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Resumen—La monitorizacion de personas y sus movimientos
es un area de interés en las smart cities ya que estas enfrentan
el problema de la superpoblacion. Los actuales sistemas de
monitorizacion de personas, basados en camaras de vigilancia,
son muy intrusivos, atentan a la privacidad y son costosos. En
este articulo se propone el empleo de la captacion de las comuni-
caciones inalambricas emitidas por los dispositivos inteligentes
portados por los ciudadanos como fuente de datos para los
estudios de la monitorizacion de personas empleando inteligencia
computacional para la extraccion de patrones de comportamiento
habituales. Para ello, se presenta un caso de uso aplicado a la
monitorizacion del acceso a un edificio publico y la obtencion
de los momentos que garantizan la mayor disponibilidad para
emplazar eventos no regulares. Los resultados muestran que la
captacion de comunicaciones inalambricas y la aplicacion de
técnicas de aprendizaje maquina permiten estudiar y extraer
conocimiento sobre el los movimientos de las personas.

Index Terms—Ciudades Inteligentes, Monitorizacion de perso-
nas, Comunicaciones inalambricas, WiFi, Smartphones

I. INTRODUCCION

La monitorizacién de personas ha cobrado una gran impor-
tancia en el entorno de las smart cities debido a que muchos de
los problemas a los que se enfrentan las ciudades estan origi-
nados por el aumento significativo de la poblacion, debido a la
superpoblacion de las dreas metropolitanas. Proveer de fuentes
de datos a las ciudades del futuro sobre los movimientos de las
personas que viven en ellas permite una mejor gestiéon de los
recursos, lo que repercute positivamente en la calidad de los
servicios ofertados. Este mismo principio puede aplicarse a los
edificios de las smart cities, obteniendo informacién real sobre
como interaccionan las personas con dicho edificio y emplear
la informacidén recogida para la extraccién de informacién y
conocimiento por medio de la inteligencia computacional.

Sin embargo, las tecnologias para el conteo y monitoriza-
cién de personas actuales se encuentran bastante limitadas.
Los sistemas que son capaces de reconocer individualmente
a las personas son intrusivos y muy costosos tanto monetaria
como computacionalmente, pues se basan principalmente en
sistemas basados en reconocimiento de imdgenes capturadas
por cdmaras. Los sistemas mds simples y baratos, como placas
de presion, tornos o haces laser, no son capaces de reconocer
visitas sucesivas de un mismo individuo.
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En este articulo se propone el empleo de las captacion
de las comunicaciones inalambricas WiFi emitidas por los
dispositivos inteligentes, como los smartphones, portados habi-
tualmente por las personas. La informacién capturada permite
identificar al dispositivo de forma tdnica y univoca, lo que
permite reconocer al mismo dispositivo en futuras visitas. Las
capturas sucesivas de un dispositivo en un lugar acotado, per-
mite delimitar temporalmente la estancia de dicho dispositivo,
y por tanto a su portador.

Empleando esta fuente de informacién se puede obtener
la cuantia de visitantes asi como la duracién de cada visita.
Mediante el empleo de técnicas de inteligencia computacional,
se puede extraer conocimiento sobre el comportamiento y
naturaleza de las distintas visitas, permitiendo obtener los
hébitos o patrones distintivos de cada tipo de visitante.

Para estudiar el potencial de la fuente de datos se emplea
el sistema Mobywit para monitorizar una de las entradas de
la ETSIITY] de la Universidad de Granada. Con los datos ob-
tenidos mediante la deteccién de los dispositivos inteligentes,
se realizan estudios que permitan cuantificar el nimero de
visitantes recibidos en la escuela y mediante el empleo de
algoritmos de agrupacidn ser capaces de extraer patrones que
definan los comportamientos de los distintos visitantes.

Los resultados muestran que las estancias reincidentes a lo
largo de varios dias se pueden agrupar empleando algoritmos
de machine learning o aprendizaje mdaquina para extraer
patrones habituales de comportamiento, patrones que sirven
para comprender mejor la ocupacién y saturacion del edificio
en los distintos momentos del dia.

