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RESUMEN de la tesis de Jesiis Fabian Mendoza Montoya, presentada como requisito
parcial para la obtencién del grado de MAESTRO EN CIENCIAS en ELECTRONICA
Y TELECOMUNICACIONES. Ensenada, Baja California. Julio del 2006.

ESTIMACION DEL DOA EMPLEANDO METODOS DE RASTREO DE
SUBESPACIO APLICADOS A MUSIC Y ESPRIT

Resumen aprobado por: o LL‘

P

Dr. David Hilgfio Covarrubias Rosales
Director de Tesis

Los métodos de estimacién de fuentes, deben ser algoritmos de alta resolucidn y de
respuesta en tiempo real, para su aplicacién en sistemas de antenas inteligentes en
comunicaciones méviles celulares, esto con el objetivo de obtener la posicién angular de
las terminales méviles con un error bajo y en cualquier instante de tiempo. Los métodos
de estimacion de fuentes basados en subespacio MUSIC (MUltiple SIgnal Classification)
y ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Techniques) son
algoritmos de alta resolucién, sin embargo no son algoritmos que cumplan con la
actualizacién de fuentes en tiempo real. Esto es debido a que deben realizar la
descomposicién de valores singulares (SVD) de la matriz de covarianza, formada con los
datos de las muestras obtenidas a la salida del agrupamiento de antenas, cada vez que se
requiere una actualizacion de los dngulos de arribo (DoA’s) de las sefiales provenientes
de las terminales méviles. Ademds, la implementacién de los algoritmos MUSIC y
ESPRIT resulta inconveniente cuando se requieren actualizaciones sucesivas.

La descomposicién de valores singulares (SVD) se requiere para la obtencién del
subespacio de sefial en el cual se basa el funcionamiento de MUSIC y ESPRIT. Para
disminuir el tiempo de cémputo de la obtencién del subespacio de sefial se han
desarrollado algoritmos iterativos que logran hacer un estimado del subespacio de seiial,
estos algoritmos son los denominados algoritmos de rastreo de subespacio
PAST(Projection Approximation Subspace Tracking) y Bi-SVD(Bi-Iteration Singular
Value Descomposition), los cuales son los algoritmos mas estudiados.

En este trabajo de tesis, se realiza el modelado y simulacién de los algoritmos de
estimacion de fuentes MUSIC y ESPRIT, utilizando un estimado del subespacio de sefial
obtenido con los algoritmos de rastreo de subespacio PAST y Bi-SVD. Se realiza un
estudio de la mejora del tiempo de cémputo, y se realiza un analisis del desempefio en
cuanto a resolucién en la estimacién de las fuentes, haciendo una comparacidén del error
cuadratico medio (RMSE) utilizando la descomposicién de valores singulares (SVD), y
los algoritmos de rastreo de subespacio PAST y Bi-SVD, trabajando bajo un entorno
estatico y bajo un entorno dindmico. Con este analisis realizado, se encuentra que se
disminuye el tiempo de cémputo para cada actualizacion del DoA, y también se
disminuye el error cuadratico medio trabajando bajo ambientes dindmicos, con la
aplicacién de los algoritmos de rastreo de subespacio.

Palabras clave: DoA, rastreo de subespacio, MUSIC, ESPRIT, PAST, Bi-SVD



ABSTRACT of the thesis presented by Jesiis Fabidn Mendoza Montoya as a partial
requirement to obtain the MASTER OF SCIENCE degree in ELECTRONICS AND
TELECOMMUNICATIONS. Ensenada, Baja California. July 2006.

DOA ESTIMATION USING SUBSPACE TRACKING METHODS APPLIED
TO MUSIC AND ESPRIT

The radio environments in mobile communications are complicated and time-varing in
general; therefore, we need high resolution DoA (direction of arrival) estimation methods
that can follow quickly the change of radio environments.

High resolution DoA estimation methods have been proposed which are based on the
eigen decomposition of the correlation(covariance) matrix of an array input. MUSIC
(Multiple Signal Classification) and ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via
Rotational Invariance Techniques) are typical of such methods. However, these methods
must normally repeat high-load computation involving the eigen decomposition of a
correlation matrix every time a snapshot is taken. Therefore, it takes a very long time to
obtain the estimated DoA when the number of array elements ios large. In addition, it is
quite inefficient in the case that the DoA estimation is carried out continuously.

To solve the above problems, Bi-SVD (Bi-Iteration Singular Value Decomposition) and
PAST (Projection Approximation Subspace Tracking) have been proposed and
investigated, which are typical methods of successively updating (tracking) eigenvectors
in the signal subspace of correlation matrix.

In this thesis, we explain a scheme to incorporate those two subspace tracking methods
into MUSIC and ESPRIT, and shows a comparison of DoA successive estimation
performance.

Keywords: DoA, Subspace Tracking, MUSIC, ESPRIT, PAST, Bi-SVD.
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“
CAPITULO 1

Introduccién

1.1. Introduccidén

En los 1ltimos afios se ha visto un gran desarrollo en las comunicaciones inaldmbricas
gracias al auge que ha tenido la telefonia celular, debido a esto, es necesario el desarrollo
de sistemas de alto desemperio y alta adaptabilidad en comunicaciones méviles celulares de
tercera generacién y posteriores.

Los denominados sistemas de comunicaciones méviles celulares de tercera generacion (3G)
enfrentan retos muy serios en cuanto a capacidad de manejo de trifico heterogéneo, es decir,
aunque la aplicacién principal sigue siendo la transmisién de voz, los nuevos sistemas de
comunicaciénes méviles celulares se enfocan en la transferencia de datos, es decir, servicios
que van mds alld del cldsico trifico de voz de los sistemas de segunda generacién (2G),
también es importante aumentar la capacidad para dar servicio a un mayor ntmero de
usuarios, y sobre todo, asegurar una calidad de servicio (QoS) al menos con las mismas

caracteristicas de los sistemas cableados de alta capacidad.



Los principales problemas que enfrentan los sistemas de comunicaciones méviles celulares

son:

» Desvanecimientos debido al canal radio.

Presencia de multitrayectorias de la sefial.

Ruido térmico.

Interferencia co-canal.

El procesado de las senales utilizando sistemas de antenas inteligentes se presenta como
una tecnologfa atractiva para mitigar estos problemas y proveer servicios de alta tasa de
transmision. Esta tecnologfa ha surgido como una alternativa para mejorar las prestaciones
actuales, ya que provee mayor directividad a las antenas, permitiendo reducir en gran medida
la interferencia en el sistema. Los principales beneficios que se derivan de la reduccién de
la interferencia es la ampliacién de la cobertura de la estacién base ¥y mejor penetracién
en interiores [Rappaport,1999], estas caracteristicas mejoran la calidad de las prestaciones e

incrementa la capacidad de servicio, medido por el nimero de usuarios activos.

1.2. Marco de Referencia

Un sistema de antenas inteligentes requiere de un algoritmo de conformacién de haz para
ajustar el diagrama de radiacién y dirigir nulos en la direccién de los interferentes y haces
maés estrechos hacia las fuentes de interés, esto es, el sistema de antenas inteligentes necesita.
conocer las direcciones de arribo, DoA’s, por sus siglas en ingles (direction of arrival), tanto
de los usuarios de interés como de los interferentes, con el objetivo de discriminarlos en lo

posible en el diagrama de radiacién!. Ademsds, actualizando los DoA’s se puede lograr un

A partir de este momento, a la direccién de arribo la mencionaremos como el pardmetro DoA.
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algoritmo de conformacién de haz adaptativo, lo cual le permitirad al sistema de antenas
inteligentes realizar un rastreo del mévil y permitir los traspasos inteligentes.

Por otra parte, en un sistema de antenas de transmisién y recepcidn, los agrupamientos?
de antenas adaptativas se han vuelto indispensables debido a que éstos pueden tener un
control adaptativo de sus diagramas de radiacién con el objetivo de reducir los efectos de
interferencia. En particular, trabajar con el canal radio en ambientes de comunicaciones
méviles es complicado y generalmente variante en el tiempo [Kikuma,2005], por lo tanto se
necesita un algoritmo de DoA que pueda seguir rapidamente estos cambios que se presentan
en el canal radio.

