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Resumen

En este trabajo se presenta una mejora a un al-
goritmo de posicionamiento en interiores previ-
amente desarrollado por los autores. Dicho al-
goritmo obtiene la posición de diversas personas
que se mueven libremente en un entorno habitado
compuesto de distintas habitaciones. El algoritmo
tiene en cuenta tanto el posicionamiento medi-
ante visión artificial como el posicionamiento me-
diante redes WiFi, combinando la información
proveniente de ambos sistemas para aumentar la
precisión. La mejora propuesta en este art́ıculo
hace referencia a una limitación del algoritmo en
cuanto a que el número de personas detectadas por
los sensores RGB-D tiene que ser igual al número
de personas detectadas mediante WiFi. La mejora
permite que dicho número no tenga que coincidir,
lo cual puede ser habitual en escenarios donde
un usuario no sea detectado por uno de los dos
métodos. Además, también se simplifica el método
de colocación de sensores RGB-D en el escenario.
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1 INTRODUCCIÓN

En este trabajo se presenta una mejora al algo-
ritmo de posicionamiento en interiores (IPS, del
inglés Indoor Positioning System) mediante sen-
sores RGB-D y redes WiFi presentado por los au-
tores en [7]. La mejora presentada hace referen-
cia tanto al método de colocación de los sensores
en el sistema universal de coordenadas (UCS, del
inglés Universal Coordinate System), como a una
limitación del algoritmo en cuanto al número de
personas en seguimiento.

1.1 Sistemas de posicionamiento
combinados

Los sistemas combinados ofrecen resultados más
precisos, pero normalmente requieren dispositivos
especiales. De acuerdo a numerosos autores, la
combinación de múltiples tecnoloǵıas mejora la
eficiencia de los WiFi Positioning System (WPS)
tradicionales [4, 9, 10]. Los sistemas h́ıbridos com-
binan WPS con otras tecnoloǵıas, como GSM [11],
bluetooth [15], o RFID [13, 16]. El trabajo [8]
estudia la combinación de WiFi y Sistemas de
Navegación Inercial (INS) con el fin de obtener la
trayectoria de personas. Se utilizan tres sensores:
giroscopio, acelerómetro y un sensor de presión at-
mosférica. Además, se utilizan filtros de part́ıculas
y Kalman con el fin de reducir el ruido del posi-
cionamiento.

Algunos sistemas, como la API de geolocalización
de Google Maps [18], utilizan información de dos
tecnoloǵıas diferentes (GSM y WiFi) para obtener
la posición de usuarios por medio de mapas fin-
gerprint. En la ĺınea de utilizar mapas fingerprint
globales, los autores de [17] plantean un método de
actualización continua del mapa mediante crowd-
sourced WiFi, utilizando procesamiento off-line de
las trayectorias seguidas por los usuarios.

Desde el punto de vista de la visión artificial, los
autores de [12] analizan cómo generar un finger-
print map con un sensor RGB-D montado en un
robot. La utilización de Kinect permite generar un
mapa en tiempo real y grabar, en los puntos por
donde pasa el robot, las mediciones de intensidad
RSSI a distintos puntos WiFi. También en [3], un
robot se localiza por medio de tres sistemas difer-
entes: un telémetro láser, una cámara de profundi-
dad y los valores RSSI. Cada sistema se utiliza in-
dependientemente de acuerdo con la zona donde se
encuentra el robot. Sin embargo, ninguna de estas
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dos soluciones explota las diferentes tecnoloǵıas si-
multáneamente. En el primer trabajo, los sensores
RGB-D se utilizan para obtener la posición real, y
en el segundo, los autores solo utilizan un sistema
a la vez.

En [16], los autores proponen combinar la iden-
tificación y el posicionamiento basados en RFID
con el sensor Kinect para obtener la posición pre-
cisa de una persona dentro de un entorno. En
este caso, un lector RFID se encuentra fijo en
la habitación. Cada usuario lleva su propia eti-
queta RFID, que permite identificarle, mientras
que el sensor Kinect obtiene los esqueletos de las
personas de cara a mejorar la precisión de local-
ización. Cada esqueleto se compone de las co-
ordenadas de las diferentes articulaciones de una
persona: cuello, hombros, codos, rodillas, etc.

