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RESUMEN de la tesis de MIGUEL ANGEL VAZQUEZ OLGUIN, presentada
como requisito parcial para la obtencién del grado de MAESTRO EN CIENCIAS en
ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES con orientacién en TELECOMUNI-
CACIONES. Ensenada, Baja California, Agosto de 2009.

ESTIMACION DE LA POSICION DE MULTIPLES FUENTES CON
MOVILIDAD, EMPLEANDO ALGORITMO RECURSIVO EM

Resumen aprobado por:

Dr. David Hilario Covarrubias Rosales

Director de Tesis

La estimacion de la posicion de los méviles celulares representa un problema impor-
tante para la aplicacion de un sistema de antenas inteligentes, ya que de esta forma,
se podra enfocar la mayor cantidad de energia de la agrupacién de antenas hacia el
usuario de interés.

Dentro del grupo de comunicaciones inalambricas se han hecho contribuciones im-
portantes al estado del arte de la estimacién de la direccion de arribo. Parte de estas
contribuciones consiste en la aplicaciéon de la herramienta de maxima-verosimilitud,
para la estimacion de la direccién de arribo, demostrando una gran exactitud y ro-
bustez ante escenarios adversos, sin embargo, el tiempo de convergencia es demasiado
alto lo cual imposibilita el uso de esta técnica para estimar la trayectoria de fuentes
moviles.

En esta tesis, se presenta un nuevo algoritmo iterativo del tipo recursivo esperanza-
maximizacion para encontrar estimaciones de maxima-verosimilitud, aplicado a la es-
timacion del angulo de arribo de senales emitidas por moviles celulares. Este nuevo
método permitird disminuir en gran medida el tiempo de convergencia de estimaciones
de méaxima-verosimilitud, de tal forma que sera posible la estimacion de la posicion y
ademas, poder realizar un rastreo de los moéviles en escenarios de muy alta movilidad
de fuentes. Este método permitirda conservar las enormes ventajas de los algoritmos
6ptimos como son: robustez en contra de entornos adversos de baja relacion SNR,
bajo nimero de muestras, alto nimero de fuentes y bajo niimero de elementos de la
agrupacion.

Palabras Clave: Angulo de arribo, esperanza-maximizacion, maxima-verosimilitud.
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ABSTRACT of the thesis presented by MIGUEL ANGEL VAZQUEZ OLGUIN,
in partial fulfillment of the requirements of MASTER IN SCIENCES degree in ELEC-
TRONICS AND TELECOMUNICATIONS with orientation in TELECOMUNICA-
TIONS. Ensenada, Baja California, August 2009.

MULTIPLE MOBILE SOURCES, LOCATION ESTIMATION, USING
RECURSIVE EM ALGORITHM

The estimation of the direction of arrival of multiple mobile sources represent an
important issue in the application of smart antennas. By knowing the location of the
sources, the maximum amount of energy can be directed to the user of interest.

The wireless communications group has made important contributions to the state
of art in the estimation of the direction of arrival. Part of these contributions consist
on the application of maximum likelihood methods to determine the direction of arri-
val of signals, showing great accuracy and a solid performance on adverse conditions,
however, the amount of time required for convergence is too high, making it impossible
to apply these methods to estimate the trajectory of mobile sources.

In this thesis a novel recursive algorithm is presented that will allow to find Maximum-
likelihood estimations of the direction of arrival of multiple sources. This method will
decrease the amount of time needed for the expectation maximization algorithm to find
the location of multiple mobile sources, hence the tracking of high mobility sources will
be also possible. This method will maintain the great advantages of the optimum algo-
rithms like: solid performance under poor SNR, small number of samples, high number
of sources, small number of sensors in the array.

Keywords: DoA, maximum-likelyhood, recursive expectation-maximization.



il

A mis padres y her-
manos, por su amor Yy su
apoyo incondicional.

A Norma, por su pacien-

cia Y carino.



v

Agradecimientos

A Dios, por darme la fortaleza y paciencia para salir adelante. Por esos momentos

de inspiraciéon que me permitieron realizar este proyecto.

A mis padres Maria de la Luz Olguin Pérez y Angel Vazquez Ruiz por su apoyo,
paciencia y amor. A mis hermanos David y Luz Alejandra por su preocupacion y por

brindarme &nimos en los malos momentos.

A Norma, por haberme brindado su amor y carino, por haber estado conmigo cuando

mas la necesité y por haber tenido la paciencia para soportar estos dos largos anos.
A mi primo Sergio, por estar siempre pendiente de mi.
A Omar y Doris, por su ayuda y amistad.

Al Doctor David H. Covarrubias Rosales, por su guia, apoyo y consejos que permi-

tieron llevar a buen término este proyecto de investigacion.

A los miembros del comité de tesis Dr. David Salazar Miranda, Dr. Francisco
Javier Mendieta Jiménez y en especial al doctor Roberto Conte Galvdn por sus consejos

y apoyo a lo largo de estos dos anos.

A mis companeros del grupo de comunicaciones inalambricas Judn Carlos 'y Jacobo
por su ayuda, comentarios y apoyo. También a mis companeros de generaciéon Daniel
Garcia, Israel, Daniel Escobedo, Paulino, Jaquelin, Cecilia, Jesus, Addn, Alejandro,

Ivan, Eduardo y Naihvy por todos los momentos que compartimos.



A todo el personal del CICESE por brindarme la oportunidad para superarme y al

CONACyT Por el apoyo econémico brindado en estos dos anos.



vi

Contenido

Pagina

Resumen en espanol i
Resumen en inglés ii
Dedicatoria iii
Agradecimientos iv
Contenido vi
Lista de Figuras viii
Lista de Tablas X
I. Introduccion 1
[.1. Imtroduccion . . . . . . . . . .. 1
[.L1.1. Modelos espaciales de canal radio . . . . .. ... ...... 2

[.1.2. Agrupaciéon de antenas . . . . . . .. .. ... ... ... 3

[.1.3. Inteligencia de la antena . . . . . . .. ... ... ... .... 4

[.2.  Planteamiento del problema . . . . . . . . ... ... ... ... ... )

[.3. Objetivodelatesis. . . . . . . ... . . 6

[.4. Organizaciéon del trabajo. . . . . . .. .. ... ... 7

II. Métodos de estimacién de la direccién de arribo 9
I1.1. Imtroduccion . . . . . . . . . . . . 9

I1.2. Agrupacién lineal uniforme de elementos de antena . . . . . . . . .. 10
I1.2.1. Vector de direccionamiento . . . . . . .. ... .. .. .... 11

[1.2.2. Modelodelasenal . . . . ... ... ... ... ... ..... 12

I1.3. Estimacion del DoA . . . . . . ... . ... .. 13
I1.3.1. Métodos convencionales . . . . . . ... ... ... ...... 15

I1.3.2. Métodos basados en subespacios . . . . . ... ... ..... 15

I1.3.3. Métodos de maxima-verosimilitud . . . . . .. .. ... ... 17

I1.3.4. Métodos integrados . . . . . . .. .. ... ... ... ... 18

II.4. Alcances y limitaciones . . . . . . . .. ... ... ... .. ..... 18

I1.5. Conclusiones . . . . . . . . . . .. 20

III. Algoritmo esperanza-maximizacién recursivo 21
I[I.1. Introduccion . . . . . . . . . . . . 21

II1.2. Teoria de la estimacién . . . . . . . . . . . . 22



Contenido (continuacién)

IT1.3. Propiedades de los estimadores . . . . . .. .. .. ...
I11.4. Algoritmo de méaxima-verosimilitud . . . . . . ... . ..
I11.4.1. Funcién de verosimilitud . . . . . . . .. .. ..
II1.4.2. Algoritmo esperanza-maximizacion . . . . . . . .
II1.4.3. Algoritmo esperanza-maximizacion recursivo . .
III.4.4. Algoritmo REMI . . . . ... ... .. ... ...
II1.4.5. Algoritmo REMIT . . . . .. .. ... ... ...
IT1.5. Conclusiones . . . . . . . . . . ... ... ... .....

IV. Simulacién y andlisis de resultados
IV.1. Introduccion . . . . . . ... ...
IV.2. Vector de resultados y matriz de informacion aumentada
IV.2.1. Vector de resultados. . . . . .. ... ... ...
IV.2.2. Matriz de informaciéon aumentada . . . . . . . .
IV.3. Algoritmo REMI . . . . . ... ... ... ... .....
IV.3.1. Fuentes estaticas . . . . . .. ... .. .. ....
IV.3.2. Algoritmo REMI con movilidad . . . . .. ...
IV.4. Algoritmo REMIT . . . .. ... ... ... ... ....
IV.4.1. REMIIL Baja movilidad . . . ... .. ... ...
IV.4.2. REMII. Mediana movilidad . . . . . ... .. ..
IV.4.3. REMII. Baja diferencia entre velocidades . . . .
IV.4.4. Separacion entre fuentes con la misma velocidad
IV.4.5. REMII. Multiples fuentes moviles . . . . . . ..
IV.4.6. REMIIL. Alta movilidad . . . ... .. ... ...

IV.5. Conclusiones . . . . . . . . . . ...

V. Conclusiones
V.1. En cuanto al modelado de lasenal . . .. ... ... ..
V.2. En cuanto a los métodos de estimacién del DoA . . . . .
V.3. En cuanto al algoritmo REM . . . . . ... ... .. ..
V.4. En cuanto alosresultados . . . . . . ... ... ... ..
V.5. Trabajo a futuro . . . . ... ... .. ... ... ....

REFERENCIAS

vii



viil

Lista de Figuras

Figura Pagina
1 Sistema de comunicaciones inalambricas. . . . . . . . ... ... L. 2
2 Diversas geometrias de agrupaciones de antenas. . . . . . . . .. .. .. 3
3 Estructura de la tesis. . . . . . . .. . ... oL 7
4 Agrupacioén lineal uniforme. . . . .. ..o oL 10
5t Funcién de distribucion de probabilidad Binomial para 10 pruebas con

probabilidad de éxito 6 =0.7. . . . . . ... 27

6 Funcion de verosimilitud Binomial para 10 pruebas, y = 7 y probabilidad
de éxito # desconocida. . . . . . . ... L 28

7 Las seniales muestreadas por los N sensores son el resultado de la suma

de las senales de todas las fuentes. . . . . . . . ... ... 30
8  Diagrama de flujo del algoritmo esperanza-maximizaciéon. . . . . . . . . 32
9 Diagrama de flujo del algoritmo esperanza-maximizacién recursivo. . . 36
10 Vector de resultados para SNR =80, N =15,0=10°. . . ... .. .. 44
11  Matriz de informacién aumentada para SNR =80, N =15,0=10. . . 45
12 Estimacion de la posicion de tres fuentes estaticas ubicadas en 6 = 50,

60 v 65 grados. . . ... 46
13 Error cuadratico medio para la estimacion de fuentes estaticas ubicadas

en  =50%60°y 65° . . . ... 47
14 Estimacion de multiples fuentes moviles con el algoritmo REMI. . . . . 48
15  Estimacion de multiples fuentes moviles con el algoritmo REMI. . . . . 49
16  Estimacién de multiples fuentes con baja movilidad. . . . . . . . .. .. 51
17 Error en la estimacion de multiples fuentes con baja movilidad. . . . . . 51
18  Estimacion de multiples fuentes con mediana movilidad. . . . . . . .. 53
19  Error en la estimacion de multiples fuentes con mediana movilidad. . . 53

20 Estimador LPA para la estimacion de la posicion y velocidad de las fuentes. 54



Figura

21

22

23
24

25

26
27
28

iX

Lista de Figuras (continuacion)

Pagina
Estimacion de la trayectoria de dos fuentes con una diferencia pequena
entre sus velocidades. . . . . . . ... L Lo 55

Error en la estimacion de la trayectoria de dos fuentes con una diferencia
pequena entre sus velocidades. . . . . . ... ... 56

Estimador LPA para la estimacién de la posicién y velocidad de las fuentes. 56

Estimacion de la trayectoria de fuentes con misma velocidad, separadas

por 2 grados. . ... 58
Estimacién de la trayectoria de fuentes con misma velocidad, separadas

por b grados. . . ... 58
Estimacion de la trayectoria de 9 fuentes con la misma velocidad. . . . 59
Estimacién de la trayectoria de fuentes con alta movilidad. . . . . . . . 60

Error en la estimacién de fuentes con alta movilidad. . . . . . . . . .. 61



Lista de Tablas

Tabla Pagina
I Variables e indices de las matrices utilizadas en el modelado del sistema. 22
IT  Caracteristicas del equipo utilizado en la simulaciéon. . . . . . . .. .. 42
IIT Parametros de las fuentes moviles. . . . . . . .. . . ... .. ... ... 48
IV Parametros de las fuentes moviles. . . . . . . .. ... ... ... ... 49
V  Parametros de las fuentes méviles. . . . . . . . ... 50
VI Parametros de las fuentes moviles. . . . . . . . . ... ... 52
VII Parametros de las fuentes moviles. . . . . . . . . ... .. ... .. ... 55

VIII Parametros de las fuentes moviles. . . . . . . . . . . . .. .. ... ... 57



Capitulo 1

Introduccion

I.1. Introduccién

En la actualidad cada vez se demanda mas capacidad y servicios a los sistemas moviles
celulares en términos de optimizacién de ancho de banda y calidad de servicio. Por esta
razon, recientemente se ha propuesto el uso de antenas inteligentes para los sistemas de
cuarta generacion, ya que la implementacion de esta tecnologia permite las siguientes

ventajas [Covarrubias Rosales, 2008]:

e Controles de potencia més eficientes.

