos los modelos.

El resumen de los resultados se puede observar en la tabla 1, ordenados los modelos de

mayor a menor porcentaje de exactitud con los datos de testeo.

Modelo. Exactitud en el test.
Cubic SVM 100 %
Medium Gaussian SVM 99.8 %
Trilayered Neural Network 99.6 %
Quadratic SVM 99.5 %
Blayered Neural Network 98.8 %
Medium Neural Network 98.3 %
Quadratic Discriminant 97.2%
SVM Kernel 96.8 %
Wide Neural Network 96 %
Narrow Neural Network 95.9 %
Weighted KNN 94.9 %
Coarse Gaussian SVM 94.9 %
Medium KNN 94.9 %
Linear SVM 93.7 %
Fine Gaussian SVM 93.4 %

52



Capitulo 4 Pruebas y resultados del conteo automatico de personas

Logistic Regression Kernel 93.1 %
Fine Tree 93.1 %
Subspace KNN 92.8 %
Fine KNN 92.4 %
Cosine KNN 91.5%
Coarse KNN 91.4 %
Bagged Trees 91 %
Boosted Trees 90.6 %
Linear Discriminant 89.1 %
RUSBoosted Trees 89 %
Medium Tree 88.6 %
Subspace Discriminant 86.7 %
Kernel Naives Bayes 83.4 %
Coarse tree 83 %
Gaussian Naives Bayes 82.6 %

Tabla 1. Exactitud de todos los modelos de aprendizaje usados para el primer experimento.

Cuanto mayor es el porcentaje de la exactitud en el test, mayor es la exactitud de

clasificaciéon de personas, y de acuerdo con la tabla de resultados se decidié tomar los 6

mejores modelos de clasificacion (en la tabla aparecen en verde) para realizar experimentos

posteriores y comparar los resultados.

Los resultados que se muestran en los siguientes apartados, consisten en observar la

exactitud de los modelos seleccionados para detectar 0, 1 y 2 personas cuando estas se

encontraban en diferentes condiciones , es decir, diferentes zonas de pie o sentadas,

mientras se realizaban las medidas.
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4.3.2. Conteo de personas de pie.

Para el siguiente grupo de resultados, se pretende observar los porcentajes de exactitud
cuando las personas se encontraban Unicamente de pie mientras se realizaba la captura
de medidas, en las mismas zonas y condiciones que se describieron en el apartado anterior.
Es decir, se utilizaron las mismas medidas usadas en el apartado anterior, pero solo
aquellas en las que las personas estaban de pie. Las matrices de confusién se pueden

observar en el Anexo 4.

Los resultados de los tests de los modelos de clasificacion, cuando las personas se

encontraban de pie mientras se realizaba la captura de medidas se resumen en la tabla 2.

Modelo Exactitud en el test
Cubic SVM 94.9 %
Medium Gaussian SVM 95.8 %
Trilayered Neural Network 97.8 %
Quadratic SVM 97.9 %
Blayered Neural Network 97.8 %
Medium Neural Network 94.4 %

Tabla 2. Exactitud de los modelos seleccionados, cuando las personas se encontraban de pie.

Se puede observar que la exactitud sigue siendo aceptable, tomando en cuenta que 100%
es una deteccién perfecta, entonces se puede afirmar que siguen teniendo porcentajes
buenos para la deteccién de personas, a su vez en el Anexo 3 se puede observar de manera

grafica la exactitud.
4.3.3. Conteo de personas sentadas.

Los resultados siguientes, se pueden observar los porcentajes de exactitud cuando las
personas estaban sentadas mientras se realizaba la captura de medidas. Nuevamente, el
objetivo era detectar 0, 1 y 2 personas. Los resultados de las matrices de confusion se
pueden observar en el Anexo 5. Y en la tabla 3, se resumen los resultados de la exactitud

de los modelos.
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Modelo Exactitud en el test
Cubic SVM 94.7 %
Medium Gaussian SVM 100 %
Trilayered Neural Network 94.9 %
Quadratic SVM 95 %
Blayered Neural Network 90 %
Medium Neural Network 90.1 %

Tabla 3. Porcentajes de exactitud cuando las personas estaban sentadas mientras se realizaba la captura de medidas.
4.3.4. Conteo de personas en el centro de la habitacion.

En esta ocasion se muestran los porcentajes de exactitud cuando las personas se
encontraban en el centro de la habitacion mientras se hacia la captura de medidas.
Entendiendo como el centro de la habitacion las zonas 3 y 4. Las matrices de confusion se

pueden observar en el Anexo 6 y el resumen de ellas se muestran en la tabla 4.

Modelo Exactitud en el test
Cubic SVM 99.3 %
Medium Gaussian SVM 99.5 %
Trilayered Neural Network 98.5 %
Quadratic SVM 100 %
Blayered Neural Network 99.9 %
Medium Neural Network 100 %

Tabla 4. Exactitud cuando las personas se encontraban en el centro de la habitacion mientras se hacia la toma de

medidas.

4.3.5. Conteo de personas cuando estan cerca del AP o del receptor.

A continuacion, se muestran los porcentajes de exactitud cuando las personas estan de

pie y sentadas y, ademas, se encontraban cerca del AP y/o receptor mientras se hacia la
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captura de las medidas (esto es, estaban en la zona 1 y/o zona 6). Estos resultados se

pueden observar en el Anexo 7 y también en la tabla 5.

Modelo Exactitud en el test
Cubic SVM 95.1 %
Medium Gaussian SVM 100 %
Trilayered Neural Network 80.3 %
Quadratic SVM 100 %
Blayered Neural Network 81.2%
Medium Neural Network 79.2 %

Tabla 5. Porcentajes de exactitud cuando las personas estdn de pie y sentadas y, ademds, se encontraban cerca del AP
y/o receptor (zona 1y zona 6).

4.3.6. Conteo de personas cuando estan alejadas del AP y receptor.

En este apartado se muestran los porcentajes de exactitud en el test cuando las personas
se encontraban alejadas del AP y del receptor (zona 4 y zona 5) mientras se hacia la
captura de las medidas (Anexo 8). El resumen de resultados de los tests se observa en la
tabla 6.

Modelo Exactitud en el test
Cubic SVM 99.9 %
Medium Gaussian SVM 99.2 %
Trilayered Neural Network 88.8 %
Quadratic SVM 100 %
Blayered Neural Network 93.1 %
Medium Neural Network 90.3 %

Tabla 6. Exactitud en el test cuando las personas se encontraban alejadas del APy del receptor (zona 4 y zona 5).
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4.4. Resumen de resultados.

En la tabla 7 se muestra el resumen de los resultados que se obtuvieron de las pruebas
mencionadas anteriormente, ademas que se hace la media para cada modelo, y también la

medida de todos los modelos, para cada caracteristica.
Modelo General De pie Sentadas Centro Cerca Alejada Media

Cubic SVM 100 % 94.9 % 94.7 % 93% 951% 999% 97.31%

Medium Gaussian 99.8 % 95.8 % 100 % 95% 100% 99.2 % 99.5 %
SVM

Trilayered Neural 99.6 % 92.2 % 94.9 % 985% 80.3% 88.8% 92.3 %
Network

Quadratic SVM 99.5 % 97.9 % 95 % 100 % 100 % 100 % 98.7 %
Blayered Neural 98.8 % 97.8 % 90 % 999% 812% 931 % 93.4%
Network

Medium Neural 98.3 % 94.4 % 90.1 % 100 % 792% 90.3 % 92%
Network

Media 99.3 % 95.4 % 94.1 % 99.5% 89.3% 952%

Tabla 7. Resumen de resultados de los experimentos realizados.

De acuerdo con los resultados que se obtuvieron de las matrices de confusion, y haciendo
un analisis general de los 6 experimentos seleccionados con las diferentes caracteristicas
antes descritas, se puede observar que con respecto a las zonas en donde se encontraban
las personas mientras se hacia la captura de las medidas, se obtienen mejores porcentajes
de exactitud cuando las personas se encontraban en el centro de la habitacion (a una
distancia media entre el AP y el receptor) y también cuando las personas estaban alejadas
del equipo transmisor y receptor, y de menor porcentaje cuando las personas estaban cerca

del transmisor y/o receptor.

Se cree que estas diferencias de porcentajes de exactitud dependen de las reflexiones que
se produjeron durante la propagacion de las senales. Ya que, cuando las personas estaban
cerca del transmisor y/o receptor las personas bloquearon la sefal atenuandola mucho y
ademas, se produjeron mas reflexiones en comparacién que cuando las personas se
encontraban en el centro de la habitacion o alejadas del equipo transmisor y receptor.

Entonces, a mayor numero de reflexiones, se obtuvo un mayor numero de variaciones de
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amplitud de las CSI. Y al obtener una mayor cantidad de valores variados de amplitud, y al
momento de procesar estos datos en Machine Learning se generaron los patrones para
aprender de estos datos y al momento de hacer las predicciones fue mas dificil debido a
estas variaciones de valores de amplitud, en comparacién que cuando las personas

estaban en el centro de la habitacién o alejados del equipo transmisor y receptor.

Con respecto a las posiciones de las personas, se puede observar que no hay mucha
diferencia en cuanto a porcentajes en exactitud si las personas estaban de pie o sentadas,
puesto que la Unica diferencia que sucedid con las personas mientras se hacia la captura
de medidas fue la altura de las personas que aumenta o disminuye cuando estaba de pie o
sentada, esta diferencia de altura fue de 40 cm que es lo que mide una silla del piso al

asiento.

Con respecto a los modelos de aprendizaje, se puede identificar que los tres mejores
porcentajes obtenidos son de la clasificacion SVM (Support Vector Machine), estos modelos
realizan un hiperplano (es la divisién en una, dos o tres zonas de un plano, también
llamados semiespacios) con un margen amplio para evitar clasificaciones erréneas, de
manera que este hiperplano sera el punto limite para separar los datos y lograr las
clasificaciones, en este caso de 0,1 y 2 personas. Los siguientes tres mejores porcentajes
son de Neural Network, este tipo de modelo simula el comportamiento de un cerebro, pues
interconecta los valores de acuerdo con similitudes de los datos, pero a su vez, también va
generando capas de interconexiones. Para esta aplicacion de identificar el nimero de

personas, las conexiones y las capas seran diferentes para 0 1 0 2 personas.

Definitivamente, realizar hiperplanos es mas sencillo que realizar redes neuronales, por ello
se considera que los modelos SVM arrojaron mejores porcentajes de exactitud para la
identificacion del numero de personas en comparacion con los modelos Neural Network.
Por ello, con los experimentos realizados y con los resultados obtenidos se puede afirmar
que los modelos que haran un correcto conteo automatico de personas son los SVM

(Support Vector Machine).
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Conclusiones.

El objetivo general que se planted al inicio del presente proyecto de tesis fue realizar la
implementacién de un sistema de adquisicion de datos para la deteccion humana por medio
de una red WiFi, esto se realizaria a través del envio y recepcion de paquetes para después
hacer el analisis de las CSl y con la ayuda del aprendizaje automatico realizar el conteo
automatico de personas. Con lo expuesto en los capitulos anteriores, se puede afirmar que

el objetivo se cumplio.

Para realizar la implementacion del sistema de obtencion de datos del estado del canal de
comunicaciones, se mostré detalladamente el proceso de instalacion, configuracion y
funcionamiento. Se mencionaron los requisitos necesarios para la instalacion del software
Atheros-CSI-Tool, también se especificé la manera de obtener la CSI, también se
mencionaron las configuraciones necesarias para que el equipo transmisor enviara
paquetes y el equipo receptor obtuviera la CSI. Por otra parte, se demostr6 a través de
varios experimentos, que el sistema es capaz de obtener las variaciones de las

subportadoras cuando las caracteristicas del escenario de captura de CSl eran distintas.