Debido a la importancia de la obtencién del DoA en tiempo real para lograr el seguimiento
del mévil y ademés con un error pequefio, es necesario contar con algoritmos que cumplan
con dos caracteristicas esenciales: alta resolucién y respuesta en tiempo real, es por ello, que
un estudio sobre el funcionamiento y exactitud de los algoritmos de localizacién de fuentes
o algoritmos del DoA resulta de gran importancia para el disefio de sistemas de antenas

inteligentes.

1.3. Planteamiento del Problema

Existen varios métodos de alta resolucién de estimacién del DoA, los cuales se basan
en la descomposicién de valores propios de la matriz de covarianza de la sefial a la salida,
de un agrupamiento de antenas [Rappaport,1999]. Los algoritmos MUSIC (MUltiple SIgnal
Classification) [Schmidt,1986] y ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via Rotational
Invariance Techniques) [Roy,1989] son los métodos tipicos. Sin embargo, estos métodos re-
quieren de una gran carga computacional debido a que realizan la descomposicién de valores

propios de la matriz de correlacién cada vez que se toma una muestra en el agrupamien-

?El término en ingles es conocido como array.
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to de antenas [Kikuma,2005]. Ademés, requiere mucho tiempo obtener una estimacién del
DoA cuando el nimero de elementos del agrupamiento de antenas es elevado, por lo tan-
to, estos métodos resultan ineficientes cuando se requiere estimar el DoA continuamente
(Kikuma,2005).

Con el objetivo de disminuir el tiempo de cémputo de estos algoritmos, es necesario
implementar técnicas de rastreo de subespacio que permitan simplificar la obtencién del
subespacio de senal.

Debido a la importancia que tiene el subespacio de sefial para ciertas aplicaciones, en afios
recientes se ha tomado un gran interés en el estudio de los algoritmos de rastreo de subespacio.
Dos de los algoritmos més estudiados son PAST (Projection Approximation Subspace Track-
ing)[Yang,1995] y Bi-SVD (Bi-Iteration Singular Value Descomposition) [Strobach,1997], los
cuales estudiaremos a fondo para su aplicacién en este trabajo de tesis.

Ademds, en trabajos anteriores del Grupo de Comunicaciones Inaldmbricas, se han anal-
izado las prestaciones de los algoritmos basados en la descomposicién de valores propios de
la matriz de covarianza MUSIC y ESPRIT, habiéndose obtenido resultados favorables de

éstos en cuanto a resolucién.

1.4. Objetivo de la Tesis

Manteniendo la simplicidad de la estructura de los algoritmos MUSIC y ESPRIT, y bus-
cando mejorar la eficiencia en la obtencién del DoA, en esta tesis se plantea como objetivo,
la determinacién del DoA mediante el modelado y simulacién de MUSIC y ESPRIT, em-
pleando métodos de rastreo de subespacio del tipo de descomposicién en valores singulares

Bi-SVD y de proyeccién aproximada PAST en un sistema de agrupamiento de antenas.
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Los objetivos particulares a desarrollar son:

= Investigacidn de los métodos iterativos de descomposicién en valores singulares del tipo
Bi-SVD (Bi-Iteration Singular Value Decomposition) y PAST (Projection Approxima-

tion Subspace Tracking) .

= Modelado y simulacién del DoA mediante MUSIC y ESPRIT empleando los métodos
iterativos de descomposicién en valores singulares (Bi-SVD) y de proyeccién aproxima-
da (PAST), en un sistema de comunicaciones méviles, en un sistema de agrupamiento

de antenas.

= Evaluacién de prestaciones de localizacién de fuentes mediante algoritmos iterativos y
anélisis comparativo con los métodos de descomposicién en valores propios (EVD) de

la matriz de covarianza, aplicado a los algoritmos MUSIC y ESPRIT.

1.5. Organizacién del Trabajo

Este trabajo de tesis esta dividido en 6 capitulos, los cuales estan divididos de la siguiente

maneta:

En el capitulo 2, Sistemas de Antenas Inteligentes, se realiza una breve descripcién
de los sistemas de antenas inteligentes, se presentan los requerimientos que deben cumplir los
sistemas de antenas inteligentes, los tipos de antenas inteligentes, sus ventajas y desventajas,

las geometrias de los agrupamientos de antenas y los métodos de estimacién del DoA.

En el capitulo 3, Algoritmos MUSIC y ESPRIT, se realiza el modelado del DoA em-

pleando los principales métodos de algoritmos ampliamente utilizados MUSIC y ESPRIT,
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los cuales se basan en las estructuras propias, considerando un escenario de un agrupamiento
lineal uniforme de antenas. Se presenta el modelo de sefial, la representacién del vector de

direccién y la matriz de covarianza.

En el capitulo 4, Algoritmos de Rastreo de Subespacio, se realiza un analisis pro-
fundo de las principales caracteristicas de los algoritmos de rastreo de subespacio del tipo de
descomposicion en valores singulares Bi-SVD y de proyeccién aproximada PAST. Ademads, se
explica la relacién existente entre algoritmos de rastreo de subespacio y los métodos basados

en subespacio para la estimacién del DOA.

En el capitulo 5, Simulacién y Resultados, se presentan las simulaciones de los algo-
ritmos de estimacién de fuentes MUSIC y ESPRIT, aplicando la descomposicién de valores
singulares (SVD) y los algoritmos de rastreo de subespacio PAST v Bi-SVD. Se presentan
varios escenarios de simulacién para realizar la evaluacidén de dichos algoritmos, tanto de
movilidad como de ruido. Ademés, se realiza la evaluacién del tiempo de cdmputo para una
actualizacion del subespacio de sefial, para los algoritmos SVD, PAST y Bi-SVD, también
se realiza la evaluacién del desempefio de los algoritmos de rastreo de subespacio, en funcién

del factor de ponderacién de pesos f3.

En el capitulo 6, Conclusién y Aportaciones, se presentan las conclusiones y las

aportaciones de este trabajo de tesis.
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“
CAPITULO 2

Sistemas de Antenas Inteligentes

2.1. Introduccién

A continuacién, se presentaran los conceptos basicos de los sistemas de antenas in-
teligentes, la problematica asociada con la implementacién de dichos sistemas, haciendo
referencia al problema de la obtencién del DoA (direction of arrival) para su aplicacién
en sistemas adaptativos. El conocimiento de estos conceptos es parte fundamental para la

conceptualizacién de los problemas que se quieren resolver con este trabajo de tesis.

2.2. Sistemas de Antenas Inteligentes

La demanda del incremento de la capacidad de los sistemas de comunicaciones méviles
celulares, ha motivado la reciente bisqueda hacia el desarrollo de algoritmos y estdndares
que exploten el area de cobertura de manera selectiva. Como consecuencia de esta demanda,
se presenta como una alternativa la implementacién de sistemas de antenas inteligentes a los
sistemas de comunicaciones méviles celulares. Con la aplicacién de esta tecnologia, ademés

de conseguir aumentar la capacidad de conexién a multiples usuarios simultdneamente, se
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consigue obtener las siguientes ventajas adicionales:

Reduccién de potencia de transmisién.

= Reduccién de interferencia por propagacién mutitrayecto.

Reduccién de nivel de interferencia co-canal.

Incremento del nivel de seguridad.

Introduccién de nuevos servicios.

Estas caracteristicas hacen muy atractivo el estudio de los sistemas de antenas inteligentes,

es por esto, que en los 1ltimos afos se ha incrementado la investigacién de dichos sistemas.

Una antena inteligente es aquella que, en vez de disponer un diagrama de radiacién fijo,
es capaz de generar o seleccionar haces muy directivos enfocados hacia el usuario deseado
[Moreno, 2001], es decir, el concepto de antena inteligente se aplica a todas la situaciones en
las cuales un sistema est4 utilizando un agrupamiento de antenas y el diagrama de radiacién
es ajustado dindmicamente de acuerdo a los requerimientos del sistema.