1.2 Funcionamiento del algoritmo previo

Como se ha comentado anteriormente, en este
art́ıculo se presenta una versión mejorada de un
algoritmo de alta precisión en interiores [7], que
a su vez generalizaba el algoritmo presentado en
[6]. En dicho trabajo, se busca identificar y esti-
mar la posición de personas en escenarios comple-
jos habitados, donde se mueven simultáneamente.
Ambas tecnoloǵıas, WPS y cámaras de profundi-
dad, están conectadas a un servidor central como
se muestra en la Figura 1. El WPS hace uso de
varios puntos de acceso (APs) ubicados alrededor
del entorno (ej., routers), que están al alcance de
los teléfonos móviles de los usuarios, que hacen uso
de la aplicación de posicionamiento. Los teléfonos
miden el nivel de las señales recibidas y env́ıan los
datos a un servidor web. Simultáneamente, cada
sensor RGB-D registra una parte del escenario,
mediante una cámara y un sistema de proyección
infrarroja, obteniendo mapas de profundidad. Di-
chos mapas se procesan para identificar los es-
queletos de las personas y afinar los resultados
obtenidos por el WPS, mediante mapas finger-
print, proporcionando valores más precisos para
el posicionamiento. Para aumentar la precisión
del algoritmo se tienen en cuenta las posiciones
por donde se han movido las personas en distintos
instantes de tiempo o time stamps. Finalmente, el
servidor central obtiene las posiciones de las per-
sonas y las devuelve a los teléfonos móviles.

Los esqueletos se obtienen mediante las técnicas
presentadas en [2, 14], donde los autores proponen
algoritmos para predecir con rapidez y precisión
las posiciones 3D de las articulaciones del cuerpo
a partir de imágenes en profundidad.

El algoritmo presenta un error de posicionamiento
inferior a 0.6 metros para 20 usuarios, si bien
tiene una limitación en cuanto al número de per-

Figura 1: Escenario del sistema

sonas detectadas por ambos sistemas de posi-
cionamiento. El número de personas detectadas
por los sensores RGB-D tiene que ser igual al
número de personas detectadas mediante el posi-
cionamiento WiFi. En este trabajo se ampĺıa
el algoritmo para permitir un número variable
de personas detectadas por un sistema u otro.
Además, se presenta una simplificación de los sen-
sores Kinect en el escenario UCS.

En el siguiente apartado, Sección 2, se presenta
la mejora del algoritmo para permitir un dis-
tinto número de personas detectadas por los dos
sistemas. A continuación, en la Sección 3, se
presenta el método de colocación de los sen-
sores RGB-D en un entorno complejo de múltiples
habitaciones. Finalmente, en la Sección 4, se
muestran las conclusiones obtenidas y futuros tra-
bajos planteados.

2 ALGORITMO DE
EMPAREJAMIENTO
EXTENDIDO

Una de las limitaciones del algoritmo presentado
en [7] es que el número de usuarios detectados a
través de las cámaras RGB-D debe ser igual al de-
tectado utilizando WPS. En esta sección, se pre-
senta la modificación del algoritmo para ser válido
para cualquier situación.

El algoritmo desarrollado para resolver este nuevo
problema tiene en cuenta las siguientes considera-
ciones:

• Sea n1 el número de usuarios detectado a
través de WPS, y n2 el número de usuarios
detectados por las cámaras RGB-D.

• Sea m el número de time stamps registra-
dos en el experimento. Ambos sistemas de
posicionamiento proporcionan sus correspon-
dientes medidas de posición para determina-
dos usuarios en cada time stamp (para n1
usuarios en WPS y n2 usuarios en RGB-D).
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• Sea Pi(t) la posición del usuario i provista
por el WPS en el time stamp t, y sea P

′

j (t) la
posición del esqueleto del usuario j provista
por los sensores RGB-D en el time stamp t.
Al igual que en el algoritmo anterior, hay que
tener en cuenta que la numeración de usuar-
ios de la WPS no es la misma que la de los
sensores RGB-D, lo que significa que inicial-
mente Pi(t) no está asociado a P

′

i (t) sino a

otro P
′

j (t). El problema, también en este al-
goritmo, consiste en determinar para todos
los time stamp considerados, cuál es el ı́ndice
i asociado a cada ı́ndice j.