En cuanto a los resultados obtenidos con respecto a las tarjetas de red Atheros, los
creadores del software suponen que el software Atheros-CSI-Tool es compatible con todos
los tipos de tarjetas WiFi, siempre y cuando sean Atheros 802.11n y ademas enlistan
modelos y aseguran la compatibilidad con el software. Por ello, se pretendia adquirir las
tarjetas recomendadas, pero debido a la inexistencia en el mercado, se adquirieron tarjetas
de red Atheros de distintos modelos a los que recomendaban los creadores del software
Atheros-CSI-Tool, es importante aclarar que, para hacer la seleccién para la compra de
tarjetas Atheros, la caracteristica que siempre se utilizé para la compra es que fueran
Atheros 802.11n. Con las pruebas que se realizaron para comprobar la compatibilidad del
software Atheros-CSI-Tool con las tarjetas de red Atheros y, de acuerdo con los resultados
obtenidos, se puede afirmar que, existira la compatibilidad y el correcto funcionamiento con
cualquier modelo, siempre que las tarjetas de red sean Atheros 802.11n, a menos que las
tarjetas tengan algun defecto de fabricacion, ya que esto podria imposibilitar el correcto

funcionamiento del software.
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Con respecto a la app llamada “Classification Learning” de Matlab para aplicar Machine
Learning, hay que decir que fue un elemento primordial para hacer el conteo automatico de
personas, ya que es una herramienta sencilla de utilizar y también para interpretar los
resultados. Es importante mencionar que la herramienta tiene parametros que pueden ser
configurados dependiendo a las necesidades o aplicaciones que se requieran, asi mismo
también cuenta con distintos tipos de graficos para interpretar los resultados. Para este
trabajo, se utilizaron las configuraciones ya predeterminadas por Matlab. En cuanto a los
modelos de prediccién de Machine Learning, con lo investigado y escrito en el capitulo de
antecedentes y con todos los modelos de aprendizaje que maneja Matlab, es evidente que
existen una variedad de modelos, en este trabajo de tesis se concluy6 afirmando que los
de modelos de clasificacion SVM (Support Vector Machine) fue el que nos arrojé mejores
resultados con respecto a todos los demas para realizar el conteo automatico de personas,
pero los resultados obtenidos y las conclusiones realizadas en cuanto a los modelos de
aprendizaje en el presente trabajo de tesis, no significa que se obtendran resultados buenos

para otras aplicaciones.

Actualmente se esta realizando una investigacion Doctoral titulado "Desarrollo de técnicas
de deteccion de actividad en entornos industriales mediante el analisis de sefiales de
radiofrecuencia” en la Universidad Nacional Auténoma de México, y se utilizara este
sistema de obtencion de datos del estado del canal de comunicaciones para realizar la toma
de medidas y realizar las investigaciones y analisis necesarios para su desarrollo. Incluso,
también se esta redactando un articulo que sera titulado “Channel phase processing for
Human Activities Recognition in OFDM systems” en donde se describira un método para
mejorar la precision del conteo y la clasificacion de posiciones de personas en ambientes
interiores usando la fase de la CSl en sistemas OFDM. Este articulo se esta elaborando por
el Departamento de Ingenieria en Comunicaciones, en la Universidad del Pais Vasco
(UPV/EHU), Bilbao, Espafia, en donde se utilizaron las medias realizadas en esta tesis,
para realizar el estudio de las variaciones de la fase para posteriormente elaborar un
método que mejorara la precisién del conteo y la clasificacion de posiciones de personas

para ambientes en interiores.

La explicacién minuciosa que se realiz6 para la instalacion y configuracion del sistema de
obtencion de datos del estado del canal, y la aportacién sobre los modelos de tarjetas de

red compatibles con el software Atheros-CSI-Tool, sera de utilidad para futuros estudios, ya
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. ________________________________________________________________________________________________________________________________________________|

que esta implementacion podra ser utilizada como guia para futuras investigaciones,

aplicaciones o para realizar analisis de la CSI.
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Anexos.

Anexo 1. Cédigos para extraer la CSI.

Caodigos para extraer la informacion del estado del canal.

%%%% Codigo 1. Extrae la informacidn general del canal%%%

clear all
[filename,path] = uigetfile('*. *');
f = fopen(filename, 'rb');

if (f < 0)
error('couldn''t open file %s', filename);
return;

end

status = fseek(f, 0, 'eof');
if status ~= 0
[msg, errno] = ferror(f);
error('Error %d seeking: %s', errno, msg);
fclose(f);
return;
end
len = ftell(f);
fprintf('file length is:%d\n',len)
status = fseek(f, @, 'bof');
if status ~= 0
[msg, errno] = ferror(f);
error('Error %d seeking: %s', errno, msg);

fclose(f);
return;
end
ret = cell(ceil((len) / 420),1);
cur = 0;
count = 0;
endian_format = 'ieee-le';

while cur < (len - 4)
field len = fread(f, 1, 'uintlée', @, endian_format);
cur = cur + 2;
fprintf('Block length is:%d\n',field len);
if (cur + field_len) > len
break;
end
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timestamp = fread(f, 1, 'uint64', @, [endian_format '.164']);
csi_matrix.timestamp = timestamp;
cur = cur + 8;
fprintf('timestamp is %d\n',timestamp);

csi len = fread(f, 1, 'uintl6', @, endian_format);
csi_matrix.csi_len = csi_len;
cur = cur + 2;
fprintf('csi_len is %d\n',csi_len);

tx_channel = fread(f, 1, 'uintlé', @, endian_format);
csi_matrix.channel = tx_channel;
cur = cur + 2;
fprintf('channel is %d\n',tx_channel);

err_info = fread(f, 1, 'uint8=>int");
csi_matrix.err_info = err_info;
fprintf('err_info is %d\n',err_info);
cur = cur + 1;

noise_floor = fread(f, 1, 'uint8=>int");
csi_matrix.noise_floor = noise_floor;
cur = cur + 1;
fprintf('noise_floor is %d\n',noise_floor);

Rate = fread(f, 1, 'uint8=>int');
csi_matrix.Rate = Rate;
cur = cur + 1;
fprintf('rate is %x\n',Rate);

bandWidth = fread(f, 1, 'uint8=>int');
csi_matrix.bandWidth = bandWidth;
cur = cur + 1;
fprintf('bandWidth is %d\n',bandWidth);

num_tones = fread(f, 1, 'uint8=>int');
csi_matrix.num_tones = num_tones;
cur = cur + 1;
fprintf('num_tones is %d ',num_tones);

nr = fread(f, 1, 'uint8=>int");
csi_matrix.nr = nr;

cur = cur + 1;

fprintf('nr is %d ',nr);

nc = fread(f, 1, 'uint8=>int");
csi_matrix.nc = nc;

63



Anexos

cur = cur + 1;
fprintf('nc is %d\n',nc);

rssi = fread(f, 1, 'uint8=>int");
csi_matrix.rssi = rssi;

cur = cur + 1;

fprintf('rssi is %d\n',rssi);

rssil = fread(f, 1, 'uint8=>int');
csi_matrix.rssil = rssil;

cur = cur + 1;

fprintf('rssil is %d\n',rssil);

rssi2 = fread(f, 1, 'uint8=>int');
csi_matrix.rssi2 = rssi2;

cur = cur + 1;

fprintf('rssi2 is %d\n',rssi2);

rssi3 = fread(f, 1, 'uint8=>int');
csi_matrix.rssi3 = rssi3;

cur = cur + 1;

fprintf('rssi3 is %d\n',rssi3);

payload_len = fread(f, 1, 'uintl6', @, endian_format);
csi_matrix.payload_len = payload_len;
cur = cur + 2;

fprintf('payload length: %d\n',payload_len);

if csi_len > ©
csi_buf = fread(f, csi_len, 'uint8=>uint8");
csi = read_csi(csi_buf, nr, nc, num_tones);
cur = cur + csi_len;
csi_matrix.csi = csi;
else
csi_matrix.csi = 0;
end

if payload_len > ©
data_buf = fread(f, payload_len, 'uint8=>uint8');
cur = cur + payload_len;
csi_matrix.payload = data_buf;
else
csi_matrix.payload = 9;
end

if (cur + 420 > len)
break;
end
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count = count + 1;
ret{count} = csi_matrix;
end
if (count >1)
ret = ret(1:(count-1));

else

ret = ret(1);
end
fclose(f);

%%%% Codigo 2. Extrae las CSI %%%%

datastrl=sprintf('features_',filename);
datastr2=sprintf('ScenarioE_rtx_number_training data %d 2.txt',Hopped_ Symbols);
fid=fopen(datastrl, 'a’);

fid2=fopen(datastr2,'a');

tic

tamano=size(ret);

RET = [ret{:}];

CSIs(:,:,:) = [RET.('csi")];
CSI_LEN(:) = [RET.('csi_len')];
CHANNEL(:) = [RET.('channel')];
ERR_INFO(:) = [RET.('err_info')];
NOISE_FLOOR(:) =[ RET.('noise_floor')];
RATE(:) = [RET.('Rate')];
BANDWIDTH(:) = [RET.('bandwidth')];
NUM_TONES(:) = [RET.('num_tones')];
NR(:) = [RET.('nr')];

NC(:) = [RET.('nc")];

RSSI(:) = [RET.('rssi")];

RSSI1(:) =[ RET.('rssil')];
RSSI2(:) = [RET.('rssi2")];
RSSI3(:) = [RET.('rssi3")];

PAYLOAD LEN(:) = [RET.('payload len')];
toc

modulo = abs(CSI); %% Calcula la amplitud

angulo = angle (CSI); %% Calcula el angulo

amplitud= reshape(modulo, , ); % Las amplitudes las hace en matriz.
csvwrite('nombre.csv',amplitudenmatriz)%Guarda los datos en excel.csv
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Anexo 2. Verificacion de tarjetas Atheros de diferentes modelos.

A continuacién, se muestran todas las tarjetas que fueron adquiridas en donde se detallan
sus caracteristicas tal como el modelo, ID MAC, el nimero de antenas y las bandas de
frecuencia, todos los modelos de tarjetas que se muestran a continuacion son Atheros.
Adicionalmente, para cada una, se muestra la compatibilidad en modo transmisor (AP) y

receptor a través de imagenes.

Modelo Mac ID Bandas Antenas Compatible con Atheros-CSI-Tool

AR5BHB112 00:0e:8e:67:24:.0a 2.4y 5GHz 3 Si

802.11 a/b/g/n Module

Fce b
€ ID: WA7-AR5BHB112 Model No..WPEA-128N [w]

why!m%!!ymmmwmmm
] 67240A
Atheros ARSBH|
c B112 MMMN\I DI
€ G) RoHS ‘. 15335V220016

LT

Al. Tarjeta de red Atheros AR5BHB112 Mac ID 00:0e:8e:67:24:0a.
Tarjeta configurada como Access Point.
Configuracion y funcionamiento en modo AP.

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd

ampere@ampere-Precision-M4800:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd hostapd-2.5
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.55 cd hostapd
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd$ sh start_hostapd.sh
[sudo] password for ampere:

isc-dhcp-server stop/waiting
isc-dhcp-server start/running, process 2108

Atheros_csi_tool (00:0e:8e:67:24:0a)

Configuration file: ./hostapd.conf el

wlan®: interface state UNINITIALIZED-=>HT_SCAN

20/40 MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping BSSes
Using interface wlan® with hwaddr 00:Pe:8e:67:24:0a and ssid "Atheros_csi_tool"
wlan®: interface state HT_SCAN-=ENABLED

wlan@: AP-ENABLED
SPARKLAN COMMUNICATIONS INC

ACEPTAR

A2. Tarjeta de red AR5BHB112 Mac ID 00:0e:8e:67:24:0a en modo AP en funcionamiento.
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Envio de paquetes.