Una antena inteligente combina un agrupamiento de antenas con una unidad de proce-
samiento digital de sefiales (DSP) que optimiza dindmicamente los diagramas de radiacién

y recepcion en su respuesta a una sefial de interés en su entorno [Yepes, 2006].

2.3. Tipos de Antenas Inteligentes

La caracteristica bésica que se busca en el disefio de un sistema de antenas inteligentes
es la capacidad de seleccionar espacialmente a los distintos usuarios. Existen varias formas

de implementar un sistema con esta capacidad, las cuales se describen a continuacién:
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2.3.1. Haz Conmutado

Es la técnica mds simple. El sistema radiante genera varios haces fijos, cada uno de ellos
apuntando en una direccién distinta, de modo que entre todos se cubre toda la zona deseada
(un sector o una celda). El receptor selecciona el haz que mejora la senal recibida y reduce
la interferencia [Rappaport, 1999)].

Esta técnica no garantiza que el mévil se encuentre en la direccién de maxima radiacién
del haz que le da servicio, ni que las sefiales interferentes se vean notablemente reducidas.
De hecho, seria posible recibir una sefial interferente por un punto del diagrama de radiacién
con mayor ganancia que la sefial deseada, empeorando apreciablemente las prestaciones del

sistema [Moreno, 2001].

2.3.2. Haz de Seguimiento

Esta técnica es més compleja que la anterior. Requiere del uso de un agrupamiento de fase
progresiva; es decir, un agrupamiento en el que se pueden controlar electrénicamente las fases
con las que se alimentan los distintos elementos, de modo que puede modificarse a voluntad la
direccién en la que apunta el l6bulo principal de la antena, a su vez, es necesario utilizar algin
algoritmo de deteccién de la direccién de llegada, (DoA), de modo que pueda reorientarse
dindmicamente el haz para apuntar al usuario deseado [Moreno, 2001]. Ademsés, este tipo
de antenas puede cambiar su diagrama dindmicamente para ajustarse a las condiciones de
ruido, interferencia y multitrayectorias [Rappaport, 1999].

Con esta técnica se puede garantizar que el usuario se encuentra iluminado en todo
momento por el 1ébulo principal y con méxima ganancia (dentro de las limitaciones de los
algoritmos que se empleen). Sin embargo, tampoco puede evitarse que las interferencias

entren por algin 1ébulo secundario del diagrama de radiacién.
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2.3.3. Haz Adaptativo

Este serfa el maximo nivel de inteligencia con que se podria dotar al sistema. En este
caso, la salida de cada elemento del agrupamiento se pondera con un factor de peso cuyo
valor se asigna dindmicamente, de modo que se conforma el diagrama de radiacién para
maximizar algin pardmetro de la sefial. De este modo, el diagrama sintetizado habitualmente
presentara un lébulo principal en la direccién del usuario deseado, y minimos (e incluso nulos)
de radiacién en las direcciones de las fuentes de interferencia.

Esta técnica requiere el uso de algoritmos complicados, tanto para la deteccién de la sefial
deseada e interferente como para la optimizacién de los pesos que conforman el haz. Estos
algoritmos suelen conllevar una gran carga computacional, mientras que deben procesarse

en tiempo real, por lo que suponen una seria limitacién [Moreno, 2001].

2.4. Agrupamientos de Antenas

Un agrupamiento de antenas puede asumir diferentes geometrias: dependiendo de esta
conformacién geométrica, se tendran caracteristicas especificas de cobertura angular y se
tendra una resolucién unidimensional, bidimensional o tridimensional segln sea el caso. Las

configuraciones geométricas mds comunes de agrupamientos de antenas son las siguientes:

= Agrupamiento Lineal.

Agrupamiento Circular.

Agrupamiento Planar o Reticular.

= Agrupamiento Eliptico.

En un agrupamiento conformado por elementos idénticos, existen 5 factores que pueden

ser utilizados para controlar la forma del diagrama de radiacién del agrupamiento de antenas:
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» La separacion espacial entre elementos.
= La configuracién geométrica del agrupamiento de antenas.

La amplitud de excitacién de los elementos individuales.

La fase de excitacién de los elementos individuales.

Los algoritmos de conformacién digital de haz trabajan modificando la amplitud y fase

de excitacion de los elementos individuales.

2.5. Meétodos de Estimacién del DoA

Existen varios métodos de estimacién de la posicién angular de fuentes, los cuales se

pueden clasificar de la siguiente manera:

2.5.1. Métodos Convencionales para la Estimacién del DoA

Los métodos convencionales de estimacién del DoA, basan su funcionamiento en dirigir
electrénicamente 16bulos en todas direcciones y observar picos de potencia a la salida para
cada una de estas posiciones. Estas técnicas no explotan la naturaleza del modelo estadistico
de la sefial. El ancho del 1é6bulo principal y la magnitud de los 16bulos laterales limitan
la efectividad cuando se tienen sefiales en multiples direcciones, esto es debido a que las
seflales bajo una regién angular amplia, contribuyen al promedio de potencia medida en
cada direccién observada. Es por esto, que ademés de requerir mucho tiempo para realizar la
estimacién de fuentes, es una técnica de baja resolucién [Rappaport, 2001]. Algunos de los
métodos mas utilizados son el método de minima varianza de Capon y el método Retardo-

y-Suma ! [Rappaport,1999].

'El nombre en ingles es Delay-and-Sum
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2.5.2. Meétodos de Maxima Verosimilitud

Los métodos de méaxima verosimilitud son algoritmos estocdsticos que realizan una es-
timacidn a partir del comportamiento estadistico de las sefiales. Fstos métodos son muy
robustos con muy alta resolucién, ain bajo ambientes hostiles donde se tenga una relacién
sefial a ruido (SNR) muy baja [Bonilla, 2005].

El inconveniente de la aplicacién de estos algoritmos es su alta complejidad computacional
[Van Tress, 2002], que los hacen inviables cuando se requiere una estimacién continua del

DoA.

2.5.3. Meétodos de Subespacio para la Estimacién del DoA

Los métodos basados en subespacio explotan la estructura del modelo de datos [Rappa-
port, 1999]. Estos métodos confian en las siguientes propiedades de la matriz de covarianza
del agrupamiento de antenas: (1) El espacio generado por sus vectores propios puede ser
dividido en dos subespacios, llamados el subespacio de sefial y el subespacio de ruido; y (2)
Los vectores de direccién correspondientes a las direcciones de las fuentes son ortogonales al
subespacio de ruido. Como el subespacio de ruido es ortogonal al subespacio de sefial, estos
vectores de direccién estdn contenidos en el subespacio de sefial. El subespacio de ruido es
generado por los vectores propios asociados a los valores propios més pequenios de la matriz
de correlacién, y el subespacio de sefial es generado por los vectores propios asociados con
sus valores propios més grandes.

Los métodos basados en la estructura de los valores propios de la matriz de covarianza
del agrupamiento de antenas, hacen una biisqueda de las posiciones angulares, en las cuales
las sefiales recibidas son ortogonales al subespacio de ruido y por ende, estan contenidas en

el subespacio de sefial.
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Las primeras propuestas de algoritmos basados en subespacios son el algoritmo MUSIC
(MUltiple SIgnal Clasification) propuesto por Schmith [Schmidt,1986] y el algoritmo ESPRIT
(Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance Technique) propuesto por Roy
[Roy,1989].

Estos algoritmos son de alta resolucién, sin embargo, requieren el cleulo de los valores y
vectores propios de la matriz de covarianza cada vez que se requiere hacer la estimacién del
DoA, esto requiere de mucho tiempo de cémputo, lo cual resulta inconveniente su aplicacién
bajo entornos dindmicos, debido a que se requiere la estimacién de fuentes sucesivamente y

en tiempo real.