Traspasos Inteligentes.

Soporte de servicios de valor agregado.

e Mayor area de cobertura.

Aumento en la capacidad del sistema.

Reduccion del nivel de interferencia.

Mejora de la seguridad.



Un sistema de antenas inteligentes esta formado por tres areas, las cuales se han
trabajado dentro del grupo de comunicaciones inaldmbricas y en cada una de ellas se
han realizado importantes aportaciones al estado del arte. En la figura 1 se puede

apreciar dichas areas. Posteriormente se analizaran brevemente cada una de ellas.

Modelos espaciales Agrupacién de Inteligencia de la

de canal radio antena antena

* Conformacion de
Haz

* Direccionamiento
del haz principal

* Interferentes
* Dispersores

» Multitrayectorias * Amplitud » Direccion de
* AOA, TOA * Fase arribo (DOA)
* Cancelacién de

interferentes.

Figura 1. Sistema de comunicaciones inaldmbricas.

I.1.1. Modelos espaciales de canal radio

Los modelos espaciales de canal radio permiten analizar parametros del entorno tales
como desvanecimientos, desfasamiento de las senales, etc. Podemos diferenciar dos es-
cenarios para nuestros modelos: el entorno microcelular, el cual se caracteriza por con-
templar dispersores alrededor de las estaciones base, ademas de que el area de cobertura
es pequena. El otro esquema es el entorno macrocelular, en el cual se considera a los

dispersores alejados de la estacion base.

El objetivo de los modelos espaciales de canal radio es determinar el niimero y loca-
lizacién de objetos dispersivos [Covarrubias Rosales, 2008] al analizar el dngulo (AoA)

y el tiempo (ToA) con el que arriban los frentes de onda.



I.1.2. Agrupacion de antenas

Frecuentemente es necesario emplear antenas capaces de generar diagramas de radiacion
cuyo lobulo principal sea estrecho con el fin de aumentar la distancia entre la estacién
base y el receptor. Esto se logra al incrementar las dimensiones de una antena [Bal-
anis, 2005]. Existen dos formas de lograr este objetivo: aumentando las dimensiones
fisicas de la antena o utilizar una agrupacién de elementos radiantes cuya distribucién
geométrica y eléctrica permita la generacion de diagramas de radiacion deseados debido
a la interferencia constructiva y destructiva entre los campos electromagnéticos de cada

elemento.

Las configuraciones geométricas mas comunes que se pueden observar en las agru-
paciones de antenas son: lineal, circular, planar, eliptico y conformado. En la figura 2

se aprecian estas geometrias.

Figura 2. Diversas geometrias de agrupaciones de antenas.

Un aspecto muy importante a considerar en la geometria de la agrupaciéon es el
espaciamiento entre elementos de antena, el cual estd medido en términos de longitud
de onda; de esta manera se logra la diversidad espacial, la cual mitiga el efecto de

las multitrayectorias y permite obtener una muestra representativa de las senales del



entorno espacial [Covarrubias Rosales, 2008].

Para este proyecto de investigacion se trabajé con una agrupacion lineal uniforme,
es decir, que sus elementos se encuentran equiespaciados. Se escogio esta geometria
debido a la sencillez que plantea, asi como la facilidad de transportar las simulaciones

hacia geometrias méas complejas, como es el caso, de la agrupacion en el plano.

I.1.3. Inteligencia de la antena

La inteligencia de la antena se divide en dos partes: la conformaciéon digital de haz y
la estimacién de la posicién de la fuentes ': direccién de arribo (DoA por sus siglas en
inglés Direction of arrival). La primera se encarga de realizar un filtraje espacial con
el fin de dirigir el 16bulo principal hacia el usuario de interés y dirigir los nulos hacia
aquellos usuarios que se deseen cancelar. Para que estos objetivos se cumplan, es de
vital importancia determinar la posicién de las fuentes, y por esta razén, en los ulti-
mos afnios dentro del grupo de comunicaciones inalambricas se ha venido trabajando en
nuevas técnicas que permitan una estimacion de la posicion precisa y con la posibilidad

de rastrear o seguir fuentes moviles.

La originalidad de este trabajo radica en contar con un método de estimacién que
permita encontrar una aproximacién de la posicién de las fuentes de manera rapida y
precisa. Actualmente, existen métodos capaces de estimar la posicién de las fuentes con
gran precision, sin embargo el tiempo de computo necesario es demasiado grande. Por

esta razon, se estan llevando a cabo proyectos de investigaciéon que permitan encontrar

1Se entienden como fuentes a todos aquellos méviles cuya posicién angular es desconocida.



métodos con un menor tiempo de convergencia y una mayor precision.

I.2. Planteamiento del problema

El problema que impulsa el desarrollo de este proyecto de investigaciéon consiste en de-
terminar la direccion de arribo de senales provenientes de multiples fuentes, es decir, las
senales incidentes en la agrupacién de antenas estaran mezcladas entre si, ademas del
ruido blanco gausiano; por lo tanto, el algoritmo de estimacién de la posicién espacial
de las fuentes debera ser capaz de distinguir entre el DoA de cada senal. Estas senales
se veran afectadas por los efectos intrinsecos del canal radio como son: desvanecimien-

tos, multitrayectorias, ruido térmico, interferencia co-canal, entre otros.

El problema aqui planteado se complica atin méas al considerar la movilidad de las
fuentes, ya que ahora el algoritmo debera ser capaz no sélo de detectarlas, sino también
de rastrearlas y distinguir cada fuente en el momento en que dos de ellas ocupen la

misma posicion angular.

Es importante recalcar que la determinacion del parametro DoA es una estimacion,
por lo que se debera definir los parametros que permitiran medir las prestaciones del

método de estimacion propuesto en esta tesis.

e Relacion senal a ruido.
e Numero de fuentes.

e Numero de elementos de antena.



Separacion entre fuentes.

Numero de muestras.

Tiempo de convergencia.

Movilidad.

En el capitulo siguiente se analizaran varios métodos de estimacion del DoA y se
compraran sus prestaciones en términos de los parametros arriba mencionados. Cabe
mencionar que el método que ha demostrado tener un desempefio superior ante di-
chos pardmetros es maxima-verosimilitud, sin embargo, presenta la gran desventaja de
tener un gran tiempo de convergencia, lo que imposibilita su utilizacién en el rastreo
de fuentes [Bonilla Hernandez, 2005]. Se busca subsanar esta desventaja al incluir un

algoritmo recursivo, lo cual nos lleva a definir el objetivo de esta tesis.

I.3. Objetivo de la tesis

Utilizar el algoritmo recursivo de esperanza-maximizacion aplicado al método de maxima-
verosimilitud para la estimacién de multiples fuentes con movilidad y comparar las
prestaciones REM con MLE convencional y el método de aproximaciéon de polinomio

local.



I.4. Organizacién del trabajo

Este trabajo esta organizado en cinco capitulos, tal y como se aprecia en la figura 3.

Capitulo 1. introduccién

A

Capitulo 2. Métodos de
estimacion del DoA

Capitulo 3. Algoritmo Capitulo 4. Simulacion y'
R.EM Andlisis de resultados

'

Capitulo 5. Conclusiones

Figura 3. Estructura de la tesis.

En el capitulo 2 se hara un analisis del estado del arte en cuanto a la estimacion del
DoA. Se abordan las distintas técnicas que existen y se hace énfasis en las aportaciones
realizadas por el grupo de comunicaciones inaldmbricas. Se contemplan las fortalezas
y debilidades de cada uno de los métodos. En este capitulo también se abordaran los

alcances y limitaciones del presente trabajo.

En el tercer capitulo se abordara la modelaciéon matematica del método recursivo
esperanza maximizacion para la estimacion del DoA, asi como el modelado del sistema
que se utilizaré para las simulaciones. Se explicaran conceptos bésicos y se definira el

entorno fisico en el que se llevaran a cabo las simulaciones.



En el capitulo 4 se llevara la herramienta descrita en el capitulo anterior a la apli-
cacion de interés, la estimaciéon de la direccion de arribo de las senales de la fuente. Se
realizard un profundo analisis de las simulaciones para encontrar sus fortalezas y debi-
lidades ante distintos escenarios de simulacién. Por tltimo, en el capitulo 5 se daran a
conocer las conclusiones derivadas del analisis realizado en el capitulo anterior asi como

el trabajo a futuro.

La importancia de la determinacién de la posicién de la fuente es fundamental en
el futuro de las comunicaciones de inalambricas, ya que permitira diferenciar fuentes
por su posicion espacial y poder dirigir la mayor cantidad de energia al usuario que
requiera servicio. Debido a esta importancia, han surgido muchas técnicas encargadas
de solucionar este problema. En el capitulo siguiente se analizaran las fortalezas y
debilidades de diversas técnicas lo que a su vez nos permitira definir los alcances y

limitaciones de este trabajo.



Capitulo 11

Métodos de estimacion de la
direccion de arribo

I1.1. Introduccion

En este capitulo se mencionaran conceptos basicos de la agrupacién lineal uniforme
de elementos de antena (ALU) asi como de las principales técnicas de estimacion del
parametro DoA de las senales multitrayectoria. De dichas técnicas se analizaran sus
fortalezas y debilidades, lo cual permitira reafirmar la importancia de este trabajo de

investigacion y fijar los alcances y limitaciones del mismo.

Todos los métodos de estimacion del DoA que se mencionaran en esta seccion, se
basan en el principio inherente de una agrupaciéon de elementos, para determinar la
posicion de fuentes a través de una variacion de fase en cada uno de sus elementos. La
agrupacion de elementos de antena puede ser utilizada en aplicaciones de radar, sonar,
comunicaciones, procesamiento de datos sismicos, etc. En este trabajo se plantea el uso
de esta capacidad de la agrupacion de antena para detectar multiples moéviles activos

en entornos celulares.
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I1.2. Agrupacion lineal uniforme de elementos de
antena

Una agrupacion lineal uniforme de elementos de antena estd compuesta por N elemen-
tos sensores separados por una distancia d. Para este trabajo se utilizarda una distancia
d = \/2 y se asumira que las fuentes se encuentran en campo lejano. Esto implica que

en la agrupacion estara incidiendo un frente de onda plano.

En la figura 4 se muestran los elementos de antena separados por la distancia d.
En dicha figura también se puede apreciar la distancia del elemento de antena al frente
de onda. Si se observan dos elementos de antena contiguos, se aprecia el triangulo for-
mado por la distancia d, la distancia de la agrupaciéon a la fuente r; y el frente de onda
incidente que es normal a la distancia r;. También se observa que la distancia corres-
pondiente a la separacion entre el frente de onda y el elemento de antena es d cos(f).
De esta forma, una onda incidente en el elemento 3, tendra que recorrer una distancia
2d cos(f). Asi mismo, una onda que incida en el elemento N recorrera una distancia

(N — 1)dcos() para llegar al elemento de referencia.

yll

Figura 4. Agrupacion lineal uniforme.
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La agrupacion de elementos de antena esta formada por elementos omnidireccionales
idénticos, con el fin de que sea el tiempo el inico efecto a tomar en cuenta en la propa-

gaciéon de la senal de la fuente.