El resto del articulo se estructura como sigue. En la Seccién
II se presenta un breve estado del arte sobre la monitorizacion
de personas. En la Seccién III se presenta la metodologia del
sistema asi como el escenario empleado. En la Seccién IV
se recogen los experimentos realizados, incluyendo analisis
de las estancias, asi como los resultados del agrupamiento
de las estancias. La Seccién V debate sobre los resultados
obtenidos en los experimentos. Finalmente la Seccién VI alega
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la viabilidad de la captacion de comunicaciones inaldmbricas
WiFi para el estudio de la naturaleza de las estancias de las
personas en edificios y su importancia en el escenario de un
edificio inteligente dentro de una smart city.

II. ESTADO DEL ARTE

Habitualmente la monitorizacién de personas ha estado
asociada a los entornos de marketing y estudios de mercado[/1]]
sin embargo en los tltimos afios ha cobrado vital importancia
en los entornos de las smart city [2].

Las tecnologias para el conteo y monitorizacién de personas
han evolucionado desde los sistemas de deteccion de vehiculos
[3]], resultando en un problema mas complejo. Esto se debe
principalmente a que las personas no tienen elementos distin-
tivos dnicos facilmente reconocibles por procesamiento OCRE]
de imdgenes, al contrario que los coches con sus matriculas
[4] v porque sus desplazamientos no se encuentran acotados
por carriles y direcciones prefijados [S] como en los vehiculos.

Distintas tecnologias han sido empleadas para la contabi-
lizacién de personas, como los rayos infrarrojos [[6] o las
cémaras térmicas [7], [8]. Las imdgenes captadas por cimaras
de video han sido igualmente empleadas [9], [10], siendo
algunos sistemas incluso capaces de reconocer a la persona con
tasas de acierto aceptables [[11]. Sin embargo, estos sistemas
tiene numerosos impedimentos como su alto coste [12] y la
vulneracién de libertades individuales y privacidad [|13]].

El empleo de los dispositivos inteligentes para la deteccion
de personas es un area de investigacién en auge, debido a que
su proliferacién en los ciudadanos es significativa. Se estima
que en Espafa el 83 % de la poblacién posee un smartphoneﬂ

La deteccion de estos dispositivos por medio de sus co-
municaciones Bluetooth ha sido empleada con éxito para la
monitorizacién de personas tanto en pequefios edificios [14],
grandes [15]] o ante eventos culturales multitudinarios [16].
Esto posible debido a que el protocolo Bluetooth dispone de
mecanismos nativos para la deteccién de dispositivos cercanos,
al estar disefiado para las comunicaciones device-to-devic

Las comunicaciones WiFi, en cambio, carecen de mecanis-
mos nativos para la deteccion de dispositivos, al estar basadas
en comunicaciones por infraestructura. Sin embargo, es posible
detectar las dispositivos que emplean WiFi capturando los
paquetes que emiten [[17]. Este tipo de estudios estd menos
extendido, pero ha sido empleado como pruebas de concepto
en escenarios como el Sonar 2015 o la Sagrada Familig?]

Desde el &mbito académico, la captacién de comunicaciones
WiFi para la monitorizacién de personas ha sido empleada con
éxito para medir masas de personas [[18], tanto en exteriores
[19] como interiores [20].

2Optical Character Recognition o Reconocimiento ptico de caracteres

3Segiin el tltimo informe anual sobre la sociedad de la informacién
en Espafia elaborado por telefénica http://www.fundaciontelefonica.com/arte_
cultura/publicaciones-listado/pagina-item-publicaciones/itempubli/483/

#Comunicaciones entre dispositivos sin necesidad de estaciones base.

SPor el BSC en el proyecto “We know what you did last Sonar” http:
/Iwww.bsc.es/viz/whatyoudid/now.html

®D-lab |https://d-lab.tech/project-1/

III. METODOLOGIA

Para la captacién de las comunicaciones inaldmbricas WiFi
se emplea el sistema Mobywit [19], que permite identificar
cada dispositivo de forma univoca mediante un hash de la
direccion MAC de la interfaz de red WiFi. La deteccién de
un dispositivo en las inmediaciones del nodo es denominada
paso, al cual se le asigna una ventana temporal con las marcas
de tiempo de la primera y tltima deteccion consecutiva. En la
Figura (1| se puede observar un diagrama del nodo Mobywit
emplazado. Es esperable que un mismo dispositivo pueda
pasar a lo largo del dia varias veces por las inmediaciones
del nodo. Para cada dispositivo y cada dia, se calcula en base
a los sucesivos pasos, el instante de tiempo de entrada y salida
al centro, siendo el primer y dltimo paso detectado por el nodo.
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Figura 1. Emplazamiento del Nodo Mobywit en la Escuela. En la parte
derecha de la fotografia, fuera de plano, se encuentra la puerta principal.La
puerta en plano de la derecha