2.6. Conclusiones

En este capitulo, se presentaron los conceptos bésicos de los sistemas de antenas in-
teligentes, que nos dieron a conocer las funciones principales que los caracterizan. Se presen-
taron los tipos de antenas inteligentes, las geometrias que pueden tomar los agrupamientos
de antenas, como también los diferentes métodos de estimacién del DoA y las caracteristicas
que limitan su aplicacién, cuya solucién se estudiars en este trabajo.

Se describi6 el principal inconveniente de los métodos de subespacio de estimacién de
fuentes, que es el tiempo excesivo de procesamiento para cada actualizacién del DoA, de-
biéndose obtener de forma continua, lo cual es un inconveniente para su aplicacién en tiempo
real. Esto se debe a la gran carga computacional para la obtencién del subespacio de sefnal
a través de la descomposicion de valores singulares, a partir de los datos de la matriz de
covarianza. Ademds, el tiempo de actualizacién del DoA depende del ntimero de elementos
de antena que estemos utilizando en el agrupamiento.

Es por esto, que en esta tesis se hace el planteamiento de la utilizacién de algoritmos de

CICESE



14

rastreo de subespacio, para reducir el tiempo de procesamiento en la obtencién del subespacio
de sefial, a partir de muestras obtenidas a la salida del agrupamiento de antenas. Ademiés,
la aplicacién de estos algoritmos iterativos nos permite actualizar el DoA para cada tiempo
de muestreo.

El objetivo de la aplicacién de los algoritmos de rastreo de subespacio en los algoritmos de
estimacion de fuentes, basados en subespacio, es disminuir el tiempo de cémputo para cada

actualizacién del DoA, sin modificar las prestaciones y caracteristicas de dichos algoritmos.

En el siguiente capitulo se presenta un estudio detallado de los algoritmos de estimacién

de fuentes basados en subespacio MUSIC y ESPRIT.
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CAPITULO 3

Algoritmos MUSIC y ESPRIT

3.1. Introduccién

En este capitulo se presenta la geometria del agrupamiento de antenas y el modelo de la
senial utilizada, esto a su vez, nos permite realizar una descripcién del vector de direccién
para dicho agrupamiento, estos conceptos son bésicos para posteriormente realizar un andlisis

completo de los algoritmos de estimacién de fuentes MUSIC y ESPRIT.

3.2. Distribucién Geométrica de Elementos del Agru-

pamiento

El agrupamiento de antenas a considerar en este trabajo es un agrupamiento lineal uni-
forme (ALU), el cual estd compuesto de K elementos de antena espaciados de manera uni-

forme a una distancia d, el agrupamiento se muestra en la figura 1.
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Normal
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Figura 1: Agrupamiento lineal uniforme.

3.3. Modelo de Senal

Se supone que el agrupamiento de antenas est4 localizado en campo lejano con respecto
a las fuentes de direccién, esto es, tan lejos como pueda ser considerado, de tal manera que
la sefial de direccién de las fuentes en el agrupamiento puede considerarse como un frente de
onda plano. También se supone que las ondas planas se propagan en un medio homogéneo
y que el agrupamiento estd compuesto por elementos omnidireccionales idénticos libres de
distorsion, esto es, el dnico efecto de propagacién de la fuente al agrupamiento de antenas
es solo el tiempo de retardo.

El sistema de coordenadas del agrupamiento de antenas se utiliza como referencia para
derivar los tiempos de arribo del frente de onda a los elementos del agrupamiento de antenas,
como se muestra en la figura 1. Para el agrupamiento lineal uniforme con una distancia d
de separacién de los elementos y alineados con el eje z, el primer elemento esta situado en
el origen. El tiempo de arribo 7, (6;) se define como el tiempo de propagacién de una onda

plana que proviene de la [-ésima fuente y que incide en el k-ésimo elemento del agrupamiento
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de antenas con un dngulo de incidencia ;. La expresién de 7, (6;) estd dada por

7 (61) = g (k — 1) sin(0)) (1)

para los valores —90 < 6, <90y 1 < k < K + 1, donde d es la distancia entre elementos
del agrupamiento y c es la velocidad de la luz. Cuando la I-ésima fuente se encuentra con un
angulo 6, = 0° , para este caso, de (1), 74 (6;) = 0 para toda k. Asi, el frente de onda arriba
a todos los elementos del agrupamiento al mismo tiempo, y la sefial inducida debido a esta
fuente es idéntica en todos los elementos. Para 6, = 90° con respecto a la normal, el frente
de onda arriba al k-ésimo elemento antes de arribar en el elemento del origen. El tiempo de

retardo dado por (1) es

d
7o (61) = - (k= 1) (2)
Por otra parte, para #; = —90°, el tiempo de retardo est4 dado por
d
e (0) = == (k~1) 3)

El signo negativo es debido a la definicién de 7. Es el tiempo tomado por la onda plana
desde el k-ésimo elemento al origen. El signo negativo indica que el frente de onda arriba al
origen antes de arribar al k-ésimo elemento.

La sefial inducida en el elemento referencia (el elemento en el origen del sistema de
coordenadas) debido a la l-ésima fuente se expresa de forma comiin en notacién compleja

como

my (1) 77" (4)
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donde my; (t) denota la funcién de modulacién compleja y f, denota la frecuencia porta-
dora [Godara, 2004].

Considerando que el frente de onda en el k-ésimo elemento arriba 7, (8;) segundos después
de arribar al elemento referencia, la sefial inducida en el k-ésimo elemento debido a la l-ésima,

fuente puede ser expresada como

m (t) ed2m fo(t+7x(61)) (5)

La expresién se basa en la consideracién de banda estrecha para el procesamiento de
la sefial del agrupamiento, el cual considera que el ancho de banda de la sefial es bastante
estrecho! y que las dimensiones del agrupamiento son muy pequenas permitiendo a la funcién
de modulacién mantenerse constante durante los 7 (6;) segundos, esto es, la aproximacién
my (t) = my (t + 74 (6;)) se mantiene [Godara, 2004].

Considerando que hay L fuentes presentes, zy (t) denota el total de la sefial inducida

debido a todas las L fuentes y el ruido de fondo en el k-ésimo elemento. Esto es,

L
o (t) = Y my (1) P20 1 (1) (6)
=1

donde ny, (t) es la componente de ruido aleatorio en el k-ésimo elemento, el cual incluye
ruido de fondo y ruido eléctrico generado en el k-ésimo canal. Ademés se supone que es ruido
blanco aditivo Gaussiano con media cero y varianza igual a ¢2 y no correlacionado con las

fuentes direccionales y el ruido en diferentes elementos se considera no correlacionado.

1Una sefial se considera de banda estrecha cuando
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3.4. Representacién del Vector de Direccién

El vector de direccién es un vector complejo de dimensién K el cual contiene las respuestas
de todos los K elementos del agrupamiento de una fuente de banda estrecha de potencia
unitaria. Para un agrupamiento con elementos iguales, el vector de direccién a(f;) asociado

a la [-ésima fuente, estd dado por

a(6)) = [exp (527 for1 (B1)) .. ., exp (527 foric (6,))]" (7)

3.5. Representacion de la Matriz de Covarianza

Siguiendo el modelo de datos de banda estrecha mostrado en el apartado anterior, si hay
L sefiales incidentes en el agrupamiento, el vector recibido de los datos de entrada en los X
elementos del agrupamiento, puede expresarse como una combinacién lineal de las L ondas

incidentes y el ruido. Esto es

z(t) =Y a(0) s ) +n () ®)

=1

s1 (1)
z(t) =la(th) a(fs) ... a(8)] +n(t) = As(t) +n(t) (9)

Sr (t)

donde s7(t) = [s1 (t) s2(f)...s ()] es el vector de las sefiales incidentes, n (t) es el vector
de ruido y a (6;) es el vector de direccién correspondiente a la direccién de arribo de la I-ésima
sefial. De (9), se puede ver que el vector z recibido es una combinacién lineal particular del

vector de direccién del agrupamiento, con los coeficientes de combinacién s;, 82y +v» 38K
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En términos del modelo de datos, la matriz de covarianza de entrada R, se puede expresar

como [Rappaport,1999)