El tiempo de propagacion de una onda plana que incide en el n-ésimo elemento esta
dado por la siguiente expresion:
d

T=- (n—1)cos (6,,) (1)

donde n representa al n-ésimo elemento, 6,, representa la posicion angular de la

m-ésima fuente y ¢ es la velocidad de la luz.

El analisis de una ALU es muy interesante y extenso, de tal manera que se saldria del
objetivo de esta tesis el abordar todos los aspectos importantes con el rigor necesario,
sin embargo es preciso mencionar dos aspectos importantes de un ALU: el vector de
direccionamiento, y el modelo de la senial. Estos aspectos se abordaran a continuacién

en los apartados I1.2.1. y I1.2.2. respectivamente.

I1.2.1. Vector de direccionamiento

El desfasamiento de los frentes de onda incidentes en cada uno de los sensores de un
ALU, sera evaluado tomando como referencia al primer elemento de la agrupacién. De
esta forma, el frente de onda plano que incida en el dltimo elemento de antena tendra
que recorrer una distancia (N — 1) dcos (f) y le tomard un tiempo 7, descrito por la

ecuacion 1.
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Es posible definir el desfasamiento existente entre cada uno de los elementos con la

expresion:

d
Y =27 <X> cos (0) (2)
en donde A es la longitud de onda de la senal. Utilizando la expresion 2, se puede
definir el desfasamiento de las senales en cada sensor respecto al sensor de referencia a
través de fasores [Covarrubias Rosales, 2008] con la expresién:

T = Lej%r(%)cos(@) €j47r(%)cos(9)

) P

., ej(N—l)n(%)cos(G) (3)

donde 7 se denomina vector de direccion.

I11.2.2. Modelo de la senal

Para este trabajo se considerara un ALU de N sensores recibiendo M senales en campo
lejano cuyas posiciones 0(t) = [01(t),...,0p(t)] son desconocidas. La salida de la

agrupacion z(t) € CN*! estara dada por la siguiente expresion:

w(k) = H (0(k)) s(k) +u(k)  k=1,2,... (4)

en donde la matriz de vectores de direccion H(0(k)) € CN*M . El vector de direccién
est4d dado por la ecuacién 3 y el proceso de ruido u(t) € CV*! es independiente e idén-
ticamente distribuido con matriz de covarianza v, en donde v representa la potencia

del ruido e I es la matriz identidad.
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El vector de seniales s(k) = [s1(k), ..., sm(k)]" € CM*! que incidir4 en los elementos
de antena se considera desconocido y deterministico. Para fines de simulacién estas

senales estan modeladas con la ecuacion 5.

sm(k) = A, (k)e*™ 7 (5)

en donde A,, representa la funciéon de modulacion compleja de la m-ésima fuente y

f la frecuencia portadora [Félix Baldenegro, 2008].

I1.3. Estimacion del DoA

Existen diversos métodos para la determinacion del DoA, los cuales podemos clasificar

en dos grupos:

Técnicas no paramétricas

Una estimaciéon no paramétrica se realiza bajo conceptos de una rama de la es-
tadistica que lleva el mismo nombre. El rasgo principal que caracteriza a este tipo de
herramientas es asumir que los datos obtenidos de las muestras no se ajustan a ningun
tipo de distribucién de probabilidad. La utilizaciéon de estos métodos es recomendable
cuando no se puede determinar a priori a que distribucion de probabilidad se ajustan

los datos obtenidos de las muestras.

Existe una gran cantidad de técnicas no paramétricas, sin embargo, dentro del grupo
se ha desarrollado una tesis de maestria [Félix Baldenegro, 2008] para la estimacién del

DoA empleando el algoritmo LPA (local polinomial approximation). El trabajo ante-
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riormente mencionado utilizé una expansion truncada de Taylor con la intencion de
aproximar DoAs variantes en el tiempo, es decir, el algoritmo LPA fue utilizado para la
estimacion y rastreo de la direccion de arribo de seniales emitidas por fuentes moviles.
Es importante mencionar que, hasta este punto, la movilidad de las fuentes no se habia

tomado como una consideraciéon importante en trabajos anteriores.

Los resultados derivados de la tesis arriba mencionada son amplios e interesantes y
cabe destacar que el algoritmo fue capaz de rastrear fuentes con velocidades angulares

de 5 grados/segundo con errores del orden de 0.26 grados.

Técnicas paramétricas
Estas técnicas se enfocan a determinar parametros especificos, en nuestro caso, el
angulo con el que inciden las senales de las fuentes en la agrupacion de antenas. Podemos

categorizar estos métodos en cuatro grandes grupos [Liberti y Rappaport, 1999]:

Métodos convencionales.

Métodos basados en subespacios.

Métodos de maxima-verosimilitud.

e Métodos integrados.

Estos métodos presentan ventajas y desventajas que seran brevemente analizadas a

continuacion.
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11.3.1. Métodos convencionales

Consisten en realizar un barrido con el 16bulo principal con el fin de detectar un in-
cremento en la potencia de la senal. En donde exista este incremento se asume que
se encuentra una fuente. Estos métodos son relativamente faciles de implementar pero
necesitan de una gran cantidad de elementos de antena para mejorar su eficiencia, ya
que mientras mas ancho sea el 16bulo principal, es mas dificil distinguir entre fuentes
cercanas. También presentan una gran dependencia ante el SNR y no explotan la na-
turaleza del modelo estadistico de las sefiales. Otra gran desventaja de estos métodos
es que no contemplan movilidad y que su tiempo de convergencia dependera de la ca-

pacidad del dispositivo de realizar el rastreo [Arceo Olague, 1999].

11.3.2. Métodos basados en subespacios

Los métodos basados en subespacios siguen las siguientes propiedades [Bonilla Hernan-

dez, 2005]:

e Los eigen-vectores obtenidos de la matriz de correlaciéon de las muestras pueden
ser particionados en dos subespacios: El subespacio de sefial y el subespacio de

ruido.

e Los vectores de direccion correspondientes a las fuentes son ortogonales al subes-

pacio de ruido.

Estos métodos hacen una busqueda de las posiciones angulares en las cuales las

senales recibidas son ortogonales al subespacio de ruido y, por ende, estan contenidas
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en el subespacio de senial [Mendoza Montoya, 2006]. Dentro del grupo de comuni-
caciones inalambricas podemos destacar las aportaciones realizadas a los métodos de
MUSIC (MUltple SIgnal Clasification), Root MUSIC y ESPRIT (Estimation of Signal

Parameters via Rotational Invariance Technique).

A diferencia de los métodos convencionales, el nimero de elementos de antena nece-
sario para una buena resoluciéon disminuye notablemente, asi como el tiempo de con-
vergencia. Sin embargo, sufren la desventaja de la reduccion de su exactitud al incre-
mentarse el nimero de fuentes y al disminuir la separacién entre ellas [Arceo Olague,

1999).

La relacién senal a ruido (SNR) es un factor determinante en el comportamiento
de estos métodos ya que, ante condiciones desfavorables, la exactitud en la estimacién
disminuye considerablemente. Otra gran desventaja es que por si mismos no son ca-
paces de rastrear fuentes moviles, para esto es necesario utilizar algoritmos auxiliares

[Mendoza Montoya, 2006].

Dentro del grupo de comunicaciones inalambricas podemos destacar el rastreo de
fuentes con movilidad de 0.1°/s haciendo uso de los algoritmos PAST (Projection Ap-
proximation Sub-space Tracking) y Bi-SVD(Bi-Iteration Singular Value Descomposi-
tion) [Mendoza Montoya, 2006]. Sin embargo, esta velocidad representa relativa baja

movilidad.
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11.3.3. Métodos de maxima-verosimilitud

A los métodos de maxima-verosimilitud se les conoce también como métodos éptimos,
ya que su exactitud no se ve disminuida ante una baja relaciéon senal a ruido, bajo
numero de elementos de antena, alto niimero de fuentes y poca separacion entre las
mismas. No solo su exactitud no se ve afectada, si no que su precision es la mejor de

todos los métodos anteriores.

La gran desventaja de estos métodos es su tiempo de convergencia. Se han reportado
tiempos de hasta 60 horas [Bonilla Herndndez, 2005]. Esta desventaja hace imposible
la utilizacién de estos métodos en aplicaciones de tiempo real y en el rastreo de fuentes.
El presente proyecto de investigacion busca subsanar esta deficiencia al implementar
un algoritmo recursivo, que permita disminuir el tiempo de convergencia lo suficiente

para poder rastrear fuentes.

Los métodos de méaxima-verosimilitud plantean un problema de optimizaciéon no
lineal el cual puede ser resuelto mediante técnicas iterativas como: Newton-Rapson,

descenso de gradiente, proyeccion alternada y esperanza maximizacion.

La técnica iterativa que se ha estado trabajando dentro del grupo es esperanza-
maximizaciéon [Dempster et al., 1977], ya que permite la estimacién de parametros a
partir de datos incompletos; situacion que esta presente en la estimaciéon del DoA de

multiples fuentes.

Dentro de este esquema surge una nueva propuesta, la cual consiste en utilizar
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una aproximacion recursiva al método esperanza-maximizacion. Este nuevo método se
conoce como algoritmo esperanza-maximizacién recursivo (REM) el cual fue propuesto
por Titterington [Titterington, 1984]. Este utiliza un enfoque similar al encontrado en
técnicas de control, en donde los datos se procesan en el momento en que se reciben, a
diferencia de los métodos de rastreo de subespacio y MLE en donde el procesamiento

se lleva a cabo una vez que la recoleccion de datos ha terminado.

I1.3.4. Meétodos integrados

Los métodos integrados son métodos hibridos que se basan en caracteristicas de los
métodos basados en subespacios junto con métodos de restauracion. Estos métodos
determinan el DoA a partir de las caracteristicas espaciales de las senales incidentes en
la agrupacién de antenas. Si una senal tuviese solamente una componente, su repre-
sentacion espacial seria idéntica al vector de direcciéon correspondiente a su DoA. De
esta forma, si se tiene una estimacién de la representaciéon espacial de una senal con
una sola componente, se puede determinar su DoA buscando entre todos los vectores
de direccion posibles y seleccionando aquel cuya norma sea la mas proxima a la repre-

sentacion espacial obtenida [Covarrubias Rosales, 2008].

I1.4. Alcances y limitaciones

De los métodos mencionados anteriormente, queda claro que el algoritmo de maxima-
verosimilitud (MLE) tiene un mejor comportamiento en términos de la precisién en

entornos adversos de SNR, nimero de fuentes, distancia entre fuentes y ntmero de
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elementos de la agrupacién. Sin embargo, debido a su alto tiempo de convergencia,
es imposible su implementacion en escenarios en donde las fuentes posean movilidad.
Mas atn, debido a que el tiempo de convergencia guarda una relaciéon directa con el
nimero de fuentes [Bonilla Hernédndez, 2005], la implementacién para multiples fuentes
presentaria grandes complicaciones. Es por esta razon, que se necesita de un método
capaz de disminuir el tiempo de procesamiento para que la estimacion y rastreo de la

posicion multiples fuentes méviles pueda llevarse a cabo.

En este proyecto de investigacién se propone la implementacion de un algoritmo de
esperanza-maximizacién recursivo, con el fin de poder obtener la propiedad de rastreo
para los estimadores MLE. Este trabajo plantea retos que no han sido abordados por
proyectos anteriores dentro del grupo de comunicaciones inaldmbricas, por lo que se
busca que el panorama de simulacién se simplifique lo méas posible, es decir, se con-
sideraran fuentes en campo lejano, el nimero de fuentes serd conocido, se contara con
una buena estimacién inicial del DoA, la senal se vera afectada tinicamente por ruido
blanco gausiano, se considerara un esquema determinista y, por dltimo, se utilizara un

esquema de movilidad sencillo el cual permita despreciar el efecto Doppler.