P

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd sendData

anpere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan® 00:0e:8e:67:42:a5 16606]

A3. Tarjeta de red Mac ID 00:0e:8e:67:24:0a. enviando paquetes a Mac ID 00:0e:8e:67:42:a5.

Tarjeta configurada como receptor.

oo

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/frecvCSI

johana@johana-Latitude-E6430:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI

johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSI$ sudo ./recv_csi APOOe08e6742a5.dat
[sudo] password for johana:
#Receiving data! Press Ctrl+C to quit!

A4. Tarjeta de red configurada en modo receptor en funcionamiento.

Paquetes recibidos.

Johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCsl

8317th msg with rate: exsc payload len:
8318th msg with rate: @xs8c payload
8319th msg with rate: @x8c payload
8320th with rate: 6x8c FEVALEL]
8321th with rate: exsc payload
8322th with rate: @xsc payload
8323th with rate: exsc payload
8324th with rate: @xsc payload
8325th with rate: @xsc FEVAGEL]
8326th with rate: exsc payload
8327th with rate: oxad [FEVAR-EL]
8328th with rate: @xs8c payload

8330th with rate: exsc
8331th msg with rate: @xs8c
8332th with rate: @x8c
8333th with rate: @xsc
8334th with rate: exsc
8335th with rate: exsc
8336th with rate: exac
8337th with rate: 6x8c
8338th with rate: exsc
8339th with rate: oxsc
8340th with rate: @xsc

payload
payload
payload
payload
payload
payload
payload
PEVALEL]
payload
payload
payload

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
8329th with rate: @x8c | payload
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

A5. Paquetes recibidos y fueron enviados desde una tarjeta Atheros AR5BHB112 con Mac ID 00:0e:67:42:a5.
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Modelo MAC ID Bandas Antenas Compatible con Atheros-CSI-Tool

AR5BHB112  00:0e:8e:67:42:a5 2.4y 5GHz 3 Si

FCC ID: WA7-AR5BHB112 802.11a/b/g/n Module

Model No.:WPEA-128N [W]

hod WM
Atheros AR5BHB112 — " MAC:000EBEB742A5

CED

S/N: 15535V2200102

A6. Tarjeta de red Atheros AR5BHB112 Mac ID 00:0e:8¢:67:24:a5.
Tarjeta configurada como Access Point.

Configuracion y funcionamiento en modo AP

[

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd

ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd hostapd-2.5
ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.55 cd hostapd
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd$ sh start_hostapd.sh
[sudo] password for ampere:

isc-dhep-server stop/waiting

isc-dhcp-server start/running, process 2367 Atheros_csi_tool (00:0e:8e:67:42:a5)
Configuration file: ./hostapd.conf CH
wlan@: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN

20/48 MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping BSSes

Using interface wlano with hwaddr 00:0e:8e:67:42:a5 and ssid "Atheros_csi_tool"

wlan@: interface state HT_SCAN->ENABLED

wlan@: AP-ENABLED

A7. Tarjeta de red AR5BHB112 Mac ID 00:0e:8e:67:24:a5 en modo AP en funcionamiento.

Envio de paquetes.

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData
pere@ampere-Precision-M4800:~5 c<d Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
bere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd sendData
pere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan® 00:0e:8e:67:24:0a 10000

udo] password for ampere:
cket Length is: 1814,pkt_num is: 10888
dere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ I

A8. Tarjeta de red con Mac ID 00:0e:8e:67:24:a5. enviando paquetes tarjeta de red con Mac ID 00:0e:8e:67:42:0a.
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Tarjeta configurada como receptor.

Configuracion para recibir paquetes.

-~

johana@johana-Latitude-E6430: ~fAtheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSl]

johana@johana-Latitude-E6430:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
johana@johana-Latitude-E643 /Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI

johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS sudo ./recv_csi AP2X2000e8e67240a.dat
[sudo] password for johana:
#Receiving data! Press Ctrl+C to quit!

A9. Tarjeta de red configurada en modo receptor en funcionamiento.

Paquetes recibidos

johana@johana-Latitude-E6430: ~fAtheros-CSi-Tool-UserSpace-APP/recvCsi
8904th sg with : @x8c | payload 1040
8965th with : 8x8c | payload 1040
sges6th with ate ox8c | payload = 1040
89607th with ox8c | payload 1046
8988th with o : @x8c | payload 190408
8909th with : Ox8c | payleoad 1040
s821eth with = | pavyload 1040
8911th with | payload = 1040
8912th with | payload 1040
8913th with | payleoad 1040
8914th with | pavlcad 1040
8915th with | payvload 19040
8916th with | payload
8917th with | payload
8918th with = > | pavload

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

I

hnwnu

nn

"""

nu

8919th with payload
8920th with payload
8921th with payload
8922th with payload
8923th with payload
8924th with FELVARET. |
8925th with payload
8926th with payload
8927th with payload
s8928th with payload
8929th with payload
8930th with payload
8931th with payload
8932th with payload

Nwnuwuomn

n

otLoVVLVLOLLVLLVLLVLLCVVLLOVLLLLOVLVLOLLVLLOL

wn

33313333333333333333333313333

whun

A10. Paquetes recibidos fueron enviados desde la tarjeta Atheros AR5BHB112 con Mac ID 00:0e:67:24:0a.

Modelo MAC ID Bandas Antenas Compatible con Atheros-CSI-Tool

AR5BHB112 00:0e:8e:67:24:2a 2.4y 5GHz 3 Si

FCC ip: il
CCID: WA7.ARSBHB 11, 802.11a/b/g/n Module

Model No.:WPEA-128N
Atheros ARSBHB112 E l...m'MI 2A

: WA
SIN: 15335\:2500199' my
[ 11T I TTTTTTITITITY

A1l1. Tarjeta de red Atheros AR5BHB112 Mac ID 00:0e:8e:67:24:2a.
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Tarjeta configurada como Access Point.

Configuracion y funcionamiento en modo AP.

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd
ampere@ampere-Precision-M4800:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd hostapd-2.5
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5% cd hostapd
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd$ sh start_hostapd.sh
[sudo] password for ampere:
isc-dhcp-server stop/waiti
isc-dhcp-server start/running, process 2198
Configuration file: ./hostapd.conf Atheros_csi_tool (00:De:Be:67:24:2a)
wlan®: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN CH
20/40 MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping BSSes
Using interface wlan® with hwaddr @0:@e:8e:67:24:2a and ssid "Atheros_csi_tool”
wlan@: interface state HT_SCAN->ENABLED
wlan®: AP-ENABLED

A12. Tarjeta de red AR5BHB112 Mac ID 00:0e:8¢e:67:24:2a en modo AP en funcionamiento.

Envio de paquetes.

M, e

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-C5I-Tool-UserSpace-APP/sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd sendData
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan® b8:ee:65:ca:ca:6a 10000
[sudo] password for ampere:

Packet Length is: 1014,pkt_num is: 10000

ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ l

A13. Tarjeta de red con Mac ID 00:0e:8e:67:24:2a. enviando paquetes a la tarjeta de red con Mac ID b8:ee:65:ca:ca:6a.

Tarjeta configurada como receptor.

Configuracion para recibir paquetes

(<] =) johana@johana-Latitude-E6430: ~fAtheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSsl

johana@johana-Latitude-E6430:~$ cd Atheros-CSI-Tool-Userspace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UsersSpace-APPS cd recvCsI

johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS sudo ./recv_csi APbBee65caca6a.dat
[sudo] password for johana:
#Recelving data! Press Ctrl+C to quit!

A14. Tarjeta de red configurada en modo receptor en funcionamiento.
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Paquetes recibidos.

johana@johana-Latitude-E6430: ~fAtheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSl

payload len: 10840
payload len: 1040
payload len: 1040
payload len: 10840
payload len: 1040
payload len: 1040
payload len: 1040

5262th msg with rate: @x87
5263th msg with rate: 0x87
5264th msg with rate: @x87
5265th msg with rate: Ox87
5266th msg with rate: exs87
5267th msg with rate: Ox87

|
|
|
|
|
|
5268th msg with rate: Ox87 |
5269th msg with rate: 0x87 | payload len: 1040
s270th msg with rate: ox87 | payload len: 1040
5271th msg with rate: ex87 | payload len: 1040
5272th msg with rate: 0x87 | payload len: 1040
5273th msg with rate: ©0x87 | payload len: 1040
5274th msg with rate: ox87 | payload len: 1040
5275th msg with rate: ex87 | payload len: 1040
5276th msg with rate: ex87 | payload len: 1040
5277th msg with rate: 0x87 | payload len: 1040
5278th msg with rate: 0x87 | paylcoad len: 1040
5279th msg with rate: Ox87 | payload len: 1040
5280th msg with rate: 0x87 | payload len: 1040
5281th msg with rate: 0x87 | payload len: 1040

A15. Paquetes recibidos y fueron enviados desde la tarjeta Atheros QCWB335 con Mac ID b8:ee:65:ca:ca:6a.

Modelo MAC ID Bandas Antenas Compatible con el software Atheros-CSI-Tool

QCWB335 b8:ee:65:ca:ca:ba 2.4 GHz 2 Si

B
UL

ORMPOOFBBN10S.
SPs#733476:001  _Praguctof China
HP PIN:723268-001
WCBNE12AH-H2

BD ID: BSEE6SCBOCD2

A16. Tarjeta de red Atheros QCWB335 Mac ID b8:ee:65:ca:ca:6a.

Tarjeta configurada como Access Point

Configuracion y funcionamiento en modo AP.

=

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd

ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M48600:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd hostapd-2.5
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5$ cd hostapd
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd$ sh start_hostapd.sh
[sudo] password for ampere:

SIOCSIFFLAGS: Operacién imposible por estar la radiofrecuencia desactivada
SIOCSIFFLAGS: Operacion imposible por estar la radiofrecuencia desactivada

z P Ath ] :ee:65:ca:Ca:
isc-dhcp-server stop/waiting theros_csi_tool (b8:ee:65:ca:ca:6a)

CH

isc-dhcp-server start/running, process 2242
uration file: ./hostapd.conf
wlan0: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN
20/40 MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping BSSes
Using interface wlan® with hwaddr b8:ee:65:ca:ca:6a and ssid "Atheros_csi_tool"
wlan@: interface state HT_SCAN->ENABLED LITEON TECHNOLOGY CORPORATION
wlan0: AP-ENABLED

ACEPTAR

A17. Tarjeta de red QCWB335 Mac ID b8:ee:65:ca:ca:6a en modo AP, en funcionamiento.
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Envio de paquetes:

- e

ampere @ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~S ¢d Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd sendData
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan® 00:0e:Be:67:24:2a 10000

[sudo] password for ampere:
Packet Length is: 1014,pkt_num is: 10000
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ I

A18. Tarjeta de red con Mac ID b8:ee:65:ca:ca:6a enviando paquetes a la tarjeta de red con Mac ID 00:0e:8¢e:67:24:2a.

Tarjeta configurada como receptor.

Configuracion para recibir paquetes.

-~

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSI

johana@johana-Latitude-E6430:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS sudo ./recv_csi APb8ee65cacaéa.dat
[sudo] password for johana:

#Receiving data! Press Ctrl+C to quit!

A19. Tarjeta de red configurada en modo receptor, en funcionamiento.