R,.=F [CEIL'HJ = AFE [SSH] AT+ B [n'n,H] (10)

Rue = AR, A® 4 521 (11)

donde R, es la matriz de covarianza de la sefial E [ssH ]

3.6. Descomposicién en Valores Singulares

Es 1util expresar la matriz de covarianza del agrupamiento mostrada en la ecuacién (11)
en terminos de sus valores propios y sus vectores propios asociados. Los valores propios de
la matriz de covarianza del agrupamiento pueden ser divididos en dos conjuntos, cuando los
ambientes consisten de fuentes direccionales no corelacionadas y ruido blanco con matriz de
covarianza o],

Los valores propios contenidos en uno de los conjuntos son de igual valor. Sus valores
no dependen de las fuentes direccionales sino de la varianza del ruido. Los valores propios
contenidos en el otro conjunto son funciones de los pardmetros de la fuente direccional y su
numero es igual al niimero de esas fuentes. Cada valor propio de este conjunto estd asociado
con una fuente direccional y su valor cambia con respecto a la potencia de esta fuente. Los
valores propios de este conjunto son mucho mayores con respecto a los asociados con el
ruido blanco. Estos valores propios son referidos como los valores propios de senal, y los
otros pertenecientes al primer conjunto son referidos con los valores propios de ruido. Asi,

una matriz de covarianza de un agrupamiento de K elementos, sumergidos en L fuentes
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direccionales no correlacionadas y ruido blanco, tiene L valores propios de sefial y K — [,
valores propios de ruido [Godara, 2004].

Denotando los K valores propios de la matriz de covarianza de un agrupamiento en orden

descendente por Ay, k =1, ... , K y sus correspondientes vectores propios de norma unitaria,
por Uy, k =1, ... , K la matriz de covarianza toma la siguiente forma:
donde
A1 0
A= - (13)
0 Ak
b
Q=[lh...Uk] (14)

Esta representacion es referida como la descomposicién espectral de la matriz de covari-

anza del agrupamiento [Godara,2004]. Los vectores propios forman un conjunto ortonormal,

QR =1, (15)

QIQ=1 (16)
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QF =Q1. (17)

La propiedad de la ortonormalidad de los vectores propios nos dirige a la siguiente ex-
presién de la matriz de covarianza del agrupamiento:
K

k=1

3.7. Algoritmo MUSIC

El algoritmo MUSIC (MUltiple SIgnal Classification), propuesto por Schmidt en 1979, es
una técnica de alta resolucién de clasificacién de muiltiples sefiales, basada en la estructura
de los valores singulares de la matriz de covarianza de la sefial de entrada, que provee
informacién acerca del niimero de sefiales incidentes. El algoritmo MUSIC provee una alta
resolucién en la estimacién de fuentes, sin embargo el agrupamiento requiere de calibracién
con mucha presicién y exactitud [Godara,2002].

El algoritmo MUSIC se basa en el punto de vista geométrico del problema de la esti-
macién del pardmetro de la sefial [Rappaport, 1999]. Siguiendo con el modelo de datos donde
tenemos L senales incidentes en el agrupamiento y K elementos y considerando la matriz
de covarianza mostrada en la ecuacién (11), tenemos que los valores propios de R,, son los

valores, {Aq, ... Ak} tal que

|Ryw — M| = 0. (19)
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Utilizando la matriz de covarianza mostrada en (11), podemos escribir esto como

| AR AT + 031 — M| = |AR, A" — (0 — 02) 1] =0, (20)

los valores propios, v;, de AR,,A¥ son

V; = )«z — O'i. (21)

A estd comprendido por los vectores de direccién, los cuales son linealmente independi-
entes, por lo tanto tiene columnas de rango completo, y la matriz de covarianza R,, es no
singular.

Las columnas de rango completo de A y la no singularidad de la matriz R,, garanti-
zan que, cuando el niimero de sefiales incidentes L es menor al ndmero de elementos del
agrupamiento K, la matriz AR,;A¥ de K x K es semidefinida, positiva con rango L.

Esto implica que K — L de los valores propios, v; , de AR,, A" son cero. De (21), ésto nos
dice que K — L de los valores propios de R,, son igual a la varianza de ruido, ¢2. Entonces,

si A1 es el valor propio mayor, y Ak es el valor propio menor, Entonces

)\L+1; :/\K =O';,21,. (22)

En la préctica, sin embargo, cuando la matriz de covarianza R,, es estimada con un
numero finito de muestras, todos los valores propios correspondientes a la potencia de ruido
no son idénticos.

Un estimado del nimero de sefiales incidentes est4 dado por
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donde M es el nimero de valores propios menores. El vector propio asociado con un valor

propio en particular, A;, es el vector ¢; tal que

Para vectores propios asociados con los K — L valores propios menores, tenemos

(Rm - Uflf) i = ARSSAqu- + Jifq._.; — Jflfqi =, (25)

por lo tanto
AR,,Afq; = 0. (26)

Como A tiene rango completo y R, no es singular, ésto implica que

Afg; =0 (27)
_aH(Bl)qi- FO-

a” (62) g; _ U _ (28)
_aH(HL)CJi_ _OJ

Esto significa que los vectores propios asociados con los K — L valores propios menores

son ortogonales a los L vectores de direccién;

{G‘(el)n"'va(gﬂ)}J-{QL+1:---1QK}- (29)
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Entonces se pueden estimar los vectores de direccién asociados con la sefial recibida
encontrando el vector de direccién ortogonal con el vector propio asociado con los valores
propios de R;; que son aproximadamente igual a a2,

Este anélisis muestra que los vectores propios de la matriz de covarianza R.; pertenecen
a uno de los dos subespacios ortogonales, llamados subespacio de sefial y subespacio de ruido.
Los vectores de direccién, correspondientes a la direccién de arribo (DoA), se encuentran en
el subespacio de sefial, de ahi que son ortogonales al subespacio de ruido. El DoA puede
ser determinado a través de la bisqueda de todos los posibles vectores de direccién, para
encontrar cuales de esos son perpendiculares al espacio expandido por los vectores propios
pertenecientes al subespacio de ruido.

Para buscar el subespacio de ruido, formamos una matriz que contiene los vectores propios

de ruido:

E, = {QL+1 dr+2 - QK] (30)

Como los vectores de direccién correspondientes a las componentes de seial son ortog-
onales a los vectores propios del subespacio de ruido, a¥ (f) E.EZa(0) = 0 para @ cor-
respondiente al DoA de una componente multitrayectoria [Rappaport, 1999]. El algoritmo
MUSIC estima el DoA de miiltiples sefiales incidentes mediante la localizacién de los picos

del espectro espacial MUSIC dado por

1
Puvsie O) = G B Ega @ &
0, alternativamente,
a () a (6)
Puvsie O) = Gy B Bifa By )
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La ortogonalidad entre a () y E, minimizarén el denominador y de ahi que creceran los
picos en el espectro MUSIC definidos en (31) y (32). Los L picos mayores en el espectro
MUSIC corresponden a las direcciones de arribo de las sefiales que llegan al agrupamiento

de antenas.

3.8. Algoritmo ESPRIT

El algoritmo ESPRIT (Estimation of signal parameters via rotational invariance tech-
niques) [Roy,1989] es un método de estimacién del DoA robusto y computacionalmente efi-
ciente [Godara,2004]. Utiliza dos agrupamientos idénticos en el sentido de que los elementos
del agrupamiento necesitan formar pares enlazados con un mismo vector de desplazamiento,
esto es, el segundo elemento de cada par debe estar desplazado a la misma distancia y en la

misma direccion relativa al primer elemento como se muestra en la figura 2.
Seral 1 Senal 2 '

% Dupla 1

Azx

Dupla 2

Az

—

Az Dupla 3

Figura 2: Geometria del agrupamiento utilizando ESPRIT.