Tomando en cuenta las consideraciones anteriores, se propone como alcance de este
proyecto el demostrar que es posible la implementaciéon de un estimador MLE para

multiples fuentes moviles.
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I1.5. Conclusiones

En este capitulo se mencionaron conceptos fundamentales que seran de gran impor-
tancia para los capitulos subsecuentes tales como: el modelo de senal a utilizar, la
justificacion del por qué mejorar el estimador de maxima-verosimilitud y los alcances

de este proyecto de investigacion.

También se abordaron las principales técnicas no paramétricas trabajadas dentro
del grupo y se pudo analizar como en todas ellas la movilidad queda en segundo plano,
esto debido al alto costo computacional de los algoritmos. Sin embargo, la movilidad
es un aspecto importante en las comunicaciones de hoy en dia, por lo que resulta impe-
rativo la implementacion de un algoritmo que permita obtener la eficiencia y robustez
de maxima-verosimilitud pero en un entorno con multiples fuentes moéviles. Para que
esto se lleve a cabo, es necesaria una técnica que permita disminuir el tiempo de proce-
samiento lo suficiente para poder realizar el rastreo de las fuentes. Es aqui en donde
entra la propuesta del algoritmo recursivo esperanza-maximizacion y por lo que el si-
guiente capitulo estara completamente dedicado a la modelacién matematica de dicho

algoritmo.
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Capitulo 111

Algoritmo esperanza-maximizacion
recursivo

II11.1. Introducciéon

El objetivo de este capitulo es sentar las bases matematicas y definir las ecuaciones
propias del algoritmo esperanza-maximizacion recursivo, de tal manera que se abordara
la definicién de las herramientas matematicas llamadas estimadores, asi como concep-
tos importantes de los mismos. También se describira cualitativamente el concepto de
la herramienta ML? y se justificara la utilizacién del método esperanza-maximizacién
(EM) para ser aplicado en estimaciones ML. A su vez, se hara énfasis en la gran desven-
taja de dicho algoritmo, el tiempo de convergencia, para después pasar a la modelacion

matematica de la mejora de dicho algoritmo, es decir, el algoritmo EM recursivo.

Es importante mencionar que en este capitulo se utilizaran diversas variables e
indices mencionados previamente en el capitulo II. Por tal motivo, se consider6 conve-

niente presentar en la tabla I dichas variables.

2Del término en inglés Maximum-Likelyhood (Maxima-verosimilitud).
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Tabla I. Variables e indices de las matrices utilizadas en el modelado del sistema.

Variable Significado

N Numero de elementos

M Numero de fuentes

d Separacion entre elementos de antena
K Numero de observaciones

n Indice de elementos de antena

m Indice de fuentes

II1.2. Teoria de la estimacion

La teoria de la estimacion, es una herramienta de procesamiento de senales que permite
la obtencién de informacién a partir de muestras de senales. Esta informacion usual-
mente es el valor de algiin pardmetro desconocido. Algunos ejemplos de aplicacién de
esta teoria son: Radar, sonar, y por supuesto, la direccién de arribo (DoA). Estos tres
ejemplos tienen en comun la necesidad de estimar valores de un grupo de parametros.
En aplicaciones de radar se busca obtener la posicién de una aeronave, en sonar se desea
obtener la posicién de un submarino y en comunicaciones méviles celulares mediante el

DoA, estimar la posicién espacial del movil.

Dentro de la teoria de estimaciéon existen herramientas matematicas llamadas esti-
madores. Estos estimadores son medidas estadisticas que especifican como utilizar los
datos provenientes de una muestra para encontrar un parametro desconocido de una
poblacién [Covarrubias Rosales, 2008]. Es importante comenzar a introducir la nomen-

clatura que se utilizara a lo largo del desarrollo de esta tesis. Se denotara como 6 al
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parametro a estimar, f a la estimacion y © al estimador.

I11.3. Propiedades de los estimadores

Como se menciond en la seccion anterior, un estimador es una herramienta matematica
que permitira inferir un parametro deseado a partir de una serie de muestras. Como
cualquier estimacion, se tiene una incertidumbre de cuan acertado es el resultado del es-
timador. Por tal motivo, es necesario que el estimador cuente con ciertas caracteristicas
que permitan saber qué tan bueno es. Estas caracteristicas son: consistencia, varianza,
sesgo y eficiencia. A continuacion se define brevemente cada una de estas propiedades

[Arceo Olague, 1999].

1. Consistencia
Se dice que un estimador es consistente si, al aumentar el niimero de observaciones,
el valor estimado tiende a converger al valor real del parametro. Expresado de

forma matematica, un estimador es consistente si:

lim P(|0—0]>¢)=0 (6)

K—oo

en donde P denota la probabilidad de que el error entre la estimacion y el valor

real sea igual a cero.

2. Sesgo y varianza

Se conoce como sesgo a la diferencia entre el valor esperado del estimador y el
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valor real. De este modo, un estimador insesgado es aquel cuya diferencia entre
el valor estimado del parametro y el valor real es cero. La expresion matematica

del sesgo se muestra a continuacion:

Sesgo(0) = E m -6 (7)

en donde E[.] indica el valor esperado.

La varianza de un estimador, es el segundo momento con respecto a la media del
estimador y permite conocer la exactitud con la que se realizan las estimaciones.

La expresion matematica de la varianza es:
) A 2
o= B{(6- 1)} ®

Una vez definidas las propiedades de sesgo y varianza, es posible definir el error
cuadratico medio MSE?, el cual permitird evaluar cualitativamente al estimador

y se define con la siguiente ecuacion:
MSE:E{(@—H)Q} 9)
La ecuacién (9) puede reescribirse en términos de la varianza y del sesgo.
MSE =E{(6 o)} + (B[] -0) (10)

Es importante notar que un estimador insesgado disminuye el MSE ya que si el
sesgo es cero, la parte derecha de la ecuacion (10) es eliminada y el MSE quedara

definido tinicamente por la varianza del estimador.

3Por sus siglas en inglés: Mean Square Error
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3. Cota de Cramer Rao y eficiencia
Para inferir el valor de un parametro, se puede tener una gran cantidad esti-
madores diferentes, cada uno con su propio MSE. Lo que se pretende al buscar un
estimador es obtener el mejor de todos, es decir, aquel cuyo MSE sea el menor.
Para lograr esto, se tendria que analizar y comparar todos los estimadores exis-
tentes, cosa que resulta imposible. La solucién a este problema, radica en enfo-
carse en encontrar el estimador cuya varianza sea la menor posible. Esto se logra
haciendo uso de la cota de Cramer Rao, cuya expresiéon matematica se observa a

continuacion:
1

nk {(% In f (x; 9))2}

Var (@) > (11)

en donde f(x;#) es una funcién de distribucién de probabilidad de = que depende

del parametro 6.

La cota de Cramer Rao indica que la varianza del estimador nunca sera menor
que cierto valor, de esta forma, se busca obtener aquel estimador cuya varianza
que sea la mas cercana a dicho valor. En dado caso que la varianza del estimador
sea igual, entonces se dice que el estimador es eficiente ya que no habra ningin

otro mejor que el.

Otra forma de expresar la cota de Cramer Rao seria en términos de la matriz de

informacién de Fisher [Kay, 1993], cuya dimensién serd de M x M.

E 00 06?

(81nP(m;0)>2] o [821nP(x;9)] 12
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Utilizando la igualdad (12), es posible reescribir la cota de Cramer Rao como:

1
B [82 In P(x;e)}

Var (6) = (13)

962
Gracias a la cota de Cramer Rao, es posible encontrar aquel estimador que tenga
la varianza mas cercana a dicha cota, pero si se logra encontrar un estimador cuya
varianza sea idéntica al inverso de la matriz de informaciéon de Fisher, entonces

se dice que dicho estimador es eficiente.

I11.4. Algoritmo de maxima-verosimilitud

Es importante mencionar que el estimador que desarrollara a lo largo de este proyecto
es un estimador determinista [van Trees, 2005]. Por primera vez dentro del grupo de
comunicaciones inaldmbricas se utilizara un estimador con este enfoque, en el cual las

senales se consideran deterministas pero desconocidas.

En las siguientes secciones se analizaran conceptos basicos del algoritmo de maxima-
verosimilitud. Se analizard conceptualmente a la funcién de verosimilitud y también se
abordara de manera breve el algoritmo de esperanza-maximizacion, el cual servira de
preambulo para el modelado matematico de su complemento, el algoritmo recursivo de

esperanza-maximizacién (REM).

I11.4.1. Funcion de verosimilitud

En la teoria de probabilidad, la funcién de distribucién de probabilidad (pdf por sus
siglas en inglés: probability distribution function) describe el rango de posibles valores

que una variable aleatoria puede obtener para determinados parametros. Como ejemplo
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considérese el caso més sencillo [Jae, 2003]: una variable y una muestra. Supdngase
que la variable y representa el nimero de éxitos en una secuencia de 10 pruebas tipo
Bernoulli y que la probabilidad de éxito esta representada por 6 = 0.7. La ecuacion

que describe una prueba de tipo Bernoulli con los parametros especificados es:

Fln.) = (072037 1,2

T ..., 10
yI(10— y)! y=12.,

Si se grafica la forma de la pdf mencionada, se obtiene la figura 5.

pdf binomial
0.35 T T T

0.3

0.25F

0.7)

0.2

=10,6

0.15

f(yln

0.1

0.05f

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Datos y

Figura 5. Funcién de distribucién de probabilidad Binomial para 10 pruebas con probabilidad
de éxito # = 0.7.

En la figura 5 se puede observar como el valor de y que presenta una mayor proba-

bilidad de ocurrir es y = 7.

Supoéngase que existe un sistema que se comporta de acuerdo a la pdf mencionada.

La media de los valores arrojados por dicho sistema es 7. Ahora, supongase que se tiene
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acceso a las muestras del sistema, a la pdf que generd dichas muestras y al nimero de
eventos, pero se desconoce el parametro 6 y se desea encontrarlo. Para resolver este
problema es necesario recurrir a la funciéon de verosimilitud, la cual se obtiene al invertir
los papeles entre la variable aleatoria y y el parametro 6, es decir, se debe mantener fija
la variable aleatoria y variar el pardmetro deseado para cada posible valor del mismo.

La figura 6 muestra los valores de verosimilitud para cada posible valor de 6.

Funcian de werosimilitud

0.3 B

0251

=7

Llin =10, ¥

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
parametra ©

Figura 6. Funcién de verosimilitud Binomial para 10 pruebas, y = 7 y probabilidad de éxito
0 desconocida.

En la figura 6 se puede apreciar como el valor de 6 con mayor probabilidad de haber
generado el valor y = 7 es 6 = 0.7. A este proceso se le conoce como maximizacién de

la funcién de verosimilitud.

I11.4.2. Algoritmo esperanza-maximizacion

Cuando la funcién de verosimilitud es sencilla como en el ejemplo anterior, basta con

derivar y encontrar el maximo de dicha funcién. Sin embargo, en muchas ocasiones
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la funcién de verosimilitud no es facil de derivar, tal es el caso de la estimacion del

parametro DoA.

Cuando se tienen observaciones i.i.d*, la funcién de verosimilitud queda expresada
como la multiplicatoria de la funcién de verosimilitud de cada una de las observaciones,
tal y como se indica en la ecuacién (14). Una forma de minimizar la complejidad
de la funcién de verosimilitud es utilizar el logaritmo de la misma. De esta forma la

multiplicatoria se convierte en una sumatoria, la cual es mucho mas facil de maximizar

(15) [Bonilla Hernandez, 2005].

K

L(O;y) =1L (0;y1) % 1o (0;92) % ... % e (G;96) = [T 1 (05 um) (14)
k=1

K
log L (6;y) = logly (6;41) +logls (65 y2) + ...+ 1 (0;y6) = > _ log L (6; yx) (15)

k=1
Sin embargo, la maximizacion de la funcién logaritmica de verosimilitud atin seria
demasiado compleja para maximizar con métodos analiticos. Por esta razon, usual-

mente se recurre a métodos iterativos como [Bonilla Hernandez, 2005]:
e [teracion Newton-Raphson.
e [teracion por métodos cuadrados.
e Proyecciéon alternativa.
e Algoritmo esperanza-maximizacion.

De los métodos anteriormente mencionados el que se ha trabajado ampliamente

dentro del gupo de comunicaciones inalambricas es esperanza-maximizacién (EM). Esto

4Observaciones independientes e idénticamente distribuidas.
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debido a que el algoritmo EM fue disenado para trabajar en situaciones donde existen

datos incompletos [Dempster et al., 1977], como en el caso del DoA.