Paquetes reC|b|dOS. D € johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSI

5262th msg with rate: 0x87 payload len: 1040
5263th msg with rate: 0x87 payload len: 1040
5264th msg with rate: 0x87 payload len: 1040
5265th msg with rate: 0x87 payload len: 1040
5266th msg with rate: Ox87 payload len: 1040
5267th msg with rate: 0x87 payload len: 1040
5268th msg with rate: 6x87 payload len: 1048
5269th msg with rate: Ox87 payload len: 1040
5270th msg with rate: 6x87 payload len: 1040

5272th msg with rate: ex87
5273th msg with rate: 0x87
5274th msg with rate: 0x87
5275th msg with rate: 0x87
5276th msg with rate: 0x87
5277th msg with rate: Ox87
5278th msg with rate:

5279th msg with rate: payload len: 1040
5280th msg with rate: payload len: 1640
5281th with rate: o payload len: 1040

A20. Paquetes recibidos, fueron enviados desde la tarjeta Atheros ARSBHB112 con Mac ID 00:0e:8e:67:24:2a.

payload len: 10640
payload len: 1040
payload len: 10840
payload len: 1040
payload len: 1040
payload len: 1040
payload len: 1040

|
|
|
|
|
|
|
}
5271th msg with rate: 0x87 | payload len: 1040
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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Modelo MAC ID Bandas Antenas = Compatible con el software Atheros-CSI-Tool

QCWB335 ac:bd:7d:ccfaita 2.4 GHz 2 Si

20K
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A21. Tarjeta de red Atheros QCWB335 Mac ID ac:b5:7d:cc:fa:1a.
Tarjeta configurada como AP.

Configuracion y AP en funcionamiento.

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CS|

d hostapd
apd$ sh start_hostapd.sh

Atheros_csi_tool (ac:b5:7d:

unning, pro
tapd.conf

ret=-100 (Network is down)

tart/running,
[hostap

A22. Tarjeta de red QCWB335 Mac ID ac:b5:7d:cc:fa:1a en modo AP, en funcionamiento.

Envio de paquetes:

-

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd sendData
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan® ac:e0:10:c2:f1:1c 10000

[sudo] password for ampere:
Packet Length is: 1014,pkt_num is: 10000
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ l

A23. Tarjeta de red con Mac ID ac:b5:7d:cc:fa:1a enviando paquetes a la tarjeta de red con Mac ID ac:e0:10:¢c2:f1:1c
Tarjeta configurada como receptor.

Configuracion para recibir un paquete

-

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPfrecvCSl

johana@johana-Latitude-E6430:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS sudo ./recv_csi APace®10c2fiic.dat

[sudo] password for johana:
#Receiving data! Press Ctrl+C to quit!

A24. Tarjeta de red configurada en modo receptor, en funcionamiento.
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Paquetes recibidos johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCsl

18723th msg with payload

10724th with
1e725th g with

|

| payload
| paylead
1e726th | payload
| payload
| payload
| payload
| payload
| payleoad
| payload
10733th | payload
18734th | payload
18735th | paylead
1e736th | paylead
10737th | payleoad 1
cv 10738th | payload
16739th | payload
18740th | payload
16741th | paylead
18742th | payload
10743th | payload
10744th | payload

v 18745th | payload
18746th | payload
10747th | payload

A25. Paquetes recibidos, fueron enviados desde la tarjeta Atheros QCWB335 Mac ID ac:eo:10:c2:f1:1c.

Modelo MAC ID Bandas  Antenas Compatible con Atheros-CSI-Tool

QCWB335 30:10:p3:71:90:70 2.4 GHz 2 Si

[E=s

A26. Tarjeta de red Atheros QCWB335 Mac ID 30:10:b3:71:90:70.

Tarjeta configurada como Access Point.

Configuracion y funcionamiento en modo AP

-

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CS|-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd

ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd hostapd-2.5
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.55 cd hostapd
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd$ sh start_hostapd.sh

[sudo] password for ampere:

SIOCSIFFLAGS: Operacion imposible por estar la radiofrecuencia desactivada

SIOCSIFFLAGS: Operacion imposible por estar la radiofrecuencia desactivada Atheros_csi_tool (30:10:b3:71:90:70)
isc-dhcp-server stop/waiting CH

isc-dhcp-server start/running, process 2931

Configuration file: ./hostapd.conf

wland: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN

20/40 MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping BSSes

Using interface wlan® with hwaddr 30:10:b3:71:90:76 and ssid "Atheros_csi_tool” LITEON TECHNOLOGY CORPORATION
wlan®: interface state HT_SCAN->ENABLED

wlan®: AP-ENABLED

A27. Tarjeta de red QCWB335 Mac ID 30:10:b3:71:90:70 en modo AP, en funcionamiento.

74



Anexos

Envio de paquetes:

ampere(@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData

anpereanpere-Precision-M4800:~S cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@anpere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd sendData
anpereanpere-Precision-H4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan® c6:d9:62:c7:76:e6 16600

[sudo] password for ampere:
Packet Length is: 1014,pkt_num 1s: 10060
anpere@anpere-Precision-N4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ |

A28. Tarjeta de red con Mac ID 30:10:b3:71:90:70 enviando paquetes a la tarjeta de red con Mac ID c0:d9:62:¢c7:70:e6.

Tarjeta configurada como receptor.

Configuracion para recibir paquetes.

-~

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSl

johana@johana-Latitude-E6430:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS$ sudo ./recv_csi APc0d962c770e6.dat
[sudo] password for johana:

#Receiving data! Press Ctrl+C to quit

A29. Tarjeta de red configurada en modo receptor, en funcionamiento.

Paquetes recibidos.

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSi-Tool-UserSpace-APP/recvCSl

96084th msg with rate: ox8 payload len: 1840
9605th msg with payload len: 1040
s 9686th msg with e: OxB7 payload len: 1840
9687th msg with : 1 payload len: 10640
¢y 9608th msg with : payload len: 1040
9609th msg with ( payload len: 1040
9616th msg with ¢ payload len: 1848
v 9611th msg with : ex payload len: 1840
9612th msg with . payload len: 1840
y 9613th msg with : payload len: 1040
9614th msg with : ex payload len: 1040
v 9615th msg with i payload len: 1040
9616th msg with ra payload len: 1048
9617th msg with payload len: 1640
9618th msg with rate: 87 | payload len: 1040
9619th msg with : e payload len: 1840
v 9620th msg with r : Bx8 payload len: 1040
9621th msg with I payload len: 1040
9622th msg with b payload len: 1040
v 9623th msg with rate: ox payload len: 68
9624th msg with H) payload len: 68
msg with : payload len: 68
msg with 1 payload len: 68
9627th msg with e: O payload len: 68

A30. Paquetes recibidos, fueron enviados desde la tarjeta Atheros QCWB335 Mac ID c0:d9:62:¢c7:70:e6.
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Modelo MAC ID Bandas Antenas Compatible con Atheros-CSI-Tool

AR5B22  ¢0:d9:62:c7:70:e6 2.4y 5GHz 2 Si

A31. Tarjeta de red Atheros QCWB335 Mac ID c0:d9:62:¢c7:70:e6.

Tarjeta configurada como Access Point.

Configuracion y funcionamiento en modo AP

@ S @ ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd

Failed to request a scan of neighboring BSSes ret=-100 (Network is down)

wlan@: interface state HT_SCAN->DISABLED

wlan®: AP-DISABLED

wlan®: Unable to setup interface.

wlan@: interface state DISABLED->DISABLED

wlan@: AP-DISABLED

hostapd_free_hapd_data: Interface wlan® wasn't started

nl86211: deinit ifname=wlan® disabled_11b_rates=0
ampere@ampere-Precision-M4860:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd$ sh start_hostapd.s
stop: Unknown instance:

isc-dhcp-server start/running, process 2348

Configuration file: ./hostapd.conf

wlan®: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN

20/40 MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping BSSes

Using interface wlan® with hwaddr c0:d9:62:c7:70:e6 and ssid "Atheros_csi_tool" )

wlan®: interface state HT_SCAN->ENABLED GrmcE S
wlan@: AP-ENABLED S

ASKEY COMPUTER CORP

A32. Tarjeta de red QCWB335 Mac ID c0:d9:62:¢c7:70:e6 en modo AP, en funcionamiento.

Envio de paquetes.

@ © @ ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS c¢d sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan® 30:10:b3:71:90:70 10000
[sudo] password for ampere:
Packet Length is: 1014,pkt_num is: 10000

A33. Tarjeta de red con Mac ID c0:d9:62:c7:70:e6 enviando paquetes a la tarjeta de red con Mac ID 30:10:b3:71:90:70.
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Tarjeta configurada como receptor.

Configuracion para recibir paquetes.

;

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSl

johana@johana-Latitude-E6430:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS c¢d recvCsSI

johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS sudo ./recv_csi AP3010
[sudo] password for johana:
#Receiving data! Press Ctrl+C to quit!

A34. Tarjeta de red configurada en modo receptor, en funcionamiento.

Paquetes recibidos.

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPfrecvCSI

97e8th msg with rate: | payleoad len: 1040
9789th msg with rate: | paylead len: 1848
cv 9710th msg with rate: | payload len: 1846
9711th msg with ra | payload len: 1040
9712th msg with | payload len: 1040
9713th msg with | payload : 1040
9714th msg with | payload 104e
9715th msg with | payload 1e4e
9716th msg with | payload : 1040
9717th msg with | payload : 1840
9718th msg with | payload 1048
9719th msg with | payload 1040
9720th msg with : O | payload : 1040
9721th msg with | payload : 1040
9722th msg with | payload : 1040
9723th msg with | payload le 10840
9724th msg with | paylead len: 1848
9725th msg with (:EGEL] : 1640
9726th msg with | payload : 1040
9727th with | payload le 1046
9728th with | paylead 1e4e
9729th with | payload : 1040
973eth with | payload : 1040
9731th with | payload len: 1040
9732th with | payload : 68
9733th with | payload : 68

A35. Paquetes recibidos, fueron enviados desde la tarjeta Atheros QCWB335 Mac ID 30:10:b3:71:90:70.
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Modelo MAC ID Bandas Antenas  Compatible con el software Atheros-CSI-Tool

AR5B22  e0:ce:c3:12:4f26 2.4y5GHz 2 Si

A36. Tarjeta de red Atheros AR5B22 Mac ID eO:ce:c3:12:4f:26.

Tarjeta configurada como Access Point.

Configuracion y funcionamiento en modo AP

@ © @ ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd

[sudo] password for ampere:
s IFFLAGS: Operacién imposible por estar la radiofrecuencia desactivada
SIOCSIFFLAGS: Operacién imposible por estar la radiofrecuencia desactivada
isc-dhcp-server stop/waiting
isc-dhcp-server start/running, process 2170
Configuration file: .fhostapd.conf
rfkill: WLAN hard blocked

@: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN

to request a scan of neighboring BSSes ret=-180 (Network is down)
: interface state HT_SCAN->DISABLED

B: AP-DISABLED

©@: Unable to setup interface.

@: interface state DISABLED->DISABLED

: AP-DISABLED

hostapd_free_hapd_data: Interface wlan® wasn't started

nl8e211: deinit ifname=wlan® disabled_11b_rates=0

ampere@ampere-Pr sion-M4880:~fAthe SI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapdS sh start_hostapd.sh
stop: Unknown instance:

isc-dhcp-server start/running, process 2279

Configuration file: .fhostapd.conf

wlan®: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN

20/40 MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping BS

Using interface wlan® with hwaddr e®:ce:c3:12:4f:26 and ssid "Atheros_csi_tool”

wland: ?nterface state HT_SCAN-=ENABLED Atheros_csi_tool (eDce:c3:12:4f:26)
wlan®: AP-ENABLED CH6

ASKEY COMPUTER CORP

A37. Tarjeta de red Mac ID e0:ce:c3:12:4f:26 en modo AP, en funcionamiento.