La sefial inducida en cada elemento del [-ésimo par, debido a la fuente de banda estrecha
en direccién 6 se denota por z;(t) y u (¢). La diferencia de fase entre estas dos sefiales

depende en el tiempo tomado por la onda plana de arribo, desde la fuente de consideracién
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que viaja de un elemento a otro. Se supone que los dos elementos est4n separados por un

desplazamiento A,. Esto es,

() = m(t)e ¥ oo (33)

donde A, es medida en longitudes de onda.

Note que A; es la magnitud del vector de desplazamiento. En este conjunto de vectores
la direccién de referencia y todos los dngulos son medidos con referencia a este vector. Sea,
el grupo de sefiales recibidas por los dos agrupamientos de K-elementos denotados por z(t)

y y(t). Esto estd dado por

z(t) = As(t) + ng(t) (34)

y(t) = A@s(t) + ny(t) (35)

donde A es una matriz de X x L con sus columnas denotando los L vectores de direccién
correspondientes a las L fuentes direccionales asociadas con el primer subagrupamiento, ®

es una matriz diagonal de L x L con sus elementos diagonales dados por

(I)U = e—j%ﬂmsinﬂm (36)

s(t) denota M sefiales fuente inducidas en el elemento referencia, ¥ ng(t) y ny(t), re-
spectivamente, denotan el ruido inducido en los elementos de los dos subagrupamientos.
Comparando las ecuaciones para z(t) y y(t), observamos que los vectores de direccién corre-
spondientes a las L fuentes direccionales asociadas con el segundo subagrupamiento estd dado

por Ad.
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Sea U, y U, dos matrices de K x L con sus columnas denotando los L vectores propios
correspondientes a los valores propios més grandes de las dos matrices de covarianza, e
y Ryy, respectivamente. Como estos dos conjuntos de vectores propios expanden el mismo
L-dimensional espacio de sefial, estas dos matrices U, y Uy estén relacionadas por una tinica

matriz de transformacién no singular ¥, tal que

U, U = U, (37)

De manera similar, estas matrices estdn relacionadas a las matrices de los vectores de
direccién A y A® por otra tinica matriz de transformacién no singular T', como el mismo

subespacio de sefial es expandido por estos vectores de direccién. Esto es

U, = AT, (38)

U, = AST. (39)

Sustituyendo para U, y U, y considerando que A es de rango completo,

TOT =9 (40)

De acuerdo a la ecuacién anterior, los valores propios de ¥ son iguales a los elementos
de la diagonal de @, y las columnas de T son vectores propios de W,
Esta es la relacién principal en el desarrollo de ESPRIT [Roy,1989]. Se requiere un esti-

mado de ¥ a partir de las mediciones de z(t) y y(t). Una descomposicién propia de ¥ provee
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sus valores propios, igualédndolos con ® obtenemos los estimados del DoA,

O = —sin~" (27:\A arg()\m)) (41)

El procedimiento del algoritmo ESPRIT es presentado a continuacién:

1. Tomar muestras de los dos subagrupamientos idénticos los cuales estan desplazados
por A;. Estimar las dos matrices de covarianza a partir de las mediciones y encontrar

sus valores y vectores propios.
2. Encontrar el nimero de fuentes direccionales L.

3. Formar dos matrices con sus columnas empezando con los I vectores propios asociados

con los valores propios méds grandes de cada matriz de covarianza. Sean éstas denotadas

por U, y U,.

4. Formar una matriz de 2L x 2L

[ U, ] (42)

y encontrar sus valores propios Ay > ... > Xyr. Sea A la matriz diagonal:

M 0
A= (43)
0 Az,
Sean los vectores propios asociados con A1 2 ... > Ay las columnas de la matriz V'
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tal que

[ U, U, } =VAVH (44)
UH

Y

5. Particionar V' en cuatro matrices de dimensién L x L como

Vi V
V- 11 12 (45)
Var Vi
6. Calcular los valores propios A, [ = 1,..., L de la matriz —V11V251.

7. Estimar el dngulo de arribo 6, utilizando

6, = —sin~1 (QW)\A cw"g()\;)) , t=1,...,L (46)

3.9. Conclusiones

Se realizé un estudio a profundidad de los algoritmos de estimacién de fuentes basados
en subespacio MUSIC y ESPRIT. Con el estudio realizado conocemos las caracteristicas y
estructura a modificar y la implementacién de los algoritmos de rastreo de subespacio con
el objetivo de reducir el tiempo de computo para una actualizacién del DoA.

En el siguiente capitulo se presentara un estudio de los algoritmos de rastreo de subespacio
PAST (Projection Approximation Subspace Tracking) y Bi-SVD (Bi-Iteration Singular Value
Descomposition) y la forma en que estos pueden adaptarse a los algoritmos de estimacién
de fuentes basados en subespacio, como metodos alternativos de estimacidn del subespacio

de senal, a partir de muestras obtenidas en el agrupamiento de antenas.
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CAPITULO 4

Algoritmos de Rastreo de Subespacio

4.1. Introduccién

En algunas aplicaciones es necesario hacer la estimacién del subespacio de sefial recursi-
vamente a partir de muestras z () (£t =1,2,...). Los algoritmos utilizados para obtener un
estimado del subespacio de sefial basados en rastreo de subespacio, hacen un estimado del
subespacio en un instante ¢ a partir del subespacio estimado en un instante ¢ — 1 y el nuevo
vector de muestras z (). El objetivo principal del rastreo de subespacio es la separacién adap-
tativa de un conjunto de las componentes de la sefial deseada de las no deseadas [Luo,2003].
Esto nos lleva a la obtencién de algoritmos iterativos que permiten obtener un estimado
del subespacio de sefial en cada actualizacién o iteracién, ademéas si se implementan estos
algoritmos en los métodos de estimacién de fuentes basados en subespacio obtenemos un
estimado del DoA de forma iterativa. Partiendo del concepto de subespacio de sefial, se han
derivado diferentes métodos para realizar dicho estimado. En este capitulo se presenta un
estudio detallado de los algoritmos de rastreo de subespacio (PAST y Bi-SVD) y la forma en
que interactuan con los algoritmos de estimacién de fuentes MUSIC y ESPRIT, culminando

con esto, el analisis tedrico de dichos algoritmos dando paso a su implementacién.
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4.2. Teoremas de Rastreo de Subespacio

Sea z € C™ un vector aleatorio evaluado complejo con matriz de covarianza ¢ = E [a’:zH ] :

Consideramos la siguiente funcién costo sin restricciones [Yang, 1995]

J(W)=E |z - wwz|’ (47)

donde W € C™” (r < n). Sin perder generalidad, consideramos que W tiene rango completo

r. Los siguientes teoremas se mantienen

Teorema 1 W es un punto estacionario de J (W) si y solo st W = U,Q, donde U, € Cmx"
contiene cualquier T vectores propios distintos de C y Q € C™" es una matriz unitaria
arbitraria. En cada punto estacionario, J(W) es igual a la suma de los valores propios

relacionados con los vectores propios que no estdn implicados en U,.

Teorema 2 Todos los puntos estacionarios de J (W) son puntos silla excepto cuando U,

contiene los r vectores propios dominantes de C. Fn este caso, J (W) alcanza el minimo

global.

Como J (W) tiene un minimo global en el cual el espacio columna de W iguala al sube-
spacio de sefial y no a otro minimo local, estd garantizada una convergencia global sil se
busca el subespacio de sefial de C' minimizando J (W) mediante métodos iterativos.

Por otro lado, no se posee ninguna limitante en la ortonormalidad de las columnas de .
Los dos teoremas muestran que minimizando J(W) en (47) resultaré en forma automatica
en la solucién de W con columnas ortonormales.

La utilizacién de un algoritmo iterativo para minimizar J (W) siempre convergers en una
base ortonormal del subespacio de sefial sin ninguna operacién de ortonormalizacién durante

las iteraciones [Yang,1995].
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En un minimo global de J(W), W no contiene los vectores propios de sefial. En lugar de
eso, obtenemos una base ortonormal arbitraria del subespacio de sefial como es indicado por
la matriz unitaria @ en el teorema 1. Esto también lo podemos ver en que J (W) es invariante
con respecto ala rotacién a los pardmetros del espacio, i.e., J(W) = J(WQ) donde QQ¥ = I.
En otras palabras, W no es determinada en forma tnica cuando mnimizamos J (W). El
producto WW#  sin embargo, es tinico, igual a la matriz de proyeccion del subespacio de
senal.