La obtencion de datos incompletos son el resultado del muestreo de senales emitidas
por diversas fuentes. La muestra que se obtiene es el resultado de la contribucién de

cada una de las sefiales tal y como se observa en la figura 7.

0 ey L (M),
xe ' oxe’’ e
0w 1 L () M
X, e ! xX,e ! .?\,2(3 — ¥V = Z X QGV_D\P’”
2 2 - w X,
: =1
(N-1)¥,
. 0¥, N & X e lhm
X,.e D
1 2 N

Figura 7. Las sefales muestreadas por los N sensores son el resultado de la suma de las
sefiales de todas las fuentes.

En la figura 7 se pueden apreciar dos conjuntos de datos, los datos completos
desconocidos y los datos incompletos conocidos los cuales estan relacionados con la
ecuaciéon (16).

M
Y= z,elm (16)
m=1

Esta ecuacién representa una proyeccion de muchos a uno [Miller y Fuhrmann, 1990],
en donde Y representa los datos incompletos observados y x cada uno de los datos
completos desconocidos. Si de alguna forma, se pudiese tomar los datos muestreados y
separarlos en cada una de las senales, el proceso de la estimacién del DoA seria directo
[Miller y Fuhrmann, 1990]. Es por esta razén que se necesita un método iterativo que

permita estimar la contribucién de cada una de las fuentes. El algoritmo capaz de hacer
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esta labor es esperanza-maximizacion [Cekli y Cirpan, 2001].

La forma en que el algoritmo EM resuelve este problema es, como su nombre lo
indica, a través de la continua interacciéon de dos pasos: el paso de la esperanza y el

paso de la maximizacion.

Paso de la esperanza. La funcién de verosimilitud presenta un grado mayor de
complejidad por el hecho de estar incompleta. Por este motivo, el algoritmo EM busca
completar la funcién de verosimilitud durante el paso de la esperanza, sin embargo, para
que esto se lleve a cabo, es necesario que el algoritmo cuente con una buena estimacion
inicial del parametro a encontrar; es decir, el DoA. El paso de la esperanza se resume

con la ecuaciéon (17)
Q (60%) = E [log f (y16) |, 6] (17)

en donde k es el ntimero de iteracién, 0 representa el pardmetro estimado y log f (y|6),
la funciéon de verosimilitud logaritmica. Con el paso de la esperanza, la funcién de

verosimilitud se completara y se podra realizar el paso de maximizacion.

Maximizacion de la esperanza. Este proceso es idéntico al mostrado en el ejem-
plo de la seccion I11.4.1., en donde se requiere maximizar la funcién de verosimilitud
obtenida del paso de la esperanza, con el fin de encontrar un nuevo valor del parametro
0. Este nuevo valor se utilizara para realizar una vez mas el paso de la esperanza. Este

ciclo se repetira hasta que se cumpla una condiciéon de paro.

A continuacién muestra un diagrama de flujo de como funciona el algoritmo EM.
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Inicializacion de
parametros con
técnicas basadas en
subespacios.

Esperanza

Maximizacion
- ; —n+l
—n+l = 9 = 9
a

Figura 8. Diagrama de flujo del algoritmo esperanza-maximizacion.

En la figura 8 se puede apreciar el proceso que sigue el algoritmo EM para deter-
minar el DoA. El primer paso consiste en la inicializacién del parametro DoA, el cual
puede llevarse a cabo utilizando técnicas espectrales como MUSIC [Bonilla Herndndez,

2005].

El segundo paso consiste en el calculo de la esperanza de la funcién de verosimili-
tud, utilizando el valor del DoA inicial. Una vez realizado esto, se procede al paso de

maximizacion, el cual arrojarda un nuevo valor del DoA.

Una vez obtenida la nueva estimaciéon del DoA, se procede a determinar si la esti-
macién es adecuada. Debido a que no se tiene acceso al valor real del parametro, el
nuevo valor se compara con un valor anterior; si el valor absoluto de la diferencia entre
estos dos valores es menor a un umbral definido por el usuario, entonces el algoritmo
se detiene arrojando el valor actual de 671, Si la condicién anterior no se cumple,

entonces es necesario volver a repetir el ciclo una vez mas.
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El tiempo necesario, tanto en la parte de la esperanza como en la maximizacion, es
considerablemente alto y més atin si la condiciéon de paro es demasiado estricta. Por esta
razon, es que se ha reportado un tiempo de convergencia de 60 horas [Bonilla Hernan-

dez, 2005, Arceo Olague, 1999].

Como se menciond en el capitulo II, el elevado tiempo de convergencia imposibilita
al algoritmo para estimar la trayectoria de fuentes moéviles, por lo que se propone la
implementacion del algoritmo esperanza-maximizacién recursivo que a continuacion se

describe.

I11.4.3. Algoritmo esperanza-maximizaciéon recursivo

El algoritmo esperanza-maximizacién recursivo (REM) es un procedimiento de aproxi-
macién estocastica para encontrar estimaciones de maxima-verosimilitud. Propuesto
por Titterington [Titterington, 1984], REM puede verse como una aproximacién se-

cuencial del algoritmo EM [Chung et al., 2005].

Utilizando una expansion de Taylor, Titterington mostré que, aproximadamente,
REM es capaz de maximizar la funcién de verosimilitud de manera secuencial, es decir,
los datos son procesados en el momento en que se reciben y la maximizacion se realiza
secuencialmente con cada nuevo dato. Gracias a este enfoque, el algoritmo REM per-
mite la implementacién de estimaciones ML en aplicaciones de tiempo de real, ya que
no necesita de almacenar una gran cantidad de datos para posteriormente analizarlos,

como en el caso de ML convencional.
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La ecuacion del algoritmo EM propuesta por Titterington se muestra a continuacion:
N A A\ -1 N
O =05+ {eI (0)} S (yksn, O0) (18)

en donde 0% 4 1 representa la nueva estimacién, 6% la estimacién actual, € es una

constante llamada tamano de paso y

() = 2 [ (0

) ) (19)
S (yk+179k) = % (10gf (x§‘9k))

en donde [ (ék) es la matriz de informacion de Fisher y .S (ka, ék) se conoce como

el vector de resultados.

Para el analisis cualitativo de (18) se puede referir a la ecuacién de aproximaciéon

de minimos cuadrados [Zacks, 1981]:
" =0+ (0 - 0%) (20)

En esta ecuacion se observa como el nuevo valor de la estimaciéon 6%+! depende del
valor estimado anteriormente ék, al cual se le anade una contribucién producida por
una diferencia entre el valor real y el valor estimado actual, multiplicado por el tamafio
de paso. De esta manera, el algoritmo llegara a converger en el momento en que el error
sea igual a cero y el tamano de paso se encargara de que la contribucion de dicho error

sea cada vez mas pequena.

La similitud entre las ecuaciones (18) y (20) es evidente. El papel que desempeiia el
vector de resultados es el de determinar tanto el signo de la contribucién como la condi-

cién de paro del algoritmo. Esto debido a la derivada de la funcién de verosimilitud, ya
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que un valor de cero indicara que la funcién de verosimilitud se ha maximizado. De la
misma manera, la informacion de Fisher se encargara de controlar la contribucién de

la derivada al nuevo valor estimado.

Al tomar en cuenta el entorno descrito en el capitulo II, la ecuacién (18) puede
reescribirse como:

04 = 0% 4 ety (08) 'y (2 (1) ,60%) (21)

de la misma forma, tanto la matriz de informacién como el vector de resultados

quedan expresados como:

Cow (0%) = E [~V log f (y; 0 (k) ,0%) ] |o—r (22)

v (z(t),05) = Volog f (x (k) ;0) o (23)

En donde Vy es un operador gradiente columna con respecto de 0, {gys (0’“) repre-
senta la matriz de informaciéon aumentada y (:c (t) ,9’“) permanece como el vector de

resultados [Chung et al., 2005].

Es importante notar que en la ecuacion (21) se utiliza a la matriz de informacién
aumentada en lugar de la matriz de informacién de Fisher. La diferencia entre una y
otra es que la primera se obtiene a partir de los datos aumentados estimados, y la se-
gunda, de las muestras obtenidas por los sensores. El utilizar la matriz de informacién
aumentada lleva a encontrar un estimador que no es eficiente en el sentido de la cota de
Cramer Rao, sin embargo, se justifica en la poca carga computacional que representa

[Chung et al., 2005]. El diagrama de flujo del algoritmo REM se muestra en la figura
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Figura 9. Diagrama de flujo del algoritmo esperanza-maximizacién recursivo.

Como se observa en la figura 9, el dato muestreado se utiliza para calcular el vector
de resultados, el cual indicara el signo de la contribucion, asi como el momento en que el
algoritmo maximice a la funcién de verosimilitud. El tamafio de la contribucién estara
dictaminado por la matriz de informacién aumentada, asi como del tamano de paso.
La eleccion del tamano de paso se realizara en base a la experiencia; un valor grande

de este parametro disminuye el sesgo, pero incrementa la varianza y viceversa.

En la figura 9 se puede observar que la condiciéon de paro se ha eliminado. Esto
debido a que las fuentes moéviles continuamente estaran enviando informaciéon que per-
mita estimar su nueva posicion y, por lo tanto, el algoritmo procesara datos de manera

continua.



37

En las siguientes secciones, se desarrollaran dos modelos matematicos del algoritmo
esperanza-maximizaciéon recursivo. El primer algoritmo, llamado REMI, se desarrollara
utilizando un enfoque en el que se desconoce por completo la movilidad de las fuentes.
Para el segundo algortimo, REMII, se asume que las fuentes tienen una movilidad que

sigue un modelo lineal.

I11.4.4. Algoritmo REMI

A lo largo del capitulo se ha hecho referencia a la funciéon de verosimilitud de manera
general. En este apartado, se plantea el modelo matematico para la estimacion del

parametro DoA a partir de senales deterministas.

Las seniales muestreadas x(k) son complejas normalmente distribuidas, con la si-

guiente funcién de verosimilitud [Chung et al., 2005]:

log f(x(t);0) = —[Nlogm+ Nlogv

(2 (0) = H(8(1) s (1) ((t) = H(O (1) s (t))]

Bajo este modelo, se asume que tanto la sefial, la potencia de ruido y el parametro

(24)

DoA son desconocidos, por lo tanto, serd necesario determinar s(k) y v una vez que se

tenga un estimado de 6, o en la primera iteracion, haciendo uso del valor inicial de 6.

Las ecuaciones que permitiran determinar s(k) y v son:
skt = [ (9"““)#3: (k)

(25)
okl — %tr [P (0k+1)

L

Cu ()]

endonde 1 (07) = (1 (040" 1 (041} a1 (91)" p (041) " = 1 ()

es el complemento ortogonal de la matriz de proyecciéon P (0’““) =H (0’““) H <0k+1)#
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Una vez que se ha llevado a cabo la estimacién de los parametros anteriores, es
posible realizar la estimacion del pardmetro DoA con la ecuaciéon (21). Para esto, es
necesario expresar el vector de resultados en términos del modelo de senal, con lo cual

se obtiene la ecuacion (26).

[ (). 8], = ke [0 - () ) (@ (@) )] (20)

m

Para determinar la matriz de informacién aumentada, es necesario descomponer la
senial muestreada en cada una de sus partes asociada con la m-ésima fuente. La funcion

de verosimilitud para los datos aumentados se muestra a continuacién:

log f(y(t);0) = -

e

X [Nlogw + N log (ﬁ)

<=

(Y (k) = d (Bn) s ()" (27)

(Ym (k) = d (Om) sm (K))]

+ o+

utilizando las ecuaciones (27) y (22) se obtiene la siguiente matriz diagonal de

tamano M x M:

e ()], = e [ (05 )" (o 01— 11 (0) ) e () 5] o5

Una vez descritas las ecuaciones anteriores, es posible llevar a cabo el algoritmo para
la estimacion del parametro DoA. El primer paso consiste en estimar los pardmetros
s* vk haciendo uso del valor inicial de 6 en las ecuaciones (25). El siguiente paso consiste
en determinar el vector de resultados con (26) y la matriz de informacién aumentada
con (28), y actualizar el valor del DoA con la expresién (21). Con cada iteracion, el

parametro DoA se aproximara cada vez mas al valor real.
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I11.4.5. Algoritmo REMII

Como se mencion6 en el capitulo II, el esquema de movilidad de las fuentes serd lo
mas sencillo posible. Este esquema consistira en un movimiento circular en torno a la

estacion base descrito por la ecuacién (29).
0 = 0y + kb, (29)

en donde 6y representa la posiciéon angular inicial y 6; la velocidad angular inicial.
De esta manera, al poder determinar estos parametros sera posible determinar la posi-

cién exacta de la fuente en todo momento.