ACEPTAR

Envio de paquetes:

@& 6 ampere@ampere-Precision-M4800; ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampereg@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS c¢d sendData
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan® 24:ec:99:3d:f0:d4 10000

[sudo] password for ampere:
Packet Length is: 1014,pkt_num is: 10000
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ l

A38. Tarjeta de red con Mac ID eO:ce:c3:12:4f:26 enviando paquetes a la tarjeta de red con Mac 24:ec:99:3d:f0:d4.
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Tarjeta configurada para receptor.

Configuracion para recibir paquetes.

[ ] johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSl

johana@johana-Latitude-E6430:~% cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI

johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSI$ sudo ./recv_csi AP24ec993dfed4.dat
[sudo] password for johana:
#Receilving data! Press Ctrl+C to quit!

A39. Tarjeta de red configurada en modo receptor, en funcionamiento.

Paquetes recibidos.

johana@johana-Latitude-E6430: ~fAtheros-CSI-Tool-UserSpace-APPfrecvCsi
6180th msg with rate: ©x8c payload len: 1848
6181th msg with rate: @x8c payload len: 1048
6182th msg with rate: @xs8c payload len: 1048
6183th msg with rate: exs8c payload len: 1848
6184th msg with rate: payload len: 1840
6185th msg with rate: payload len: 18486
6186th msg with rate: payload len: 10848

cv 6187th msg with rate: payload len: 1646
6188th msg with rate: payload len: 1846
6189th msg with rate: : 1040
6190th msg with rate: : 1840
6191th msg with rate : 1048
6192th msg with rate: : 1848

= : 10840

payload len: 1848
payload len: 16848
payload len: 1646
payload len: 18486
payload len: 1848
payload len: 1048
payload len: 10840
payload len: 1048
payload len: 1048
payload len: 1848
payload len: 1848
payload len: 1846
payload len: 1848

payload len
payload len
payload len
payload len
6194th msg i rate:
6195th msg wi rate:
6196th msg i rate:
6197th msg rate:
6198th msg i rate:
6199th msg i rate:
6200th msg rate:
6201th msg wi rate:
6202th msg i rate:
6203th msg i rate:
6204th msg wi rate:
62805th msg i rate:
6206th i rate:

|
|
I
|
I
I
|
I
I
|
I
|
|
6193th msg with rate: @ | payload len
I
I
I
|
I
I
|
|
I
I
I
I
|

A40. Paquetes recibidos, fueron enviados desde la tarjeta Atheros AR5B122 MAC ID 24:ec:99:3d:f0:d4.
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Modelo MAC ID Bandas Antenas Compatible con Atheros-CSI-Tool

ARSBHB116 ~ 24:e¢:99:3d:f0:d4 2.4y 5 GHz 2 Si

A41. Tarjeta de red Atheros AR5B22 Mac ID 24:ec:99:3d:f0:d4.

Tarjeta configurada como Access Point.

Configuracion y funcionamiento en modo AP

(] ampere@ampere-Precision-M4800: ~/atheros-C5i-Tool-UserSpace-APPfhostapd-2.5/hostapd

SIOCSIFFLAGS: Operacidon imposible por estar la radiofrecuencia desactivada
SIOCSIFFLAGS: Operacion imposible por estar la radiofrecuencia desactivada
stop: Unknown instance:
isc-dhcp-server start/running, process 2453
Configuration file: . /hostapd.conf
rfkill: WLAN hard blocked
wlan@: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN
Failed to request a scan of neighboring B5Ses ret=-100 (Network is down)
interface state HT_SCAN->DISABLED
: AP-DISABLED
: Unable to setup interface.
interface state DISABLED-=DISABLED
AP-DISABLED
hostapd_free_hapd_data: Interface wlan® wasn't started
nl8e211: deinit ifname=wlan® disabled_11b_rates=0
ampere@ampere-Precision-M4860:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd$ sh start_hostapd.sh
stop: Unknown instance:
isc-dhcp-server start/running, process 2564
Configuration file: . /hostapd.conf
interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN k
MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping BSSes
g interface wlan® with hwaddr 24:ec:99:3d:f@:d4 and ssid "Atheros_csi_tool”
interface state HT_SCAN->ENABLED
AP-ENABLED

Atheros_csi_tool (24:ec:99:3d:f0:d4)
CH

A42. Tarjeta de red AR5B22 con Mac ID 24:ec:99:3d:f0:d4 en modo AP, en funcionamiento.

Envio de paquetes:

m

ampere @ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd sendData
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan® e@:ce:c3:12:4f:26 10000

[sudo] password for ampere:
Packet Length is: 1014,pkt num is: 10000
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendDatas l

A43. Tarjeta de red con Mac ID 24:ec:99:3d:f0:d4 enviando paquetes a la tarjeta de red con Mac e0:ce:c3:12:4f:26.
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Tarjeta configurada para receptor.

Configuracion para recibir un paquete

-

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSl

johana@johana-Latitude-E6430:~% cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI

johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS sudo ./recv_csi APacef10c2fiic.dat
[sudo] password for johana:
#Receiving data! Press Ctrl+C to quit!

A44. Tarjeta de red configurada en modo receptor, en funcionamiento.
Paquetes recibidos

johana@johana-Latitude-E6430: ~fAtheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSl

18th msg with rate: 6x87 | payload 16406
19th msg with rate: ex87 | paylecad 1040
20th msg with rate: ox87 | payload 1040
21th msg with rate: ex87 | payload 1040
22th msg with rate: ox87 | payload 1040
23th msg with rate: 0x87 | payload 16406
24th msg with rate: ex87 | paylecad 1040
25th msg with rate: ©ex87 | payload 1040
26th msg with rate: ex87 | payload 1040
27th msg with rate: ox87 | payload 1040
28th msg with rate: 0x87 | payload 16406
29th msg with rate: ex87 | payleocad 1040
30th msg with rate: ox87 | payload ie4e
31th msg with rate: ex87 | payload 1040
32th msg with rate: ox87 | payload 1040
33th msg with rate: ox87 | payload 1040
34th msg with rate: ex87 | paylecad 1040
35th msg with rate: ex87 | payload 1040
36th msg with rate: ex87 | payload 1040
37th msg with rate: ox87 | payload : 1040
38th msg with rate: Ox87 | payload 1040
39th msg with rate: ex87 | paylocad 1040
40th msg with rate: Ox87 | payload 1040
41th msg with rate: ex87 | payload : 10840

A45. Paquetes recibidos, fueron enviados desde la tarjeta Atheros AR5B122 Mac ID eO:ce:c3:12:4f:26.

Modelo MAC ID Bandas Antenas Compatible con Atheros-CSI-Tool

AR5BHB116  24:ec:99:4a:fc.0f  2.4y5GHz 2 Si

A46. Tarjeta de red Atheros AR5B22 Mac ID 24:ec:99:4a:fc:0f.
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Tarjeta configurada como Access Point.

Configuracion y funcionamiento en modo AP.

ampere@ampere-Precision-M4800: ~f/Atheros-CSl-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd
[sudo] password for ampere: Atheros_csi_tool (24:ec:99:4a:fc:0f)
DCSIFFLAG operacién imposible por estar la radiofrecuencia desactivada CH
IFFLAGS: Operacién imposible por estar la radiofrecuencia desactivada
-dhcp-server stop/waiting

isc-dhcp-server start/running, process 2193
Configuration file: ./hostapd.conf
rfkill: WLAN hard blocked
wlan®: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN
Failed to request a scan of neighboring B s ret=-180 (Network is down)
wlan®: interf state HT_SCAN->DISABLED ASKEY COMPUTER CORP
wlan®: AP-DISABLED
Unable to setup interface.
interface state DISABLED->DISABLED
AP-DISABLED ACEPTAR
tapd_free_hapd_data: Interface wlan® wasn't started
1: deinit ifname=wla disabled 11b_rate
on-M4800:~/Atheros-Cs
ance:
art/running, process 2302
Configuration file: ./hostapd.conf
wlan®: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN
20/40 MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping B
Using interface wlan® with hwaddr 24:ec:99:4a:fc:0f and ssid "Atheros_csi_tool"”
wlan®: interface state HT_SCAN->ENABLED
wlan®: AP-ENABLED

A47. Tarjeta de red AR5B22 con Mac ID 24:ec:99:4a:fc:0f en modo AP, en funcionamiento.

Envio de paquetes:

e ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd sendData
ampere@ampere-Precision-M4860:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan® ac:ef:10:c2:f1:1c 160000
[sudo] password for ampere:

Packet Length is: 1014,pkt_num is: 10000

ampere@ampere-Precision-M4860:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ I

A48. Tarjeta de red con Mac ID 24:ec:99:4a:fc:0f enviando paquetes a la tarjeta de red con Mac ac:e0:10:c2:f1:1c.
Tarjeta configurada para receptor.

Configuracion para recibir un paquete

=

[ johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSI

johana@johana-Latitude-E6430:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI

johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS sudo ./recv_csi AP2acefidc2fiic.dat
[sudo] password for johana:
#Receiving data! Press Ctrl+C to quit!

A49. Tarjeta de red configurada en modo receptor, en funcionamiento.
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Paq UeteS reCIbIdOS (@ johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSi-Tool-UserSpace-APP/recvCsi

15612th msg with rate: ox85 payload len: 1040
15613th msg with rate: ox85 payload len: 1040
15614th msg with rate: ox8s payload len: 1040
15615th msg with rate: ox81 payload len: 1040
15616th msg with rate: ®x85 payload len: 1040
15617th msg with rate: ®x85 payload len: 1040
15618th msg with rate: ©x85 payload len: 1040
15619th msg with rate: ox85 payload len: 1040
15620th msg with rate: ox85 payload len: 1040
15621th msg with rate: ox85 payload len: 1040
15622th msg with rate: Ox85 payload len: 1040
15623th msg with rate: ox81 payload len: 1040
15624th msg with rate: ox8s payload len: 1040
15625th msg with rate: ox8s payload len: 1040
15626th msg with rate: ®x85 payload len: 1040
15627th msg with rate: ex85 payload len: 1040
15628th msg with rate: 8x85 payload len: 1040
15629th msg with rate: @x85 payload len: 1040
15630th msg with rate: ex8s payload len: 1040
15631th msg with rate: ox85 payload len: 1040
15632th msg with rate: ©ox85 payload len: 1040
15633th msg with rate: ox8s payload len: 1040
15634th msg with rate: ox payload len: 1040

A50. Paquetes recibidos, fueron enviados desde la tarjeta Atheros AR5B122 Mac ID ac:e0:10:c2:f1:1c.

Modelo MAC ID Bandas Antenas  Compatible con el software Atheros-CSI-Tool

QCWB335 ace0:10:c2:f1:1c 2.4 GHz 2 Si

RI!QE&%%F?IIHH

A51. Tarjeta de red Atheros QCWB335 Mac ID ac:e0:10:c2:f1:1c.
Tarjeta configurada como Access Point.

Configuracion y funcionamiento de en modo AP

P

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd
ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd hostapd-2.5
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5% cd hostapd
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/hostapd-2.5/hostapd$ sh start_hostapd.sh
[sudo] password for ampere:

stop: Unknown instance: Atheros_csi_tool (ac:e0:10:c2:f1:1c)
isc-dhcp-server start/running, process 2502

Configuration file: ./hostapd.conf
: interface state UNINITIALIZED->HT_SCAN
MHz operation not permitted on channel pri=6 sec=2 based on overlapping BSSes
interface wlan® with hwaddr ac:e0:10:c2:f1:1c and ssid "Atheros_csi_tool"
: interface state HT_SCAN->ENABLED
: AP-ENABLED

A52. Tarjeta de red QCWB335 con Mac ID ac:e0:10:c2:f1:1c en modo AP, en funcionamiento.