Para el caso donde se tiene un vector (r = 1), la solucién de la minimizacién de J (W)

estd dada por los vectores propios normalizados de C' més dominantes.

4.3. Algoritmo PAST(Projection Approximation Sub-
space Tracking)

Con base en los teoremas presentados en el apartado anterior, damos paso al desarrollo
del primer algoritmo de rastreo de subespacio.
Reemplazando la esperanza en (47) por el factor de ponderacién de pesos y agregando

una nueva variable de tiempo, tenemos

JW®) = i 87 el - wEW e (i)
(48)

= tr[C(t)] = 2r[WH(R)CR)W (t)] + tr[WHE () C )W ()W H (OW(t)]

Todos los vectores muestra, disponibles en el intervalo 1 < 5 < t, estan implicados
en la estimacién del subespacio de sefial en un instante de tiempo t. El uso del factor de

ponderacién de pesos 0 < 3 < 1 permite asegurar que los datos en tiempos pasados distantes
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tengan ponderacién més baja, con el objetivo de proporcionar capacidad de rastreo cuando
el sistema opera en un ambiente no estacionario.
J(W(t)) en (48) es idéntica a J(W) en (47) excepto por el uso de muestras exponencial-

mente ponderadas para la matriz de covarianza

Ct) =) B z(i)a (i) = BC(t — 1) + z(t)z" (¢) (49)

i=1

en lugar de C' = E[zz"]. La clave del enfoque de PAST es la aproximacién WHz(3)

en (48), de la proyeccién desconocida de z(i) en las columnas de W (t) por la expresién
y(i) = WH(i — 1)z(4), el cual puede ser calculado por 1 < i < ¢ en un instante de tiempo ¢.

Esto resulta en la funcién costo modificada

J' (W) = Zﬁ” l=(i) = W)y ()| (50)

la cual es cuadratica en los elementos de W.

Esta aproximacion de la proyeccién, de ahi el nombre PAST, cambia el desempeiio del
error de J(W(t)). Para sistemas estacionarios o con sefiales con variacién lenta, la diferencia
entre WHz(i) y WH(i — 1)z(i) es pequefia, en particular cuando i es cercano a f. Esta
diferencia puede ser grande para pasados distantes con i << t. Pero la contribucién de
los datos pasados a la funcién costo decrece conforme crece ¢. Se espera por lo tanto que
J'(W(t)) sea una buena aproximacién de J(W(t)) y la matriz W (t) minimizando J'(W(t))
sea un buen estimado del subespacio de sefial de C(t).

J'(W(t)) es minimizado si

W(t) = Coy()C (8), (51)
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_donde

t

Qwﬁ%=E:ﬂ“%ﬁMH@%=ﬁaw@—1)+$GMH@L (52)
Con(t) = Y By (8)y™ (5) = BChy(t — 1) + y(t)y™ (2). (53)

i=1

4.4. Algoritmo Bi-SVD (Bi-Tteration Singular Value

Descomposition)

Se desea encontrar para cada instante de tiempo, algunos valores propios dominantes y
sus vectores propios asociados de la matriz de datos X (t), la cual es actualizada en cada

instante de tiempo ¢ de acuerdo con el siguiente esquemas

X(t) = a=8"") (54)

pEX(t-1)

donde X (¢ — 1) es la matriz de datos obtenida en un tiempo pasado, z(t) es el vector de

datos actuales, el cual es de dimensién K,y 0 < 4 < 1 es el factor de ponderacién.

Considere la siguiente bi-iteracién aplicada en una matriz real X de N x K-
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Para g =1,2,... hasta la iteracién de convergencia:

B(u) = XQa(u—1)
B(u) = Qs(p)Re(u) : N x r factorizacién QR
Alp) = X*Qp (1)
| A(p) = Qa(w)Ra(p) : K x r factorizacién QR

(55)

donde Q4(0) es el valor inicial de Q4. Al terminar esta iteracién, Qg (1) es una matriz de
N'xr con columnas ortonormales, y @ 4(p) es una matriz de K xr con columnas ortonormales.
Se puede demostrar que las columnas de @p(u) convergeran directamente en los r vectores
propios dominantes por la izquierda, y las columnas de Q4(u) convergeran directamente en
los 7 vectores propios dominantes por la derecha en la descomposicion propia de X. Ademss,
ambas matrices triangulares Ra(p) y Rp(p) enfocarén las matrices diagonales de r x r de
los valores propios de X.

Reemplazando el indice de iteracién p en (55) por indice de tiempo discreto ¢ obtenemos

la siguiente bi-iteracién:

T

QA(t - 1) =
0
parat =1,2,... realizar la iteracién:
( B(t) = X()Qa(t 1)

B(t) = Qp(t)R5(t) : N x r factorizacién QR
A(t) = XT(t)Qs(1)
| A(t) = Qa(t)Ra(t) : K x r factorizacién QR

(56)

Estas iteraciones no constituyen un algoritmo préactico debido a que la dimensién vertical
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N de la matriz de datos X(t) crecerd de forma infinita durante el tiempo del proceso de
actualizacién de acuerdo a (54).
Para solucionar este problema se define una matriz de aproximacién X (t) para la matriz

de X(t). La matriz de aproximacién es

X(t) = Qs(t)Rp(t)Q4(t — 1) (57)

esta aproximacién altera B(t) en (56):

B(t) = X(t)Qa(t — 1) = X(£)Qa(t — 1) (58)

La X(t) especial como se define en (57), es ademés llamada aproximacién consistente
en el concepto de bi-iteracién. Usando esta aproximacién consistente de la matriz de datos,

podemos establecer una representacién de B(t) en la bi-iteracién de (56) como sigue

B = | A o e
S
(59)

r (1= B2 (1)

i AY2Qp(t - 1)Rp(t — 1)Q%(t — 2)

Qalt—1)

Q

Introducimos un vector de datos h(t) de dimensién comprimida 7 y una matriz coseno

O4(t) de r x r:

h(t) = Q4(t — La(2) (60)
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Oa(t) = Q4(t - 1)Qa(?) (61)

Todos los vectores de datos de entrada son comprimidos a un subespacio dominante de
dimensién r. La matriz coseno ©4(¢) describe la distancia entre subespacios consecutivos
[Strobach,1997].

Sustituyendo (60) y (61) en (59) obtenemos la siguiente representacién aproximada de la

matriz B:

B(t) = SAEY (62)
B2B(t — 1)04(t — 1)

Omitiendo la aproximacién B y deduciendo de esta ecuacién la siguiente actualizacién
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rapida aproximada por los factores QR de B(t) tenemos:
Qs(t)Rp(t)
(1= B)"2AT (2)

| B2Qa(t— 1)Ra(t ~ 1)04(t - 1)

0 (1 - 8)2h7(t)
Qp(t—1) BY2Rp(t — 1)04(t — 1)

-.0 -
’-1 0...0 |
_ m1/2.T
| 0oy | EOHO
Qpt—1) B2Rp(t —1)04(t — 1)
0

B J

La matriz ortonormal Gg(t) de (r + 1) x (r + 1) formalmente representa una secuencia
de rotacién plana Givens! que transforma la matriz triangular actualizada y aumentada en
una matriz triangular superior de r x r. De ah{, deducimos de (63) la siguiente actualizacién

para la matriz triangular Rp(t) y la matriz Qp(2):

Bolt) | _ | BT -

0---0 B2Rp(t —1)04(t —1)

1La factorizacién QR de una matriz puede ser obtenida usando matrices Givens
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_1 0...0 |
0
[QB(t) qs(t) J =, Ont 1) GE(t) (65)
: Bll —
0

La actualizacién (65) no es calculada explicitamente debido a que Qp(¢) tiene una di-

mension vertical creciente.