Para que el algoritmo sea capaz de estimar de manera adecuada la posicion y ve-
locidad, es necesario contar con buenas estimaciones iniciales de estos parametros. A
continuacion se presentan las ecuaciones que se utilizaran bajo este esquema de movi-

lidad.

— 2Re [(—d” (Oh) k)" (= (k) — H (Oh) sh) + M|

VEM (91fm)]mm = QUL;Re [(—d” (@ﬁl) sfn)H (x (k) — H (@fn) sfn) + M‘

en donde d’ (@’,fﬂ) = 0d (0,) [00nmlg, —gr kot -

II1.5. Conclusiones

El algoritmo REM promete llevar la estimacion de ML a escenarios cuyas fuentes pre-

senten movilidad, gracias a los datos son procesados en el momento en que llegan al
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sistema. Aunado a esto, estd el uso de la matriz de informacién aumentada en lugar
de la matriz de informacién de Fisher, lo cual representa una menor carga computa-
cional. Es importante recalcar que, segiin los conceptos de eficiencia mostrados en este
capitulo, el algoritmo REM no es un estimador eficiente, ya que no se esta utilizando
la matriz de informacién de Fisher en la estimacion del parametro. Las consecuencias
de esta implementacion en términos del error de estimacion se analizaran a detalle en

el capitulo siguiente.

En este capitulo también se plantearon las ecuaciones necesarias para la imple-
mentacién del algoritmo REM. Se plantean dos grupos de ecuaciones. Un grupo no
asume ningun tipo de conocimiento de la movilidad de la fuente; es decir, en base a
las muestras que recibe, el algoritmo intentara llevar a cabo el rastreo del movil. Para
el segundo grupo de ecuaciones, se asume que las fuentes presentan un movimiento
circular alrededor de la estacién base, de tal forma que, si se conoce la posiciéon angular
inicial y la velocidad angular, la posicién de la fuente podria ser calculada en cualquier
instante de tiempo. Bajo este enfoque, el segundo grupo de ecuaciones busca estimar
tanto la posicién angular inicial como la velocidad angular. El comportamiento de cada
uno de los estimadores se mostrara en el siguiente capitulo: Simulacién y analisis de

resultados.
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Capitulo IV

Simulacién y analisis de resultados

IV.1. Introducciéon

En este capitulo se mostraran y analizaran resultados de simulaciones obtenidas a partir
del modelo del sistema planteado en la seccién II y la modelacion matematica descrita
en la seccién III. A su vez, se realizaran simulaciones a fin de comprender mejor el
papel que desempenian los componentes principales del algoritmo REM: el vector de

resultados y la matriz de informacién aumentada.

Se plantearan diversos escenarios en los cuales se mostrard el comportamiento de
los algoritmos REMI y REMII. El primero se aplicard en un escenario en el que las
fuentes son estaticas, para después analizar su desempeno ante fuentes méviles. Para
el segundo algoritmo se realizaran pruebas que involucren tnicamente fuentes moviles,
esto debido al planteamiento utilizado para la obtencién de sus ecuaciones. Se analizara
su comportamiento ante baja, media y alta movilidad, asi como multiples fuentes y se-

paracion entre las mismas.

Las simulaciones presentadas en este capitulo se realizaron con las caracteristicas
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mostradas en la tabla II:

Tabla Il. Caracteristicas del equipo utilizado en la simulacién.

Plataforma de simulacion matlab

Sistema operativo Linux ubuntu 8.10
Memoria RAM 2 GB
Procesador Intel core 2 Duo @ 1.66 GHz

IV.2. Vector de resultados y matriz de informacién

aumentada

Las partes medulares del algoritmo REM las componen el vector de resultados y la
matriz de informacion aumentada. Por esta razén, en esta seccién se analizara el
comportamiento de ambas partes para tener un mejor conocimiento del papel que de-
sempenan. A continuacién se presentan los parametros y consideraciones de simulacién

que se utilizaron para obtener los resultados mostrados.

Frente de onda plano.

e N=15.

d=)/2

El niimero y la posicién de las fuentes son conocidos.
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e El ruido se considera un proceso Gaussiano con media 0 y matriz de covarianza

vl.

e Observaciones i.i.d

IV.2.1. Vector de resultados.

Como se mencioné en el capitulo I1I, el vector de resultados se encarga de determinar el
signo de la contribucién asi como el momento en que la funcién de verosimilitud ha sido
maximizada. Para obtener los siguientes resultados, se realiza un barrido del pardmetro
DoA en la ecuacion 26 considerando que la posicién de la fuente es fija. De esta forma,
se podra observar el comportamiento del vector de resultados a medida que se acerca

al valor real.

En la figura 10 se puede observar el comportamiento del vector de resultados cuando
la posicion de la fuente es § = 10° y la relacion senal a ruido es de 80 dB. Se puede
apreciar como en 6 = 10°, el vector de resultados arroja un valor muy pequefio, casi
cero, lo cual indica al algoritmo que la funciéon de verosimilitud ha sido maximizada
y por lo tanto, la contribucion realizada serd minima. En esta figura en particular, se
puede apreciar como para 6 = 9.99° el valor del vector de resultados es superior a 0 con
signo positivo, de tal forma que la contribucién al nuevo valor de # serd positiva. Otro
aspecto que es importante notar, es la escala del eje de las abscisas. Esto indica que
una pequena variacion en 6 produciria un valor alto en el vector de resultados, lo que

podria llevar a un error muy grande en la estimacion.

Para solucionar el problema de la sensibilidad del vector de resultados, se necesita
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x 10 Vector de resultados
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Figura 10. Vector de resultados para SNR = 80, N = 15, § = 10°.

una herramienta capaz de limitar el tamano de la contribucién. Esto se logra con la
accién conjunta del tamano de paso y la matriz de informacién aumentada, los cuales

se analizaran a continuacién.

I1V.2.2. Matriz de informacion aumentada

La matriz de informaciéon aumentada, junto con el tamano de paso, determinaré el
tamano del incremento para estimar el nuevo valor de . En la figura 11 se observa
el valor obtenido de evaluar [E EM (9’“)}71. Se puede apreciar como a medida que se
aproxima al valor de § = 10°, el resultado de la matriz de informacién aumentada
es menor, por ende, el incremento serda menor. Es importante observar que en todo

—1
momento el valor obtenido de {E EM (9"“)} es positivo.
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Figura 11. Matriz de informacién aumentada para SNR = 80, N = 15, 6 = 10.

IV.3. Algoritmo REMI

En esta seccion se realizaran las simulaciones convenientes para observar el compor-
tamiento del algoritmo REM. En primer lugar se simularan fuentes estaticas para com-
parar su desempeno con el algoritmo esperanza-maximizaciéon convencional, para des-
pués simular un escenario con miiltiples fuentes méviles. Los parametros de simulacion

se muestran a continuacion.

Frente de onda plano.

e N=15.

SNR=10dB.

d=A/2.

El niimero de las fuentes es conocido.
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e Se cuenta con una buena estimacién inicial al inicio del algoritmo.

e El ruido se considera un proceso Gaussiano con media 0 y matriz de covarianza

vl.

e Observaciones i.i.d.

IV.3.1. Fuentes estaticas

El primer escenario consiste en estimar la posicion de tres fuentes estaticas ubicadas en
50°, 60° y 65° con un valor de SNR = 10dB. Las posiciones iniciales se tomaron como
50.5°, 59.5° y 68.5°. El tamafio de paso se considerard variable con &€ = 3k7%% [Chung

et al., 2005]. La figura 12 muestra la estimacién de estas sefales.

DoA estimacion

0=50° — — —DoAreal
55 T T T
5 5
45 I I I I I I I I I
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
indice de muestra —
DoA estimacion
0=60° — — —DoAreal
62 T T T
;é 60 — -
58 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

indice de muestra

DoA estimacion
— DoA real
68 T T T

7T —

64 . . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
indice de muestra

DoA

Figura 12. Estimacién de la posicién de tres fuentes estéticas ubicadas en § = 50, 60 y 65
grados.

Se puede observar como el estimador comienza a realizar pequenas oscilaciones en
torno al valor real del parametro DoA, sin embargo, a partir de la décima muestra, la

estimacion tiende a estabilizarse; es decir, el error disminuye. Esto se puede apreciar en
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Error de la estimacion
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a5k RMSE para 60°| |
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Figura 13. Error cuadratico medio para la estimacién de fuentes estédticas ubicadas en
0 = 50°,60° y 65°.

la figura 13. En esta figura, se observa como el RMSE disminuye considerablemente a
partir de la décima muestra para las tres estimaciones manteniéndose muy por debajo
de 1° para las muestras siguientes. Es importante mencionar que el tiempo de ejecucion
del algoritmo fue de tan solo 12.31 s. Este tiempo representa un gran avance en cuanto
al algoritmo ML convencional, ya que para tan solo 2 fuentes, el algoritmo tardé al

rededor de 60 horas [Bonilla Hernandez, 2005].

Con estos resultados, se demuestra que REM es superior en cuanto a tiempo de
convergencia a ML convencional. Este tiempo bajo de convergencia permite llevar la

estimacion a un escenario con fuentes méviles, el cual se trata a continuacion.

IV.3.2. Algoritmo REMI con movilidad

Para probar el comportamiento del algoritmo REMI bajo un esquema cuyas fuentes

presentan movilidad, se plantea un escenario con tres fuentes méviles cuyos parametros
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se muestran en la tabla III.

Tabla Ill. Pardmetros de las fuentes mdviles.

Posicién inicial Estimacion inicial Velocidad

30° 30.1° 0.06° /muestra
50° 50.8° -0.1°/muestra
62° 60.9° 0.05° /muestra

En la figura 14 se muestra el comportamiento del algoritmo REMI ante fuentes
moviles. Se puede apreciar que para aquellas trayectorias en donde no existe un cruce
de las fuentes, la estimacion se lleva a cabo sin ningin problema. Sin embargo, para
aquellas trayectorias que presentan una interseccion, el algoritmo pierde la nocién de
la fuente que rastreaba en un inicio. El rastreo se sigue llevando a cabo, pero con las

fuentes equivocadas. El problema se incrementa atin mas cuando se aumenta la ve-

Estimacion de la posicion de multiples fuentes méviles
80 T T T T T

701

trayectoria 1
trayectoria 2
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indice de muestra

Figura 14. Estimacion de multiples fuentes moéviles con el algoritmo REMI.

locidad de las fuentes. Para la siguiente simulacion, los parametros de las fuentes son
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mostrados en la tabla IV.

Tabla IV. Pardmetros de las fuentes méviles.

Posicién inicial Estimacion inicial Velocidad

10° 10.5° 0.6° /muestra
60° 59.5° -1.0°/muestra
66° 68.5° 0.4° /muestra

La figura 15 muestra como la trayectoria sin cruce es estimada de forma adecuada,
mientras que la estimacion de las trayectorias en donde existe un cruce empeor6. Con
esta informacién es posible concluir que el algoritmo REMI no presenta un buen desem-

peno ante fuentes que, en algin momento, puedan ocupar la misma posiciéon angular.
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Figura 15. Estimacién de miltiples fuentes méviles con el algoritmo REMI.
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IV.4. Algoritmo REMII

Debido a las deficiencias anteriores, el desarrollo del modelo matematico basado en la
suposicién de conocer el modelo de movilidad de las fuentes fue lo que llevé a la obten-
cién de las ecuaciones mostradas en la seccion I11.4.5. Es importante recordar que el
algoritmo requerird de dos buenas estimaciones iniciales, ya que se estaran estimando,

simultaneamente, dos parametros: la posicion inicial y la velocidad.