83



Anexos

Envio de paquetes:

Y

ampere@ampere-Precision-M4800: ~/Atheros-CSi-Tool-UserSpace-APP/sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~$ cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd sendData

ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ sudo ./send_Data wlan@ ac:b5:7d:cc:fa:1a 10000
[sudo] password for ampere:

Packet Length is: 1014,pkt_num is: 10000

ampere@ampere-Precision-M4800:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/sendData$ I

A53. Tarjeta de red con Mac ID ac:e0:10:c2:f1:1c enviando paquetes a la tarjeta de red con Mac ac:b5:7d:cc:fa:1a.
Tarjeta configurada como receptor.

Configuracion para recibir un paquete

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSI

johana@johana-Latitude-E6430:~5 cd Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APPS cd recvCSI
johana@johana-Latitude-E6430:~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/recvCSIS sudo ./recv_csi APacb57dccfala.dat
[sudo] password for johana:

#Receiving data! Press Ctrl+C to quit!

A54. Tarjeta de red configurada en modo receptor, en funcionamiento.

Paquetes recibidos

johana@johana-Latitude-E6430: ~/Atheros-CSI-Tool-UserSpace-APP/frecvCSl
y 1040
1840
1040
1040

payload
payload

Pay
payload
payload
payload
pa oad
5173th
5174th
175th
5176th
5177th

1848
1640
1040
p 1040
pa : 1040
v 5178th payload : 1040
5179th r payload 1 16
51806th msg 2 £ payload

9
)
9
g
g
9
9
9
g9
9
g9
9
9
g
]
9
9
g
9
g9
9

A55. Paquetes recibidos, fueron enviados desde la tarjeta Atheros QCWB335 MAC ID ac:b5:7d:cc:fa:1a.
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Anexo 3. Resultados obtenidos del conteo automatico de personas.

Matrices de confusidén donde se muestran los resultados obtenidos de los modelos de aprendizaje de

cada experimento para realizar el conteo automatico de personas.

Resultados obtenidos para el conteo de personas de pie y sentadas.

Medium Tree

Model 1.2: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 95.1%

Total cost (Validation) 1047

Prediction speed ~310000 obs/sec
Training fime 45598 sec

Test Results
Accuracy (Test) B886%
Total cost (Test) 2230

Model Type
Preset: Medium Tree

True Class

Entrenamiento Test
Model 1.2 Model 1.2
497 3 0 499 1
5871 129 E_E 1 3137 863
2
2 867

418

1

Predicted Class

1
Predicted Class

A56. 88.6% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium Tree.

Coarse Tree

Model 1.3: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 87.6%

Total cost (Validation) 2667

Prediction speed ~280000 obs/sec
Training fime 2.3845 sec

Test Results
Accuracy (Test) 83.0%
Total cost (Test) 331

Model Type
Preset: Coarse Tree

True Class

Entrenamiento

Model 1.3

500

778

1389

1

Predicted Class

True Class

Test

Model 1.3
499 1
2430 1570

1241

1 2
Predicted Class

A57. 83.0% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Coarse Tree.
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Linear Discriminant

Model 1.4: Trained

Training Results

Anexos

Accuracy (Validation) 95.6% 0
Total cost (Validation) 952

Prediction speed ~130000 obs/sec
Training time 27862 sec

Test Results

Accuracy (Test) 80.1%

Total cost (Test) 2122

True Class

Model Type
Preset: Linear Discriminant

Entrenamiento Test
Model 1.4 Model 1.4

1 498 1 ] 2 498
Y
4

80 5845 a5 g 1 511 3321 168
g

298 2 13 832 14055
1] 1 2 0 1
Predicted Class Predicted Class

A58. 89.1% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Linear

Discriminant.
Quadratic Discriminant Entrenamiento Test
Model 1.5 Model 1.5
Model 1.5: Trained
Training Results
Accuracy (Validation) 99.2% 0 414 80 6 o 10 479 "
Total cost (Validation) 169
Prediction speed ~130000 obs/sec
Training time 2188 sec
Test Results ] 2
Accuracy (Test) 97.2% X 5025 75 O 3052 8
Total cost (Test) 543 2 2
= =
Model Type
Praset: Quadratic Discriminant
2 8 2 5 14985
0 1 2 0 1 2

Predicted Class

Predicted Class

Ab9. 97.2% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Quadratic

Gaussian Naive Bayes

Model 1.6: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 80.9%

Total cost (Validation) 4117

Prediction speed ~160000 obs/sec
Training time 335 sec

Test Results 2
Accuracy (Test) 826% o
Total cost (Test) 3388 2
Model Type

Preset. Gaussian Naive Bayes

Discriminant.
Entrenamiento
Model 1.6
446 54
2156 3648 196
258 1453

1
Predicted Class

True Class

Test

Model 1.6
439 61
1483 2377 140
515 1189
o 1

Predicted Class

A60. 82.6% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Gaussian

Naives Bayes.
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Kernel Naive Bayes Entrenamiento Test
Model 1.7 Model 1.7
Model 1.7: Trained
Training Results
Accuracy (Validation) &8 4% 0 9 &1 0 8 52
Total cost (Validation) 2480
Prediction speed ~83 obs/zec
Training fime: 1125 zec
Test Results E 1 615 5052 233 Oy 750 2438 812
Accuracy (Test) 83.4% 2 E
Total cost (Test) 3232
Model Type
Preset: Kernel Naive Bayes
2 1430 2 1618
0 1 2 ) 1
Predicted Class Predicted Class

A61. 83.4% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Kernel Naives

Linear SVM

Model 1.8: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 97.7%

Total cost (Validation) 501

Prediction speed ~86000 obs/sec
Training time 32953 sec
Test Results

Accuracy (Test) 93.7%

Total cost (Test) 1235

Model Type
Preset: Linear SVM

True Class

Bayes.
Entrenamiento Test
Model 1.8 Model 1.8
500 0 500
5999 1 % 1 3997 3

1

Predicted Class

1
Predicted Class

A62. 93.7% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Linear SVM.

Quadratic SVM

Model 1.9: Trained

Training Results
Accuracy (Validation)
Total cost (Validation) 4

100.0%

Prediction speed ~B7000 obs/sec
Training fime 45205 sec
Test Results

Accuracy (Test) 99.5%

Total cost (Test) 96

Model Type
Preset: Quadratic SVM

True Class

Entrenamiento Test
Model 1.9 Model 1.9
500 0 500
3 5996 1 ﬂé 1 1 3999
2
15000 2 95 14905

1
Predicted Class

1
Predicted Class

A63. 99.5% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Quadratic SVM.
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Cubic SVM

Model 1.10: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 99.9%

Total cost (Validation) 13

Prediction speed ~66000 obs/sec

Training ime 21.378 sec
Test Resulis
Accuracy (Test) 100.0%

Total cost (Test) &

Model Type
Preset: Cubic SVM

True Class
N

Entrenamiento Test
Model 1.10 Model 1.10
497 3 500
9 5990 1 % 2 3998

15000

0 1
Predicted Class

1
Predicted Class

A64. 100% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Cubic SVM.

Fine Gaussian SVM

Model 1.11: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 99.9%

Total cost (Validation) 15

Prediction speed ~10000 obs/sec
Training fime 37.193 sec

Test Results
Accuracy (Test) 93.4%
Total cost (Test) 1290

Model Type
Preset: Fine Gaussian SVIM

True Class

Entrenamiento Test
Model 1.11 Model 1.11
491 9 495 4 1
5997 3 % 3097 203
3 382
0 1 2 0 1 2

Predicted Class

Predicted Class

A65. 100% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Cubic SVM.

Medium Gaussian SVM

Model 1.12: Trained

Training Results
Accuracy (Validation) 99.7%
Total cost (Validation) 70

Frediction speed ~30000 obs/zec
Training time 15.288 sec
Test Results

Accuracy (Test) 099.8%

Total cost (Test) 35

Model Type
Preset: Medium Gaussian SVM

True Class

Entrenamiento Test
Model 1.12 Model 1.12
446 54 468 32
5998 2 § 3999 1
2
14 2
] 1 2 0 1 2

Predicted Class

Predicted Class

A66. 99.8% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium

Gaussian SVM
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Coarse Gaussian SVM Entrenamiento Test
Model 1.13 _ Model 1.13

Model 1.13: Trained
Training Results 0 00 R 00
Accuracy (Validation) 97.7%
Total cost (Validation) 501
Prediction speed ~8900 ohs/sec
Training time 37.765 sec

2 8
Test Results a 8

1 5999 1 3997 3

Accuracy (Test)  94.9% 3 3
Total cost (Test) 1003 = =

Model Type
Preset: Coarse Gaussian SVM

2 15000 2 500 14500

0 1 2 [ 1 2
Predicted Class Predicted Class

A67. 94.9% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Coarse

Gaussian SVM.
Fine KNN Entrenamiento Test
Model 1.14 Model 1.14
Model 1.14: Trained
Training Results
Accuracy (Validation) 99.8% 0 i & o o= i
Total cost (Validation) 34
Prediction speed ~1800 obs/sec
Training time 51.17 sec
g i
= [f
EEIREEE Oy 22 5977 1 Oy 18 3976 6
Accuracy (Test) 92 4% g 3
Total cost (Test) 1489 = =

Model Type
Preset: Fine KNN
2 [ 2 1455
0 1 0 1 2
Predicted Class Predicted Class

A68. 92.4% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Fine KNN.

Medium KNN Entrenamiento Test
Model 1.15 Model 1.15
Model 1.15: Trained
Training Resqlts_ 0 e - 0 m 3
Accuracy (Validation) 99.6%
Total cost (Validation) 78
Prediction speed ~1800 obs/sec
Training time 51.024 sec
2 9
Test Results g &
Accuracy (Test) 94.9% s ® 5956 1 2! 61 3933 6
Total cost (Test) 996 = =

Model Type
Preset: Medium KNN
2 22 2 923 14077
0 1 0 1
Predicted Class Predicted Class

A69. 94.9% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium KNN.
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Coarse KNN

Model 1.16: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 98.3%

Total cost (Validation) 356

Prediction speed ~1700 obs/sec
Training time 54 614 sec
Test Results

Accuracy (Test) 91.4%

Total cost (Test) 1679

Model Type
Preset: Coarse KNN

A70. 91.4% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Coarse KNN.

Cosine KNN

Model 1.17: Trained

Training Results
Accuracy (Validation)
Total cost (Validation) 101
Prediction speed
Training time

Test Results
Accuracy (Test) 915%
Total cost (Test) 1659

Model Type
Freset: Cosine KNN

A71. 91.5% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Cosine KNN.

Weighted KNN

Model 1.19: Trained

Training Results
Accuracy (Validation)

99.5%

~2100 obs/sec
45.404 sec

True Class

Anexos

Entrenamiento Test
Model 1.16 Model 1.16
431 69 424 76
140 5781 79 (Tg 339 3657 4
1260

68

1
Predicted Class

Entrenamiento

Model 1.17

1
Predicted Class

Test

Model 1.17

475 25

424

76

True Class

99 8%

Total cost (Validation) 44

Prediction speed ~
Training time 5
Test Results

Accuracy (Test) 94.9%

Total cost (Test) 1001

Model Type
Preset: Weighted KNN

1800 obs/sec
1.995 sec

True Class

66 5934

o 1
Predicted Class

True Class

289

3616

1199

0

1
Predicted Class

95

2

Entrenamiento Test
Model 1.19 Model 1.19
489 1 0 494 6
24 5975 ?%; 1 16 3980
2
8 2 975
0 1 ] 1

Predicted Class

Predicted Class

A72. 94.9% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Weighted KNN.
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Boosted Trees

Model 1.20: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 989%
Total cost (Validation) 240

Prediction speed
Training time

Test Results

~58000 obs/sec
44161 sec

Accuracy (Test) 90.6%
Total cost (Test) 1841

Model Type

Preset: Boosted Trees

True Class

Entrenamiento

Model 1.20

55

114

52

1

Predicted Class

True Class

Test

Model 1.20

171

Anexos
|

49

3645

1315

13685

1

Predicted Class

A73. 90.6% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Boosted Trees.