El escenario de estudio es la Escuela Superior de Ingenierias
en Informdtica y Telecomunicaciones de la Universidad de
Granada. Un nodo Mobywit fue emplazado en la entrada
principal del ediﬁci(ﬂ Dicha escuela tiene matriculados 2119
alumnos y en ella trabajan unas 250 personaﬁ Las clases tiene
una hora de duracién, y comienzan a las 8:30.

Durante un periodo de un mes comprendido entre el 3
de Marzo y el 3 de Abril de 2018, incluyendo tanto pe-
riodos lectivos como no lectivos, el nodo Mobywit cap-
turé 1884219,13M B de tramas WiFi. A partir del procesa-
miento en tiempo real, el nodo establecié los pasos de cada
dispositivo por las inmediaciones del nodo.

En base a la informacién en pasos obtenida por el pro-
cesamiento de dichas tramas, se propone realizar estudios y
aplicar técnicas de aprendizaje maquina para obtener informa-
cién sobre los habitos y patrones de comportamiento de los
visitantes.

7Aunque una puerta secundaria, al ser totalmente exterior, no pudo ser
monitorizada al no poder emplazarse el nodo.

8Segtin la memoria académica del curso 2017/2018 |https:
//secretariageneral.ugr.es/pages/memorias/academica/20162017/docencia/
centros/_doc/24/!/download
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IV. EXPERIMENTOS

Los pasos obtenidos se resumen y contabilizan en base a un
intervalo de muestreo. La Figura 2] muestra el resultado de este
resumen para tamafios de muestreo de un dia y una hora. De
esta forma, se puede observar como el periodo vacacional de
Semana Santa la afluencia de gente se reduce drdsticamente,
de igual manera que durante los fines de semana.
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Figura 2. Conjunto de datos obtenidos durante un mes de monitoriacién.
La gréfica superior presenta el nimero de personas detectadas cada dia. La
inferior presenta la misma informacion pero por cada hora.

Esta misma informacién puede ser mostrada para cada dia.
La Figura [3] el ndmero de personas detectadas para distintos
intervalos de muestreo de un dia. Se observa como los cambios
de clase afectan al nimero de personas detectadas.
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Figura 3. Vista detallada de un dia monitorizado, empleando tres tamafios de
muestreo: 15 minutos, 5 minutos y 1 minuto. Se han remarcado los valores
que han sido considerados andmalos o extremos en las series. Para la ventana
de 1 minuto, se emplea tnicamente el grado de color como magnitud.

Se espera que cada visitante al edificio registre al menos una
entrada y una salida del mismo, siendo registradas ambas en
el caso de realizarlas por la puerta monitorizada. Esto permite
calcular para cada dia el tiempo medio de visitas. La Figura

[] registra la duracién de todas las visitas en las que se ha
registrado tanto la entrada como la salida.
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Figura 4. Duracién de las visitas registradas. La mayoria de los visitantes
estdn entre una y dos horas en la escuela.

Conociendo tanto la hora de entrada como la hora de
salida de cada vistante, se ejecuta el algoritmos de agrupa-
miento FarthestFirst [21]]. Para facilitar la interpretacién de
los resultados del algoritmos de agrupamiento lidiando con
fechas y horas, las horas de entrada y salida se resumen en
5 categorias divisorias obtenidas como boundaires o fronteras
del agrupador. Estas divisiones se recogen en la Tabla[l]

Tabla I
INTERPRETACION DE LOS DIVISORES DE HORAS DEL AGRUPADOR.
Madrugada €(0,1,2,3,4,5,6]
Mafiana €(7,8,9,10,11]
Mediodia € (12,13, 14, 15]
Tarde € (16,17,18,19, 20]
Noche € (21,22,23]

El algoritmo de agrupamiento establece cinco clases de
visitantes (notadas mediante ., o, ., . y . ), mas
una clase auxiliar para las visitas no clasificables o sin un
patrén comitin extraido notado mediante [+ . Adicionalmente,

en este articulo se notard con el simbolo aquellas visitas
registradas mediante un Unico paso cercano al sensor. En la
Tabla [II| se recogen la asignacién de cada divisor de hora a
cada clase calculada mediante del algoritmo de agrupamiento.