Las pruebas realizadas a este algoritmo consisten en 6 escenarios, con lo cual se
busca determinar la robustez del algoritmo. Estos escenarios son: baja movilidad, me-
dia movilidad, alta movilidad, separacién entre fuentes con la misma velocidad, pequena
diferencia entre velocidades y alto nimero de fuentes. Los parametros de simulacién

son los mismos mencionados en la secciéon 1V.3.

IV.4.1. REMII. Baja movilidad

Para esta simulaciéon se utilizaran los parametros mostrados en la tabla V

Tabla V. Pardmetros de las fuentes mdviles.

Posicién inicial Estimaciéon inicial Velocidad Estimacién inicial
de la posiciéon de la velocidad

30° 30.1° 0.06°/muestra 0°/muestra

50° 50.8° -0.1°/muestra  0°/muestra

62° 60.9° 0.05° /muestra  0°/muestra

El resultado de esta simulacion se muestra en la figura 16. Se observa como en todas
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las trayectorias el algoritmo es capaz de rastrear perfectamente a las fuentes, incluso

en aquellas en las que se presenta un cruce.

Estimacion de la posicién de mltiples fuentes méviles
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Figura 16. Estimacién de miultiples fuentes con baja movilidad.

En la figura 17 se aprecia como el error de estimacion es menor a un grado en todo

momento, presentandose un incremento en el momento del cruce.
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Figura 17. Error en la estimacién de multiples fuentes con baja movilidad.
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Es importante notar como la estimacién inicial de la velocidad para las fuentes es 0.
Esto es posible debido a la pequenia velocidad con la que las fuentes se desplazan. Sin

embargo, cuando este valor se incrementa, se requiere de una mejor estimacion inicial.

IV.4.2. REMII. Mediana movilidad

Para este escenario se utilizaron los pardmetros mostrados en la tabla VI que se muestra

a continuacién:

Tabla VI. Pardmetros de las fuentes méviles.

Posicién inicial Estimacién inicial Velocidad Estimaciéon inicial
de la posicion de la velocidad

10° 10.5° 0.6°/muestra  0.58°/muestra

60° 59.5° -1.0°/muestra  -0.99° /muestra

66° 68.5° 0.4°/muestra  0.38°/muestra

Los resultados de la simulaciéon se muestran en la figura 18. Se puede apreciar como
incluso a una mayor velocidad de las fuentes, el algoritmo es capaz de estimar perfec-

tamente las trayectoria de las mismas.

El error mostrado en la figura 19, al igual que en el caso anterior, aumenta en el
momento del cruce, pero tiende a disminuir. De la misma forma, se puede apreciar que

el error en la estimaciéon de la trayectoria en que no hay cruce se mantiene muy por

debajo de 1°.

En esta seccion se pensd conveniente realizar una comparacion con el algoritmo de
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aproximacién de polinomio local (LPA) a fin de mostrar la ventaja que tiene REM en

cuanto al tiempo de procesamiento. Como se puede apreciar en la figura 20 el algoritmo

LPA, al igual que REM es capaz de estimar la velocidad y la posicién de las fuentes

con gran precision, sin embargo, para LPA el tiempo de computo fue de alrededor de

90 segundos.
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Posicion y velocidad de las fuentes en el instante de cruce

DoA

-1 -08 -06 -04 -0.2 0 0.2 0.4 0.6
Velocidad en grados por muestra

Figura 20. Estimador LPA para la estimacién de la posicién y velocidad de las fuentes.

La diferencia entre tiempos de convergencia entre REM y LPA se debe principal-
mente a que el segundo necesita realizar correlaciones con cada combinacién posible
de los parametros velocidad y posicion para poder obtener la figura de contornos que
indica la posicion y velocidad de cada fuente. Esta carga computacional hace que LPA

sea superado en el aspecto de tiempo de computo por REM.

IV.4.3. REMII. Baja diferencia entre velocidades

En esta seccion se analizara el desempenio del algoritmo REMII cuando la diferencia
entre las velocidades de dos fuentes es muy pequenia. Para este escenario de simulacion,

los parametros utilizados se muestran en la tabla VII.

La figura 21 presenta los resultados obtenidos de esta simulacién. Se puede apre-

ciar como durante las primeras muestras, el algoritmo presenta una diferencia entre la
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Tabla VII. Pardmetros de las fuentes mdviles.

Posicion inicial Estimacién inicial Velocidad Estimacién inicial

de la posicién de la velocidad
10° 10.5° 0.6°/muestra  0.65° /muestra
6° 6.5° 0.7°/muestra  0.75°/muestra

trayectoria real y la estimacion, sin embargo, no se pierde la capacidad de distincion

entre las trayectorias.
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Figura 21. Estimacion de la trayectoria de dos fuentes con una diferencia pequefia entre sus
velocidades.

De tal manera que, después del cruce de las fuentes, la estimacion de la trayectoria
tiende a aproximarse a la trayectoria real. Esto se puede apreciar también en la figura
22. Se observa la tendencia del error a disminuir conforme las fuentes se separan la una

de la otra.

Al utilizar los valores mostrados en la tabla VII para generar una grafica de contornos

similar a la figura 20 se obtiene la figura 23. Al comparar el comportamiento de REMII
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Figura 22. Error en la estimacion de la trayectoria de dos fuentes con una diferencia pequeiia
entre sus velocidades.

con LPA, se puede observar como LPA pierde por completo la capacidad de distinguir
entre fuentes. En este aspecto, REM muestra un mejor desempeno que LPA. Otro
aspecto importante es que para obtener la figura 23, fue necesario un tiempo de cémputo

de 90 segundos, mientras que a REMII le tom¢é tan solo 12.7 segundos.
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Figura 23. Estimador LPA para la estimacion de la posicién y velocidad de las fuentes.
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IV.4.4. Separacion entre fuentes con la misma velocidad

El siguiente aspecto a probar en el comportamiento del algoritmo REM es cuando dos
fuentes viajen paralelas entre si, es decir, cuando tengan la misma velocidad. Esta
prueba es importante porque permitira conocer la distancia minima entre fuentes, para
que el algoritmo sea capaz de distinguirlas. Los parametros considerados para esta

simulacién se muestran en la tabla VIII.

Tabla VIIl. Pardmetros de las fuentes mdviles.

Posicion inicial Estimacién inicial Velocidad Estimacién inicial

de la posicién de la velocidad
20° 20.5° 0.6°/muestra  0.58° /muestra
22° 22.5° 0.6°/muestra  0.62°/muestra

En la figura 24 se puede observar como la estimacion se realiza de manera adecuada
cuando la diferencia entre las posiciones iniciales es de tan solo 2°. Ante un a distancia
menor, el algoritmo confunde las trayectorias ocasionando una estimacion errénea. Es
necesario enfatizar mencionar que la estimacién inicial de las posiciones debe ser muy

proxima al valor real para que el algoritmo pueda realizar una buena estimacion.

Cuando la velocidad de las fuentes aumenta, la distancia minima requerida entre
fuentes también lo hace. En la figura 25 se aprecia que, para velocidades de 2°/muestra,
la estimacién es correcta siempre y cuando exista una diferencia en las posiciones ini-
ciales de al menos 5 grados. Es importante mencionar que el tiempo de procesamiento

para estas simulaciones fue de alrededor de 10 segundos.
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Figura 24. Estimacién de la trayectoria de fuentes con misma velocidad, separadas por 2
grados.
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Figura 25. Estimacién de la trayectoria de fuentes con misma velocidad, separadas por 5
grados.

IV.4.5. REMII. Miltiples fuentes moéviles

La exactitud del estimador se ve afectada en un escenario en el que existen multiples
fuentes moviles. La figura 26 muestra el resultado de la simulacién con 9 fuentes, las

cuales tienen la misma velocidad de 0.6 grados por muestra. Se puede observar como la



99

estimacion se lleva de manera adecuada en las primeras 80 muestras; sin embargo, para
aquellas fuentes cuya separacion es pequena, la estimacion tiende a separarse del valor
real. Con esto se puede concluir que, para el correcto funcionamiento del algoritmo en
un escenario con multiples fuentes, la minima separacién entre fuentes debe aumentar

a por lo menos 10 grados.

Estimacion de la posicién de multiples fuentes méviles
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Figura 26. Estimacion de la trayectoria de 9 fuentes con la misma velocidad.

IV.4.6. REMII. Alta movilidad

Dentro del grupo de comunicaciones inalambricas, se desarrolld otro proyecto de inves-
tigacién que permitiéo una buena estimacién de fuentes méviles empleado el algoritmo
LPA [Félix Baldenegro, 2008]. Con dicho algoritmo, se pudieron obtener buenos resul-
tados ante un escenario en donde las fuentes presentaban velocidades de hasta 5 grados
por muestra. En la figura 27 se presenta el comportamiento del algoritmo REM ante

fuentes con velocidades de 5.7 y 8.7 grados/muestra.
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Figura 27. Estimacién de la trayectoria de fuentes con alta movilidad.

Se puede apreciar como a partir de la cuarta muestra, el algoritmo es capaz de

rastrear perfectamente a las fuentes, sin embargo, para que esto sea posible, las esti-

maciones iniciales deben ser muy cercanas al valor real. Esto debido en gran medida se

tienen muy pocas muestras para estabilizar la estimacion. Debido a la alta velocidad,

la fuente se mueve una gran cantidad de grados en pocas muestras, de tal manera que

en 18 muestras la fuente con velocidad de 8.7 grados/muestra recorre casi 180°.

El error a lo largo de la estimacion se muestra en la figura 28. A diferencia de

los escenarios anteriores, el error en la estimacién de la fuente de mayor velocidad es

relativamente alto, sin embargo tiende a disminuir.
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Figura 28. Error en la estimacién de fuentes con alta movilidad.

IV.5. Conclusiones

En este capitulo se obtuvieron resultados que permitieron comprobar el desempeno del
algoritmo REM, cumpliendo al 100% el objetivo planteado, el cual consistia en dis-
minuir el tiempo de convergencia de un estimador de méaxima-verosimilitud a tal grado
que permitiese la utilizacién de estos estimadores en un escenario en donde las fuentes
presentasen movilidad. Ademas se realizé una comparacién con el algoritmo de aproxi-
macién de polinomio local y se demostré como el tiempo de convergencia del algoritmo

REM fue en todo momento, menor al del algoritmo LPA.

Se observé que, ante fuentes estaticas, este algoritmo permite una buena estimacion
en un tiempo mucho menor al que utiliza ML convencional; incluso fue posible la esti-
macién de la posicién de una fuente més a las reportadas por Bonilla [Bonilla Hernan-
dez, 2005], demostrando que REM representa una mejora considerable a estimaciones

de méxima-verosimilitud.
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Ante escenarios con fuentes moéviles, el algoritmo REMI tienen un buen compor-
tamiento al seguir fuentes con una baja movilidad, pero falla notablemente cuando dos
fuentes ocupan la misma posicién angular. Para solucionar este problema, se utiliza el
algoritmo REMII, el cual permite una muy buena estimacién de las trayectorias aun
cuando existe un cruce en las mismas. Este algoritmo mostré un buen comportamiento
ante los diferentes escenarios mostrados anteriormente; sin embargo, es necesario men-
cionar que, a mayor complejidad de la estimacion, se requiere de una mejor estimacion
inicial. Esto se ve claramente en las simulacién ante fuentes con baja y media movili-
dad. En el primer caso, la estimacion inicial de la velocidad fue 0, sin embargo, ante

fuentes con mayor movilidad, la estimacion inicial debe ser méas cercana al valor real.

El estimador REMII mostré que, ante fuentes que ocupan la misma posiciéon angu-
lar y cuya diferencia entre sus velocidades es muy pequena, se obtienen muy buenas
estimaciones del parametro DoA, a diferencia de LPA el cual falla en distinguir a las
fuentes. El tiempo de convergencia es otro aspecto que en el que REM supera a LPA
ya que, como se mencion6 anteriormente, LPA requirié de 90 segundos para obtener la

figura 23, mientras que a REMII le tomé tan solo 12.7 segundos.

Un aspecto importante del estimador REMII es que permite una buena estimacion
de trayectorias cuando las fuentes presentan la misma velocidad siempre y cuando
existe una distancia minima entre ellas de al menos dos grados. Cuando la velocidad
aumenta, esta distancia también debe aumentar para poder estimar de manera ade-
cuada una trayectoria. Esta distancia minima entre fuentes también se ve afectada por

el namero de fuentes a estimar, ya que, para nueve fuentes, fue necesario aumentar la
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minima distancia en al menos 10 grados.