Bagged Trees
Model 1.21: Trained

Training Results
Accuracy (Validafion)
Total cost (Validation)
Prediction speed
Training time:

Test Results

99.8%

52

~39000 obs/sec
22604 sec

Accuracy (Test) 91.0%
Total cost (Test) 1761

Model Type
Preset. Bagged Trees

A74. 91.0% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Bagged Trees.

Subspace Discriminant

Model 1.2 Trained

Training Resulis
Accuracy (Validation)
Total cost (Validation)
Prediction speed
Training time

Test Results

Accuracy (Test) 86.7%

Total cost (Test) 2596

Model Type

95.1% o
1056

~13000 obs/sec
15.295 sec

True Class

Preset: Subspace Discriminant

A75. 86.7% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Subspace

True Class

Entrenamiento Test
Model 1.21 Model 1.21
467 33 0 473 27

”
8

9 5990 Fa 39 3738 223
z

9 2 1472 13528
0 1 2

1

Predicted Class

Predicted Class

Entrenamiento Te
Model 1.22 Model 1.22
500 500
0
&
19 5881 100 (E)) 489 3280 231
=
437 6 1370
0 1 o 1
Predicted Class Predicted Class

Discriminant.

st
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Subspace KNN Entrenamiento Test

Model 1.23 Model 1.23

Model 1.23: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 99.9%

Total cost (Validation) 18

Prediction speed ~110 obs/sec
Training fime 85417 sec

Test Results 5993 1 a7 3952 1
Accuracy (Test) 82.8%

Total cost (Test) 1401

True Class
®
True Class

Model Type
Preset: Subspace KNM

1
Predicted Class

A76. 92.8% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Subspace KNN.

1
Predicted Class

RUSBooste Trees Entrenamiento Test

Model 1.24 Model 1.24

Model 1.24: Trained

Training Results
Accuracy (Validation)
Total cost (Validation) 316

Prediction speed ~58000 obs/sec
Training time: 9.5088 sec

98 5% 0 467 33 0 464 36

Test Results
Accuracy (Test) 89.0%
Total cost (Test) 2151

162 5820 18 467 3228 305

True Class
True Class

Model Type
Preset: RUSBoosted Trees

2 1343

0 1
1
Predicted Class Predicted Class

A77.89.0% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje RUSBoosted

Trees.
Narrow Neural Network Entrenamiento Test
Model 1.25 Model 1.25

Model 1.25: Trained
Training Results
Accuracy (Validation) 100.0% 0 495 5 0 495 5
Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~180000 obs/sec
Training time: 20.666 sec
Test Resulis 2 @
Accuracy (Test) 95.9% S, 3 EE ; 5, R o
Total cost (Test) Mot applicable 2 K

= =
Model Type
Preset: Marrow Neural Network

2 15000 2 6 14994
0 1 2 0 1
Predicted Class Predicted Class

A78. 95.9% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Narrow Neural

Network.
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Medium Neural Network

Model 1.26: Trained

Training Resulis

Accuracy (Validation) 100.0%

Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~210000 ohs/sec
Training ime 16.359 sec

Test Results

Accuracy (Test) 98.3%

Total cost (Test) Mot applicable

Model Type
Preset: Medium Neural Metwork

True Class.

Entrenamiento Test
Model 1.26 Model 1.26
495 5 497 3

w
2

2 5997 1 (n-: 277 3722 1
£

15000 a8 14952
0 1 2 0 1 2
Predicted Class Predicted Class

A79. 98.3% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium Neural

Wide Neural Network

Model 1.27 Trained

Training Results
Accuracy (Validation)
Total cost (Validation)
Prediction speed

99.9%

Training fime 27 457 sec
Test Results
Accuracy (Test) 96.0%

Total cost (Test) Mot applicable

Model Type
Preset: Wide Neural Network

Mot applicable
~190000 obs/sec

True Class

Network.
Entenamiento Test
Model 1.27 Model 1.27
493 7 1] 496 4
1 5997 2 (Tg 1 189 3805 8

1
Predicted Class

588

14412

1
Predicted Class

A80. 96.0% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Wide Neural

Bilayered Neural Network

Model 1.28: Trained

Training Results
Accuracy (Validation)
Total cost (Validation)
Prediction speed

100.0%

Training time 45249 sec
Test Resulis

Accuracy (Test) 98.8%

Total cost (Test) Mot applicable

Model Type
Preset: Bilayered Neural Network

Mot applicable
~230000 obs/sec

True Class

Network.
Entrenamiento
Model 1.28
500
1 5998 1
2 14998
0 1 2

Predicted Class

True Class

Test

Model 1.28

102

3898

128

0

1

Predicted Class

A81. 98.8% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Bilayered

Neural Network.
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Trilayered Neural Network Entrenamiento Test
Model 1.29 Model 1.29

Model 1.29° Trained
Training Results
Accuracy (Validation) 100.0% 0 499 1 o 498 4
Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~220000 obsfsec
Training time 51.584 sec
Test Results 2 ]
Accuracy (Test) 996% Q1 2 5096 2 S 33 3040 27
Total cost (Test) Mot applicable = 2

= =
Model Type
Praset: Trilayered Neural Network

2 2 14998 2 23

0

1 2
Predicted Class

0

1

2

Predicted Class

A82. 99.6% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Trilayered

SVM Kernel

Model 1.30: Trained

Training Results
Accuracy (Validation) 99.9%
Total cost (Validation) 16

Prediction speed ~7000 obs/sec
Training fime 168.92 sec
Test Results

Accuracy (Test) 96.8%

Total cost (Test) 627

Model Type
Preset: SVM Kernel

True Class

Neural Network.

Entrenamiento Test
Model 1.30 Model 1.30
487 13 0 483 17
5998 2 % 3863 137
1 473
0 1 2 0 1

Predicted Class

Predicted Class

A83. 96.8% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje SVM Kernel.

Logical Regression Kernel

Model 1.31: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 99.5%

Total cost (Validation) 110

Prediction speed ~7100 obsisec

Training fime 49.866 sec
Test Results
Accuracy (Test) 93.1%

Total cost (Test) 1347

Meodel Type
Preset. Logistic Regression Kernel

True Class

Entrenamiento Test
Model 1.31 Model 1.31
420 80 0 77 123
»
&
1 5085 14 ©n 3304 696
K
15 2 528
0 1 2 0 1

Predicted Class

Predicted Class

A84. 93.1% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Logistic

Regression Kernel.
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Anexo 4. Resultados de obtenidos para el conteo de personas de pie.

Cubic SVM Entrenamiento Test

Model 1 Model 1

Model 1: Trained

Training Results

Accuracy (Validafion) 99.9%

Total cost (Validation) &

Prediction speed ~45000 obs/zec
Training time 19179 sec

Test Results
Accuracy (Test) 94.9%
Total cost (Test) 561

2993 1 500 2500

True Class
£l
True Class

Model Type
Presel: Cubic SVM

1 1
Predicted Class Predicted Class

A85. 94.9% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Cubic SVM.

Medium Gaussian SVM Entrenamiento Test
Model 2 Model 2

Model 2: Trained
Training Results
Accuracy (Validation) 99.7% o 479 21 o 38 461
Total cost (Validation) 31
Prediction speed ~34000 obs/sec
Training time 6.9827 sec
Test Results E E
Accuracy (Test)  95.8% S 2999 1 04 3000
Total cost (Test) 461 g £

Model Type
Preset. Medium Gaussian SVM

1 2 [ 1 2
Predicted Class. Predicted Class

A86. 95.8% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium

0

Gaussian SVM.
Trilayered Neural Network Entrenamiento Test
Model 4 Model 4

Model 4: Trained
Training Resulis 0 498 2 0 442 58
Accuracy (Validation) 100.0%
Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~100000 obsisec
Training fime 22.838 sec
Test Results = 5

o o
Accuracy (Test) 97.8% Y 1 2899 1 3 1 178 2821 1
Total cost (Test) Mot applicable = =
Model Type
Preset: Trilavered Neural Network

2 2
o 1 2 0 1 2

Predicted Class Predicted Class

A87. 97.8% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Trilayered

Neural Network.
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Quadratic SVM
Model 4: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 100.0%

Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~100000 obs/sec
Training fime 22.838 sec

Test Results g:?
Accuracy (Test) 97.8% z
Total cost (Test) Mot applicable

Model Type
Preset: Trilayered Neural Network

Entrenamiento

Test

Model 4

424

157

Model 4
499 1 o
a
2
1 2008 1 Oy
©
2
=
2
0 1 2

Predicted Class

1
Predicted Class

A88. 97.8% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Trilayered

Neural Network.

Bilayered Neural Network Entrenamiento Test
Model 5 Model 5
Model 5: Trained
Training Results
Accuracy (Validation) 99.9% e 498 2 o 344 155
Total cost (Validation) Not applicable
Prediction speed ~160000 obs/sec
Training time 15.081 sec
Test Results 8 2
Accuracy (Test) 97 8% O 2 2994 4 CE 3000
Total cost (Test) Mot applicable g 2
=

Model Type
Preset: Bilayered Neural Network

2 3 7497 2 88

o 1 2 0 1 2

Predicted Class

Predicted Class

A89. 97.8% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Bilayered

Neural Network.

Medium Neural Network Entrenamiento Test
Model 6 Model 6
Model 6: Trained
Training Results
498 2
Accuracy (Validation) 100.0% ° e !
Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~170000 obs/sec
Training time 7.8199 sec
] 2
Test Results § 1 2997 2 5 475 2525
Accuracy (Test) 94.2% 2 E]
Total cost (Test) Mot applicable .
Model Type
Preset: Medium Neural Network
8
o 1 0 1

Predicted Class

Predicted Class

A90. 94.2% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium

Neural Network.
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Anexo 5. Resultados de obtenidos para el conteo de personas sentadas.

Quadratic SVM Entrenamiento Test

Model 1 Model 1

Model 1: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 100.0% 0 500 o 500
Total cost (Validation) 0

Prediction speed ~75000 obs/sec

Training time 65556 sec

Test Results

Accuracy (Test) 95.0% @ 3
Total cost (Test) 505 ] S
(Test) 2 1 3000 < 5 1995
2 E
Model Type = =
Preset: Quadratic SWM
2 2 500 7000
0 1 2 ° 1 >
Predicted Class Predicted Class

A91. 95.0% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Quadratic

SVM.

Cubic SVM Entrenamiento Test

Model 2 Model 2

Model 2: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 100.0% o
Total cost (Validation) 1

Prediction speed ~B84000 obs/sec
Training time 45133 sec

Test Results
Accuracy (Test) 94 7%
Total cost (Test) 527

2990 27 1973

True Class
True Class

Model Type
Preset: Cubic SVM
2 2 500
0 1 2
0 1 2
Predicted Class Predicted Class

A92. 94.7% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Cubic SVM.