Tabla IT
CLASES RESULTANTES DEL AGRUPAMIENTO DE CATEGOR{AS

Entrada Salida
Maifiana Mediodia
Mediodia | Mediodia
Tarde Tarde
Mediodia Tarde
Maiana Tarde
* *

Para la visita de cada dia de cada persona distinta, se
dispone de la hora de entrada, la hora de salida y la categoria
que le ha asignada mediante el algoritmo de agrupamiento. En
la Figura [§] se puede ver como se relacionan las tres variables
entre ellas. Las regiones con patrones comunes de entrada y
salida han sido asignadas a la misma clase por el algoritmo
de agrupamiento. Debido al libre albedrio de las personas,
hay visitas que no corresponden a un patrén compartido.
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Dichas visitas son notadas mediante . y descartadas por el
agrupador, en lugar de intentar a ajustarlas de forma artificial
a algtin patrén o clase ya existente.
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Figura 5. Relacién entre la hora de entrada, la hora de salida y la clase
asignada por el agrupador para todas las visitas de un dia determinado.

El algoritmo de agrupamiento se aplica a todas las visitas de
todos los dispositivos detectados a lo largo de todo el periodo.
La figura [] recoge la relacién entre la hora de entrada, la hora
de salida y la categoria asignada a la visita para todos los dias
que han sido monitorizados por el nodo.
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Figura 6. Relacién entre la hora de entrada, la hora de salida y la clase
asignada por el agrupador para todos las visitas del conjunto de datos.

Es esperable que los visitantes acudan de forma regular a
la escuela, ya sea porque estudien o trabajen en ella. En la
Figura [/ se puede ver el nimero de visitantes que han sido

detectados varios dias distintos o de forma reincidente. Esta
regularidad individual, supone a su vez un patrén en si mismo.
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Figura 7. Representacién del numero de visitantes reincidentes.

Dada la capacidad del sistema Mobywit para ser capaz de
reconocer de forma reincidente al mismo dispositivo y por
tanto a la misma persona, se pueden extraer patrones en los
habitos de una misma persona a lo largo de varios dias. La
Figura 8| muestra para un subconjunto de personas reincidentes
mads de 10 veces, la clase asignada a cada una de sus diferentes
visitas en diferentes dias. En dicha grafica se puede como
las personas se ajustan en su mayoria a un patrén comun de
comportamiento a lo largo del tiempo.
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Figura 8. Representacion de la clase asignada en diferentes visitas para un
subconjunto de visitantes los reincidentes mds de diez veces. Se observa como
las visitas sucesivas de la mayoria de los visitantes son de la misma clase.
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No todas las visitas de una misma persona tiene porque ser
clasificadas con la misma categoria, sin embargo si puede ser
definida una categoria predominante para cada persona de la
cual se extraiga un patrén de comportamiento habitual, aunque
debido a circunstancias externas ese patrén no sea perfecto.
En la Tabla [[T]] se presenta la clase predominante de todos los
visitantes (n > 1) como aquellos reincidentes al menos 10
veces (n > 10).

Tabla IIT
PORCENTAJE DE PERSONAS PARA CADA CLASE PREDOMINANTE.
Clase Predominancia
Nombre | 1 > 1 n > 10
gl 285% | 43,8%
2 | 179% | 41%
23 18,1 % 41%
o4 11,3% | 10,9%
a5 8,1% 31,6%
- 15,8 % 5,4

Estos patrones de comportamiento pueden ser estudiados
a lo largo del tiempo para ver la influencia de factores
periédicos, como los dias de la semana, los periodos de
examenes o los cuatrimestres en los que se divide el curso.
Por ejemplo la figura [9] presenta los horarios habituales para
cada persona detectada a lo largo de las distintas semana.
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Figura 9. Horarios semanales de las 73 personas detectadas reincidentes mas
representativas. El color indica la clase en la que la que cada estancia ha sido
clasificada. Cada visita se superpone con una capa de transparencia del 25 %.
La codificacién de colores es la empleada en la Tabla m