• Sea sij el elemento binario de la Matriz de
Emparejamiento, S, en la fila i, columna
j. Dicho elemento enlaza la trayectoria del
usuario i, provista por WPS, y la trayecto-
ria del usuario j, provista por el sistema de
sensores RGB-D.

• La solución del algoritmo es encontrar la ma-
triz S, válida para el conjunto completo de
datos del experimento, tal que:

sin1 > n2,



∀j = 1, ..., n2 :
n1∑
x=1

sxj = 1

∀i = 1, ..., n1 :
n2∑
y=1

siy ≤ 1

n1∑
x=1

n2∑
y=1

sxy = n2

(1)

sin1 = n2 = n,



∀j = 1, ..., n2 :
n1∑
x=1

sxj = 1

∀i = 1, ..., n1 :
n2∑
y=1

siy = 1

n1∑
x=1

n2∑
y=1

sxy = n

(2)

sin2 > n1,



∀j = 1, ..., n2 :
n1∑
x=1

sxj ≤ 1

∀i = 1, ..., n1 :
n2∑
y=1

siy = 1

n1∑
x=1

n2∑
y=1

sxy = n1

(3)

El caso n1 = n2 = n corresponde al algoritmo pre-
sentado en [7], donde el número de usuarios detec-
tados por cada uno de los dos sistemas es igual.
Gráficamente, se puede ver en la Figura 2 una
matriz S, donde n1 > n2. En la imagen se puede
observar cómo los cálculos coinciden con las con-
sideraciones indicadas.

Al igual que en el algoritmo anterior, para encon-
trar la matriz S, todos los m time stamps con-
siderados deben ser tenidos en cuenta, de forma

que el problema es una optimización de la com-
binación entre las trayectorias WPS y las de los
esqueletos para todos los usuarios. Al igual que en
el algoritmo anterior, la mejor combinación es la
que consigue que la suma de distancias entre todas
las trayectorias de usuarios sea mı́nima, como se
muestra en la Expresión 4, adaptada a este nuevo
algoritmo extendido.

Figura 2: Ejemplo de matriz S para un distinto
número de usuarios WPS y RGB-D.

min

n1∑
i=1

n2∑
j=1

sij ·
m∑
t=1

dE(Pi(t), P
′

j (t)) (4)

donde dE representa la distancia eucĺıdea entre un
esqueleto y una celda WPS. Esta se mide como
la distancia entre las coordenadas del cuello del
esqueleto y el centroide de la celda WPS. El al-
goritmo extendido se resuelve utilizando el Algo-
ritmo Aditivo de Balas [1].

Al haber un distinto número de usuarios detec-
tados por WPS y RGB-D, algún usuario no será
enlazado. Esto podŕıa ocurrir, por ejemplo, si un
usuario no lleva consigo un móvil pero es detec-
tado por las cámaras. Como el sistema busca la
combinación óptima, se minimizan los posibles fal-
sos positivos.

3 COLOCACIÓN DE LOS
SENSORES RGB-D

Los sensores RGB-D utilizados han sido sensores
Kinect v2 [19], sensores que permiten obtener ma-
pas de profundidad y extraer los esqueletos de
las personas que detectan, incluyendo en cada es-
queleto las coordenadas de las articulaciones de
cada persona dentro del mapa de profundidad. Al
utilizar múltiples sensores RGB-D, es necesario
colocarlos en distintas posiciones del escenario y
transformar las coordenadas que devuelven en co-
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ordenadas de un mismo UCS. El método de colo-
cación, presentado por los autores en [5], ha sido
simplificado para un escenario como el mostrado
en la Figura 3, donde se pueden ver con ćırculos
los sensores RGB-D aśı como las trayectorias de
tres usuarios seguidas tanto por WPS como por
los sensores Kinect.

Figura 3: Plano del escenario con trayectorias de
usuarios y sensores RGB-D

Figura 4: Simplificación de la transformación me-
diante matriz de rotación y traslación

El método de posicionamiento de los sensores
dentro del UCS se realiza mediante el uso de
una matriz de rotación seguida de una traslación.
La matriz de rotación permite girar las coorde-
nadas obtenidas por el sensor RGB-D respecto
al UCS. Para ello es necesario rotar el ángulo ω
en el sentido de las agujas del reloj (ver Figura
4). El ángulo ω puede ser calculado a partir de
ε, obtenido en la Ecuación 5. Ambos ángulos
pertenecen a un triángulo, con otro ángulo de
90◦, por lo que el valor de ω es el mostrado en
la Ecuación 6.