Medium Gaussian SVM Entrenamiento Test
Model 3 Model 3
Maodel 3: Trained
Training Results
Accuracy (Validation) 100.0% 0 B S o (B e
Total cost (Validation) 3
Prediction speed ~G0000 obs/sec
Training time 52176 sec
2 @
Test Results 3 , S ; 1550 .
Accuracy (Test) 100.0% g 3000 3
Total cost (Test) 4 = L
Model Type
Preset: Medium Gaussian SVM
2 2 7500
1] 1 2 0 1 2
Predicted Class Predicted Class

A93. 100% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium

Gaussian SVM.
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Medium Neural Network Entrenamiento Test
Model 4 Model 4
Model 4: Trained
Training Results
Accuracy (Validation) 100.0% o 300 500
Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~160000 obs/sec
Training ime 3.866 sec
» »
Test Results § §
Accuracy (Test) 90.1% 3! =000 F 20 Bl
Total cost (Test) Mot applicabls = =

Model Type

Preset: Medium Neural Network

1
Predicted Class

500

1
Predicted Class

A94. 90.1% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium

Bilayered Neu

ral Network

Model 5: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 100.0%

Total cost (Validation) Not applicable
Prediction speed ~160000 obs/sec
Training time 5.2244 sec

Test Results

Accuracy (Test) 90.0%

Total cost (Test) Not applicable

Model Type

Preset: Bilayered Neural Network

True Class

Neural Network.

Entrenamiento Test
Model 5 Model 5
499 1 0 500
2 2908 %ﬂ) 1 500 1500

1
Predicted Class

500

1
Predicted Class

A95. 90.0% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Bilayered

Trilayered Neural Network Entrenamiento Test
Model 6 Model 6
Model 6: Trained
Training Results
Accuracy (Validation) 100.0% o 499 1 0 500
Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~140000 obs/sec
Training fime T.421 sec
Test Results 2 2
Accuracy (Test) 94.9% Qo 3 2997 S 8 1992
Total cost (Test) Not applicable E 2

Model Type

Preset: Trilayered MNeural Network

Neural Network.

1
Predicted Class

500

1

Predicted Class

A96. 94.9% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Trilayered

Neural Network.
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Anexo 6. Resultados de obtenidos para el conteo de personas en el centro de

la habitacion.

Quadratic SVM

Model 1: Trained

Training Results
Accuracy (Validation)
Total cost (Validation)
Prediction speed
Training time

100.0%

o

~40000 obs/sec
37321 sec

Test Results
Accuracy (Test) 100.0%
Total cost (Test) 0

Model Type
Preset: Quadratic SVM

Entrenamiento

Model 1

Test

Model 1

True Class

1
Predicted Class

500 0
2
0 2

True Class

1
Predicted Class

A97. 100% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Quadratic

Cubic SVM

Model 2: Trained

Training Results

SVM.

Entrenamiento

Model 2

Test

Model 2

Accuracy (Validation) 100.0%
Total cost (Validation) 0
Prediction speed ~34000
Training time 2.229 sec
Test Results

Accuracy (Test) 99.3%

Total cost (Test) 24

Model Type
Preset: Cubic VM

True Class

o

True Class

0 500
2
o 2

1
Predicted Class

2

23

1
Predicted Class

A98. 99.3% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Cubic SVM.

Medium Gaussian SVM

Model 3: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 99.1%

Total cost (Validation) 33

Prediction speed ~26000 obs/zec
Training time 2.597 sec

Test Results

Accuracy (Test) 99.5%

Total cost (Test) 16

Model Type

Preset: Medium Gaussian SVM

True Class

Entrenamiento

Model 3

Test

Model 3

467 33
0 1 2

0

16

Predicted Class

True Class

2

0

1 2
Predicted Class

A99. 99.5% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium

Gaussian SVM.
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Medium Neural Network

Model 4: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 100.0%
Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~65000 obs/sec
Training time 23228 sec
v
Test Results g .
Accuracy (Test) 100.0% 3
=

Total cost (Test) Mot applicable

Model Type
Preset: Medium Neural

MNetwork

Entrenamiento

Model 4

Test

Model 4

]

499 1
o 1 2

Predicted Class

True Class

2

1 2
Predicted Class

Anexos

A100. 100% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium

Neural SVM.
Bilayered Neural Network Entrenamiento Test
Model 5 Model 5

Model 5: Trained
Training Resulis
Accuracy (Validation) 100.0% 0 499 1 0 498 2
Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~T0000 obs/sec
Training time 27478 sec

» @
Test Results 8 8
Accuracy (Test) 99.9% Sg 1 ‘i 1
Total cost (Test) Mot applicable = =
Model Type
Preset: Bilayered Neural Network

2 2
0 1 2 0 1 2
Predicted Class Predicted Class

A101. 99.9% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Bilayered
Neural Network.
Test

Trilayered Neural Network Entrenamiento

Model 6 Model 6

Model 6: Trained

Training Results
Accuracy (Validation)

Total cost (Validation)
Prediction speed
Training time:

Test Results
Accuracy (Test)

98 5%

Total cost (Test) Mot applicable

Model Type

Preset: Trilayered Neural Network

True Class

~

Predicted Class

True Class

100.0% 0 500 0 498 2
Not applicable
~56000 obs/sec
6.7024 sec
1 1 1 51
2
] 1 2

1
Predicted Class

A102. 98.5% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Trilayered

Neural Network.
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Anexo 7. Resultados de obtenidos para el conteo de personas cuando estan

cerca del AP o del receptor.

Quadratic SVM

Model 1: Trained

Training Results
Accuracy (Validation)
Total cost (Validation)
Prediction speed
Training time:

Test Results

Accuracy (Test) 100.0%

100.0% 0 500 °
o
~30000 obsisec
45822 sec
2 2
0 2

Total cost (Test) 0

Model Type
Preset: Quadratic SWM

Entrenamiento

Model 1

Test

Model 1

True Class

500

True Class

1
Predicted Class

1
Predicted Class

A103. 100% de exactitud para el conteo automadtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Quadratic

Cubic SVM

Model 2: Trained

Training Results
Accuracy (Validation)
Total cost (Validation)
Prediction speed
Training time

Test Results

Accuracy (Test) 95.1%

100.0% o 500 °
1
~47000 obs/sec
25612 sec
1
2 2
o 1 2

Total cost (Test) 172

Model Type
Preset: Cubic SVM

SVM.

Entrenamiento

Modol 2

True Class

True Cless

Test

Modol 2

Predicted Class

1 2
Predicted Class

A104. 100% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Cubic SVM

Medium Gaussian SVM

Model 3: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 99.9%

Total cost (Validation) 2

Prediction speed ~41000 obsisec

Training time

Test Results

21933 sec

Accuracy (Test) 100.0%
Total cost (Test) 1

Model Type

Preset: Medium Gaussian SVM

True Class

Entrenamiento

Model 3

Test

Model 3

0

499

500
2
0 2

1
Predicted Class

True Class

2

1 2
Predicted Class

A105. 100% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium

Gaussian SVM.
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Medium Neural Network Entrenamiento Test

Model 4 Model 4

Model 4: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 100.0% o 500 0 497 3
Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~B7000 obsisec
Training time: 2.6771sec
Test Results - »
Accuracy (Test) 79.2% & 8
Total cost (Test) Mot applicable g 1 g 1 415 31

= 5
Model Type
Preset: Medium Neural Metwork

2 2
0 1 2 o 1 2
Predicted Class Predicted Class

A106. 79.2% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium
Neural Network.

Bilayered Neural Network Entrenamiento Test

Model 5 Model 5

Model 5: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 99.9% 0 500 0 499 1
Total cost (Validation) Not applicable
Prediction speed ~B7000 obs/sec
Training time 2.6665 sec
Test Results a 2

& &
Accuracy (Test) 81.2% . S, q S, e em
Total cost (Test) Mot applicable B 3

£ £
Model Type
Preset: Bilayered Neural Network

2 2
0 2 0 2

1 1
Predicted Class Predicted Class

A107. 81.2% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Bilayered
Neural Network.

Trilayered Neural Network Entrenamiento Test

Model 6 Model 6

Model 6: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 99.8% o 498 . o 1
Total cost (Validation) Mot applicable

Prediction speed ~74000 obs/sec

Training time: 9.354 sec

Test Resulis

Accuracy (Test) 80.3% ﬁ é
Total cost (Test) Not applicable 21 3 2 g 1 ] 280
2
Model Type = -
Preset: Trilayered Neural Network
2 ]
0 1 2 ] 1 2
Predicted Class Prodicied Class

A108. 80.3% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Trilayered

Neural Network.
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Anexo 8. Resultados de obtenidos para el conteo de personas cuando estan

alejadas del AP y receptor.

Quadratic SVM Entrenamiento Test
Model 1 Model 1

Model 1: Trained
Training Results
Accuracy (Validation) 100.0% o 500 0 500
Total cost (Validation) 0
Prediction speed ~40000 obs/sec
Training ime 4.4165 sec
Test Results » -
Accuracy (Test) 100.0% 8 8
Total cost (Test) 0 g 1 %’, 1

2 2
Model Type = =
Preset: Quadratic SVM

2 2
0 1 2 0 1 2
Predicted Class Predicted Class
A109. 100% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Quadratic

SVM.

Cubic SVM Entrenamiento Test

Model 2 Model 2

Model 2: Trained
Training Results
‘Accuracy (Validation) 100.0% 0 499 1 0 500
Total cost (Validation) 1
Prediction speed ~42000 obs/sec
Training fime 2.1782 sec
Test Results
Accuracy (Test) 99.9% 2 @
Total cost (Test) 4 8 =

91 O q 4

E} ]
Model Type 2 2
Preset: Cubic SVM - =

2 2
0 1 2 0 1 2
Predicted Class Predicted Class

A110. 99.9% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Cubic SVM.

Medium Gaussian SVM Entrenamiento Test
Model 3 Model 3

Model 3: Trained
Training Results
Accuracy (Validalion) 98.3% [] 446 54 0 472 28
Total cost (Validation) 58
Prediction speed ~25000 obs/sec
Training time 2.5845 sec
Test Results " ”
Accuracy (Test) 99.2% ] ]
Total cost (Test) 28 (=28 S,

H 3
Model Type Ll L
Preset: Medium Gaussian SVM

2 4 2
0 1 2z 0 1 2
Predicted Class Predicted Class

A111. 99.9% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Cubic SVM.
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Medium Neural Network

Model 4: Trained

Training Results
‘Accuracy (Validafion)
Total cost (Validation)
Prediction speed
Training time

100.0%

Mot applicable
~70000 obs/sec
2.4411 sec

Test Results
Accuracy (Test) 903%
Total cost (Test) Not applicable

Model Type
Preset: Medium Neural Network

True Class

Test

Model 4

Entrenamiento
Model 4

500 o 498

i
g 1 335

g

2
'] 1 2 o
Predicted Class

1 2
Predicted Class

A112. 90.3% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Medium

Bilayered Neural Network

Model 5: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 99 9% o
Total cost (Validation) Mot applicable
Prediction speed ~G67000 obsisec
Training fime 2.9603 sec
Test Results @
Accuracy (Test) 93.1% E
Total cost (Test) Mot applicable 2 1

E]
Model Type =
Preset: Bilayered Neural Network

2

Neural Network.

Entrenamiento

Model 5

o

1 2
Predicted Class

True Class

Test

Model 5

1 2
Predicted Class

A113. 93.1% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Bilayered

Trilayered Neural Network

Model 6: Trained

Training Results
Accuracy (Validation)
Total cost (Validation)
Prediction speed
Training time

99.9%

5.4473 sec

Test Results
Accuracy (Test) 88.8%
Total cost (Test) Not applicable

Model Type
Preset: Trilayered Neural Network

ot applicable
~75000 obsisec

True Class

Neural Network.

Entrenamiento

Model 6

Test

Model 6

1
Predicted Class

True Cless

1
Predicted Class.

A114. 88.8% de exactitud para el conteo automdtico de personas obtenido con el modelo de aprendizaje Trilayered

Neural Network.
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