Por tltimo, se analizé el comportamiento de REMII ante fuentes con alta movilidad.
En este escenario, REM también superé a LPA, sin embargo, para que la estimacién
sea adecuada, es necesaria una muy buen estimacion inicial tanto de la velocidad como

de la posicion.

Con las simulaciones realizadas en este capitulo, se demuestra la robustez, eficiencia
y rapidez de convergencia del algoritmo REM ante escenarios adversos, lo cual permite
concluir que REM es una herramienta que promete realizar la estimacion del DoA de

multiples fuente méviles en escenarios reales.

Es necesario recordar que el algoritmo REM no es un estimador eficiente, debido a
que no utiliza la matriz de informacién de Fisher en el calculo del parametro, mas el

error producido en cada uno de los escenarios mostrados es bastante aceptable.



64

Capitulo V

Conclusiones

En base al objetivo de este proyecto de investigacion y tomando en cuenta la metodologia
establecida y el planteamiento del problema, se presentan a continuacion las principales

conclusiones y aportaciones a este trabajo.

V.1. En cuanto al modelado de la senal

En el capitulo II se hizo mencién del modelo de senial que se utilizaria para este proyecto.
Se establecié que para este proyecto de investigacion se utilizaran senales de banda es-
trecha provenientes de multiples fuentes ubicadas en campo lejano. Se optd por la
utilizaciéon de un frente de onda plano, debido a la simplicidad que se reflejaria en la
modelacién matematica, ya que por primera vez dentro del grupo de comunicaciones
inalambricas se trabajara un algoritmo basado en maxima-verosimilitud capaz de esti-

mar fuentes con alta movilidad.
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V.2. En cuanto a los métodos de estimacion del

DoA

En esta tesis se hizo mencién de los diferentes métodos de estimacion de fuentes traba-
jados dentro del Grupo de comunicaciones inalambricas. Los principales son: métodos
espectrales, métodos de maxima-verosimilitud y técnicas no paramétricas. a continua-

cion se describiran las ventajas y desventajas que presentan cada uno de ellos.

e Métodos espectrales. Dentro de estos métodos se pueden mencionar como los
mas importantes a los métodos MUSIC, Root MUSIC y ESPRIT. Estos métodos
presentan un buen desempeno ante condiciones favorables, pero fallan en entornos
en donde la relacion senal a ruido es baja. También su desempeno se ve afectado
por la separacién entre fuentes y por la cantidad de la mismas, llegando a ser
imposible determinar la posicién correcta de cada una de las fuentes. Por estas

razones, se considera a los métodos espectrales métodos sub-6ptimos.

Aunado a las desventajas anteriormente mencionadas, los métodos espectrales no
permiten estimar la posicién de fuente méviles a menos que se utilicen paralela-
mente otros algoritmos; sin embargo, la movilidad que se obtiene es del orden de

0.01 grado por muestra lo cual, para los resultados actuales es demasiado baja.

e Métodos de maxima-verosimilitud. A diferencia de los métodos espectrales,
los métodos basados en méaxima-verosimilitud son considerados métodos 6ptimos.
Esto es debido a que la exactitud en la estimacién de la posicién de fuentes no se
ve afectada por la relacion senal a ruido, nimero de elementos de antena, nimero

de fuentes y separacion entre las mismas. Sin embargo, esta exactitud en la esti-
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macién requiere de un gran costo computacional el cual imposibilita la estimaciéon
de méas de dos fuentes estaticas. Este elevado tiempo de convergencia hace tam-

bién imposible la estimacion de multiples fuentes maviles.

e Técnicas no paramétricas. Dentro del grupo de comunicaciones inalambricas
se ha trabajado con el algoritmo LPA el cual permite la estimacién de la posicion
de fuentes méviles cuando no se conoce a priori a que distribucién de probabilidad
se ajustan los datos obtenidos. Con esta técnica se obtuvieron estimaciones de
las posiciones de fuentes méviles con altas velocidades (5 grados por muestra) y

una muy buena precisiéon con errores de 0.26 grados.

V.3. En cuanto al algoritmo REM

Los métodos basados en méaxima-verosimilitud permiten obtener una muy buena esti-
macion del parametro DoA de multiples fuentes, sin embargo su alto costo computa-
cional hace imposible la utilizacion de estos métodos en entornos donde existe movilidad
en las fuentes. Es por esta razén que surge el algoritmo esperanza-maximizacion re-
cursivo, el cual utiliza un enfoque similar a muchos procesos de control en donde los
datos son procesados en el momento en que son obtenidos. Este enfoque permite la
aplicacion en tiempo real para la estimacion del parametro DoA, a diferencia de los
métodos mencionados en el capitulo II, en donde primeramente es necesario almacenar
una cantidad suficiente de datos los cuales, posteriormente, deben ser procesados para

poder estimar la posicion de las fuentes.

El algoritmo esta compuesto por dos partes principales, la matriz de informacién
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aumentada y el vector de resultados. Como se mencion6 en el capitulo III, para la
modelacién matemaética del algoritmo REM se utiliz6 la matriz de informacion aumen-
tada en lugar de la matriz de informacion de Fisher. Esto ocasionara que el estimador
a utilizar no sera considerado un estimador eficiente; es decir, existira otro estimador
que tenga una varianza menor. Sin embargo, la ventaja en utilizar la informacién au-
mentada de Fisher es la baja carga computacional, algo que repercutird en el tiempo

de procesamiento.

En la modelacion matematica del algoritmo REM se desarrollaron dos conjuntos de
ecuaciones. En el primero (algoritmo REMI), se considera completamente desconocido
el modelo de movilidad de las fuentes, de tal forma que el algoritmo debera estimar la
posicién en cada instante de tiempo. Para el segundo conjunto de ecuaciones (algoritmo
REMII), se considera conocido el modelo de movilidad de las fuentes, en el cual éstas

presentan un movimiento circular uniforme alrededor de la estacion base.

Asumiendo que el esquema de movilidad es conocido, el algoritmo REMII debera
estimar la posicion inicial de la fuente, asi como su velocidad. Esto presenta la inmediata
desventaja de que el algoritmo necesitara de dos buenas estimaciones iniciales, por lo
que los métodos espectrales, que solo indican posicion quedan descartados, siendo la

unica opcién viable el método de LPA.

V.4. En cuanto a los resultados

En el capitulo IV se mostraron varios escenarios de simulacién para determinar la ro-

bustez y el desempeifio en general de los algoritmos REMI y REMII.
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Se pudo comprobar como REMI es capaz de estimar con gran exactitud la posicion
de fuentes estaticas en un tiempo de 12.6 segundos, el cual es considerablemente menor a
las 60 horas que requiri6 el algoritmo de esperanza-maximizacion convencional. También
se puede observar como el error disminuye notablemente en una poca cantidad de mues-
tras, de tal manera que a partir de la décima muestra el error de estimaciéon para cada

posicion se ubica por debajo de 0.2 grados.

En un entorno cuyas fuentes presentan movilidad, REMI es capaz de rastrear fuentes
de manera adecuada. sin embargo, cuando dos fuentes llegan a ocupar la misma posi-
cién espacial, el algoritmo es incapaz de distinguir entre ellas y por lo tanto el error en

la estimacioén aumenta.

Cuando se utiliza el algoritmo REMII en escenarios con movilidad, se pudo apreciar
que en todo momento la trayectoria de las fuentes se estim6 de manera adecuada. A
continuaciéon se mencionan los aspectos mas importantes en cada escenario de simu-

lacion:

e Baja movilidad. Considerando velocidades de 0.06, -0.1 y 0.05 grados por mues-
tra, el algoritmo REMII fue capaz de rastrear perfectamente a las fuentes ain
cuando la estimacion inicial de la posicion es cero. La estimacion se realiza de

manera adecuada incluso cuando existe un cruce en las trayectorias de las fuentes.

e Media movilidad. Para un escenario en donde la movilidad de las fuentes es

mayor (0.6, -1 y 0.4 grados por muestra) el algoritmo REMII fue capaz de es-
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timar adecuadamente la trayectoria de cada fuente, sin embargo, el uso de una

estimacion inicial para la velocidad es necesaria.

Pequena diferencia en velocidad. Cuando la diferencia entre las velocidades
de dos fuentes es pequena, el estimador REMII pudo estimar correctamente la
trayectoria de las fuentes y discernir entre cada una de ellas. Se realiz6 un com-
paracién con el algoritmo LPA en este aspecto demostrando que LPA perdia por
completo su capacidad de distincion. Otro aspecto en el que REMII fue superior
a LPA fue el tiempo de convergencia, la grafica de contorno de LPA tomé6 90
segundos en generarse, mientras que la estimacion de la trayectoria para REMII

tomo tan solo 12.7 segundos.

Multiples fuentes con igual velocidad. Es importante determinar la distan-
cia minima entre dos fuentes con igual velocidad, a la cual el algoritmo puede
realizar una estimacion precisa. Esta distancia resulta ser de 2 grados para ve-
locidades relativamente pequetias. Cuando la velocidad aument6 a 5 grados por

muestra, la distancia minima requerida también se increment6 a 5 grados.

Muiltiples fuentes moviles. Ante un escenario que involucra la estimacién de
la posicién de multiples fuentes méviles con velocidad de 0.6 grados por muestra,
la distancia minima para una correcta estimacion se increment6 a 10 grados. Una
distancia menor, llevaria a una estimacion correcta durante las primeras muestras,
pero la tendencia del error a aumentar es constante, de tal manera que llegara el

punto en el que el algoritmo no sea capaz de distinguir entre las fuentes.
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e Alta movilidad. El ultimo escenario de simulacién consiste en fuentes cuya
movilidad es relativamente alta. El algoritmo LPA permitié una correcta esti-
macion ante fuentes con velocidades de 5 grados por muestra. REMII fue capaz
de desempenarse adecuadamente ante velocidades de 5.7 y 8.7 grados por mues-
tra, superando en este aspecto al algoritmo LPA. Sin embargo, para que esta
estimacion y rastreo fuesen correctos, las estimaciones iniciales de velocidad y
posicion deben ser muy cercanas al valor real, de otro modo, el algoritmo no po-

dria realizar un rastreo adecuado de la trayectoria de las fuentes.

Ante los escenarios descritos anteriormente, REM fue capaz de realizar estimaciones
de las posiciones con un minimo error, sin embargo, algo que es importante mencionar
es que a medida que el algoritmo enfrenta situaciones mas exigentes en los términos
arriba mencionados, la necesidad de estimaciones iniciales méas cercanas al valor real se

vuelve indispensable.

Con las estadisticas mostradas y el analisis realizado, este proyecto de investigacién
cumple de manera satisfactoria con los objetivos planteados. En un esfuerzo por obtener
informacion que permitiese ir mas alla de dichos objetivos, se presentan estadisticas que
permiten comprobar el comportamiento del algoritmo REM en escenarios adversos,

como el caso de alta movilidad, alto nimero de fuentes y separacion entre fuentes.
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V.5. Trabajo a futuro

El bajo tiempo de convergencia del algoritmo REM permite llevar la estimacién de la
posicién de fuentes ante escenarios en donde existe movilidad de estas. En este proyecto
de investigacion, por ser la primera vez que se analiza este algoritmo dentro del grupo,
el escenario de simulacion se simplific lo mas posible, sin embargo, fue posible generar
estadisticas que permitieron comparar el método REM con LPA y poder precisar la

superioridad del primero.

Las estadisticas mostradas en este proyecto permiten definir las limitaciones del
algoritmo REM, las cuales pueden ser trabajadas en proyectos a futuro. La principal
limitacion consiste en la dependencia de las condiciones iniciales. Una buena aportaciéon
a este algritmo seria modificarlo para que no sea tan susceptible a dichas estimaciones

iniciales.

Como se mencion6 anteriormente, el escenario de simulacion se simplificé lo mas
posible de tal forma que, para llevar este trabajo a un escenario mas real, se necesitaria
trabajar con fuentes en campo cercano, utilizando senales no deterministicas y modificar

el esquema de movilidad para incluir aceleraciones en las velocidades de las fuentes.
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