ε = arcsin

(
XPOS

25

)
(5)

ω = 90◦ − ε = 90◦ − arcsin
(
XPOS

25

)
(6)

La matriz de rotación general en dos dimensiones
viene determinada por la Expresión 7. El ángulo
de giro que considera es en contra de las agujas
del reloj.

R(µ) =

[
cosµ − sinµ
sinµ cosµ

]
(7)

El vector de traslación respecto al origen de
coordenadas de la sala viene determinado por
T (CX , CY ). Aplicando primero la rotación, según
las agujas del reloj, y después la traslación, se ob-
tienen las coordenadas del sensor respecto a la sala
según la Ecuación 8.

[
X ′RGB−D
Y ′RGB−D

]
=

[
cos (−ω) − sin (−ω)
sin (−ω) cos (−ω)

]
[
XRGB−D
ZRGB−D

]
+

[
CX

CY

] (8)

Utilizando la Ecuación 9, se pueden obtener las
expresiones finales que transforman las coorde-
nadas obtenidas por el sensor en coordenadas
del UCS (ver Ecuación 10). Como los sensores
devuelven los valores en la misma unidad que se
utiliza en el UCS, es decir metros, no es necesario
realizar un escalado.

{
XUCS = XCORNER +X ′RGB−D
YUCS = YCORNER + Y ′RGB−D

(9)

[
XUCS

YUCS

]
=

[
cos(−ω) − sin(−ω)
sin(−ω) cos(−ω)

]
[
XRGB−D
ZRGB−D

]
+

[
CX

CY

]

+

[
XCORNER

YCORNER

]
(10)

4 CONCLUSIONES

Se ha presentado en este art́ıculo una mejora al al-
goritmo de posicionamiento previamente desarrol-
lado por los autores, el cual ofrece un error de posi-
cionamiento inferior a 0.6 metros si hay 20 per-
sonas en el escenario, e inferior a 0.3 metros si hay
hasta 10 usuarios. El algoritmo se ha mejorado en
dos sentidos, tanto a nivel de colocación de los
sensores en el UCS, como a nivel de la limitación
existente por la que el número de personas detec-
tadas por cada sistema de posicionamiento deb́ıa
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ser igual. La utilización de múltiples cámaras re-
duce los problemas de oclusión, pero cabe destacar
que el algoritmo extendido funciona aunque al-
guna persona no sea detectada por los sensores
RGB-D.

Aunque el emparejamiento de rutas presentado
en este trabajo integra trayectorias de personas
obtenidas mediante WPS y RGB-D, se plantea
como trabajo futuro el estudio del algoritmo
con rutas obtenidas mediante otros sistemas de
posicionamiento, como pueden ser el GPS o las
señales de las torres de telefońıa móvil.

Agradecimientos

Este trabajo ha sido desarrollado gracias a la
ayuda del proyecto de investigación DPI2016-
77677-P del MICINN. También pertenece a
las actividades llevadas a cabo en el marco de
la red de investigación CAM RoboCity2030
S2013/MIT-2748, de la Comunidad de Madrid.

English summary

IMPROVEMENT OF THE IN-
DOOR POSITIONING SYSTEM
BASED ON RGB-D SENSORS
AND WIFI NETWORKS

Abstract

This paper presents an improvement of an
indoor positioning algorithm previously de-
veloped by the authors. This algorithm
obtains the position of several people who
move freely in an inhabited environment
composed of different rooms. The algo-
rithm takes into account computer vision
positioning and WiFi positioning, combin-
ing the information from both systems to
increase accuracy. The improvement pro-
posed in this article refers to a limitation
of the algorithm by which the number of
people detected by RGB-D sensors has to
be equal to the number of people detected
by WiFi. The improvement allows work-
ing with different number of people in each
system, which can be common in scenar-
ios where a user is not detected by one
of the methods. Besides, the improvement
also simplifies the method of placement of
RGB-D sensors in the scenario.

Keywords: indoor positioning, IPS,
WPS, RGB-D, Kinect, WiFi.
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