Esta informacién puede ser util para decidir a que ho-
ra emplazar eventos maximizando la disponibilidad de los
alumnos, escogiendo aquellas horas en las que habitualmente
estén habitualmente a punto de irse de la facultad. Empleando
la informacioén del agrupador, se puede elegir intervalos de
tiempos libres que beneficien a un tipo de visitante concreto,
como se muestra en la Figura [10
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Figura 10. Disponibilidad de horarios para la realizacion de eventos en base
a la asistencia a la escuela, tanto genérica como en base los distintos grupos
de usuarios detectados. La ocupacién se ha normalizado para cada dia a una
escala entre el 0 y el 100 % del maximo diario.

V. RESULTADOS

Se observa que la clase . asignada a las personas que
entran por la mafiana y salen al medio dia es la que ha
sido asignada a un mayor porcentaje de gente, indicando
que la mayoria de las personas que visitan la escuela lo
hacen solo en horario de mafiana. Ademds este patrén se
muestra tanto en aquellas visitas puntuales, y se acentia
en las visitas reincidentes. Para los reincidentes, la segunda
clase con mayor porcentaje (JXI) es aquella asignada a los
visitantes que llegan por la mafiana y se marchan por la tarde,
constituyendo aproximadamente un tercio de los visitantes
reincidentes. Un 5 % de las visitas, se produce tnicamente al
mediodia (.) posiblemente por gente que Gnicamente emplea
los servicios de comedores del edificio. Los visitantes que
llegan al mediodia y se van por la tarde (.) suponen un
10 % de las visitas. Por tltimo, s6lo un 5% de los visitantes
realizan su visita tnicamente durante horario de tarde (.).

En cuanto a la disponibilidad de horario, en términos
generales la mayor disponibilidad se presenta los jueves a
partir de las 18:30. Para los distintos turnos, la asistencia por la
mafiana presentard mayor disponibilidad los martes de hasta
las 11:30, en los turnos de tarde los jueves a partir 18:30.
Estos rangos de horas y dias son por tanto el momento idéneo
para emplazar cualquier evento que no interrumpa la docencia
habitual, obtenida en base a los patrones de comportamiento
habituales de los alumnos reincidentes. O en caso de querer
atraer a toda la audiencia posible, elegir dos periodos de
tiempo que permitan la afluencia de ambos tipos de visitantes
disjuntos, repitiendo el evento en los dos intervalos de tiempo
obtenidos.
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VI. CONCLUSIONES

Si bien la informacién obtenida no es mds que una muestra
de la viabilidad de la captacién de comunicaciones inaldmbri-
cas WiFi para la monitorizacién y extracién de patrones de
comportamientos de las estancias de las personas en edificios,
puede resultar una herramienta muy util para la gestién eficien-
te de los recursos de dicho edificio. Asi como para estudiar el
impacto de nuevas medidas en los patrones de comportamiento
de los visitantes.

A modo de ejemplo, en este articulo se han determinado
los periodos de mayor disponibilidad de los alumnos para
la posible asistencia a actividades no regladas, como charlas
o conferencias, en base a los patrones de comportamiento
extraidos de las visitas reincidentes.

La potencialidad de la aplicacién de técnicas de inteligencia
computacional y andlisis de patrones a los datos obtenidos
mediante la captacién de comunicaciones inaldmbricas permite
dotar de fuentes de informacién baratas, fiables y anénimas
a las ciudades inteligentes. Fuentes de datos que permitirdn
optimizar los recursos ajustindolos a los patrones de compor-
tamiento aprendidos de las personas que los emplean.

La aplicabilidad del sistema Mobywit en multitud de es-
cenarios de escenarios, supone también una futura linea de
trabajo. El sistema puede ser empleado en cualquier punto
geogrifico donde se concentren masas de personas, y extraer
informacién sobre el comportamiento de las mismas. Por
ejemplo, ofreciendo tiempos de espera hasta ser atendidos en
tareas administrativas, monitorizando los recintos habilitados
para fumadores o el impacto de la calidad del ment del dia
en la afluencia de gente en los servicios de comedores.
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