En el contexto de rastreo de subespacio, deseamos eliminar por completo el célculo de
@a(1). Esto aparentemente es dificil, debido a que Q5(t) es necesario como compresor de

datos en la actualizacién de la matriz auxiliar A.

De acuerdo a (56), tenemos:

A(t) = XT()Q5(1) (66)

A(t) tiene una dimensién de K xr y est4 definida como el producto interno de dos matrices
cuyas dimensiones verticales crecen al infinito. Estas matrices crecientes son eliminadas de

la siguiente manera:

Multiplicando ambos lados de (66) por Rp(t):

A(t)Rp(t) = XT(t)Qs(t)Ra(?) (67)

Reemplazando X (t) por su representacién en (54) y reemplazando @ B(t)Rp(t) por su
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representacién en (63):
A(t)Rp(t)

1 — g)/2pT
= [(1- B)2a(t) BAXT(t—1)] (L= AR (68)
B2Qp(t — 1)Rp(t — 1)Oa(t — 1)

= (1= P)z(t)h" + BXT(t — 1)Qp(t — 1) - Rp(t — 1)Oa(t—1)

Usamos el factor A(t — 1) = X*~1Qp(t — 1) para encontrar
A(t)Rp(t) = (1 - B)x(t)h(t) + BA(t — 1) - Rp(t — 1)Oa(t — 1) (69)
o de forma equivalente

Qa(t)Ra(t)Rp(t)
= (1= B)z)h"(t) + fQa(t — 1)Ra(t — 1)Rp(t — 1)O4(t — 1)

(70)

donde A(t) y A(t — 1) fueron reemplazados por sus factores QR.

El objetivo es encontrar una actualizacién directa de los factores (4 (t) y Ra(t). Para lo-
grar ésto, es necesario realizar la descomposicién del vector de datos actuales z(t). Proyectan-
do z(t) en su espacio ortocomplemento expandido por Qa(t — 1), el siguiente vector es

obtenido

z (t) =[Iv—Qalt - 1)QL(t - 1)] (t)
= z(t) — Qa(t — 1)A(t)

(71)
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normalizando z (t):

Zu(t) = e (t)zs(t) = 7 VA(t)a(t) — e 2 (H)Qalt — Dh(2) (72)

donde e, (t) = 2T (t)z, (t). La descomposicién es

z(t) = 2z 1 (¢) + Qa(t — 1)h(t) (73)

sustituyendo esta representacién de z(t) en (70) obtenemos:
Qa(t)Ra(t)Rp(t)

= (1= ) [ ®2.(t) + Qalt — A(®)] KT(1) + BQ(t - RA(E — )R (t — 1)O4(¢ — 1)

= [QA(t _ 1) Il_fj_(f)] . ﬁRA(t — I)RB(t — 1)@,41(2— 1) -+ (1 = ﬁ)h(t)hT(t)
(1— B)es*(£)A7 (t)
=[Qa(t—1) z,(t)]GL(t)Galt) - [ BRA(t —1)Rp(t — 1)04(t — 1) + (1 — B)h(t)AT () J

(1 - Bes*(t)AT (2)
(74)

Ga(t) es una secuencia de rotacién plana Givens. Separamos (74) en

[Qa()) qa®)] =1Qalt —1) =z.(1)]G4(t) (75)
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y en

[RA(t)RBa) J e {ﬁm— Rs(t— 1OA(t 1)+ (1 “ﬁ)h(t)hT(t)J -
00 (1= B)es’ (6} (¢)

de (76) podemos deducir la matriz G4 como

P s
Gi(t) = Q{(t(t)l) } [Qa(t) qa(?)]

[ @ae-nesn se-nae } -

1 (£)Qa(t) 71 (t)qa(t)

[ eaty @5 na
RO

G4(t) contiene a © 4(t) como submatriz y al vector f(t)

f(t) = Q4zL(t) (78)

Sustituyendo la representacién de G%(¢) presentada en (77) en la ecuacién (76) encon-
tramos que podemos establecer una actualizacién directa para Q 4(t) como se muestra a

continuacién

Qa(t) = Qalt —1)O4(t) + T, () fT(¢) (79)
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4.5. Conclusiones

Se presenté un estudio detallado de la base del funcionamiento de los algoritmos de
rastreo de subespacio PAST y Bi-SVD. Con este desarrollo detallado de los algoritmos, queda
concluido el anédlisis del modelo matemético, dando pie a las simulaciones de la estimacién

iterativa de fuentes, las cuales se presentan en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 5

Simulacion y Resultados

5.1. Introduccién

En este capitulo se presentaran las simulaciones de los algoritmos de estimacién de fuentes
MUSIC y ESPRIT, aplicando la descomposicién de valores singulares (SVD) v los algorit-
mos de rastreo de subespacio PAST y Bi-SVD. Se realizard una comparacién del tiempo
de cémputo requerido para realizar una actualizacién del DoA, aplicando cada uno de estos
algoritmos. También se realizardn simulaciones bajo diferentes escenarios propuestos, con el
objetivo de realizar las comparaciones de sus prestaciones. Uno de los escenarios propuestos
es un entorno dindmico, donde se evaluan los algoritmos de estimacién del DoA cuando ex-
iste movimiento del usuario deseado, explotando las bondades de los algoritmos iterativos
de rastreo de subespacio y comparéndolos con el método convencional (SVD). Ademss, se
realizaran simulaciones aplicando los algoritmos de rastreo de subespacio, obteniéndose el
error cuadrético medio con la variacién del factor de ponderacién de pesos (9), asi, obten-
dremos los valores 6ptimos que deben aplicarse para cada uno de los algoritmos de rastreo
de subespacio. Con las simulaciones a realizar comprobaremos la disminucién del tiempo

de computo de los algoritmos de estimacién de fuentes MUSIC y ESPRIT con la imple-
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mentacién de los algoritmos de rastreo de subespacio, ademds, se presentarén las ventajas

de su desempefio trabajando en ambientes dindmicos.

5.2. Escenarios de Simulacién

Para realizar la evaluacién de los algoritmos de estimacién de fuentes, con la aplicacién
del método convencional y los métodos de rastreo de subespacio, y realizar la comparacién
en cuanto a su desempefio, es necesario hacer simulaciones bajo diferentes entornos de prue-
ba. Estas simulaciones arrojarén las estadisticas necesarias que nos ayudaran a realizar un
anélisis completo de las bondades de dichos algoritmos.

Los escenarios de simulacién se escogieron de tal manera que, se aproximen a las condi-
ciones reales de trabajo con la finalidad de reproducir, lo mejor posible, las estadisticas bajo

un entorno real.

Escenario de Simulacién 1

El escenario de simulacién que se presenta a continuacién es aplicado a la estimacién de

fuentes por medio del algoritmo ESPRIT.

= Geometria del agrupamiento de antenas: 2 ALU ‘s.

Nimero de elementos de antena: 10 (5 duplas).

Separacién entre elementos de antena: %

Separacién entre duplas: 1,5\.

Distribucién espacial de las fuentes: [—30°, 50°].

Separacién entre EB y TM: [930mn, 425m).
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Escenario de Simulacién 2

El escenario de simulacién que se presenta a continuacién es aplicado a la estimacién de

fuentes por medio del algoritmo MUSIC.
s Geometria del agrupamiento de antenas: ALU.

Numero de elementos de antena: 10.

B[

» Separacién entre elementos de antena:

Distribucién espacial de las fuentes: [—30°, 50°].

Separacién entre EB y TM: [930m, 425m)].

5.3. Error Cuadratico Medio (RMSE)

Una de las métricas utilizadas para evaluar los algoritmos utilizados fue a través del error

cuadratico medio (RMSE), la cual la definimos de la siguiente manera [Kikuma, 2005]:

RMSE(t) =

> {% P wl)z} (80)

p=1

=

donde L es el niimero de fuentes y P = 200 es el ntimero de pruebas utilizadas para cada
evaluacién.

Con este escenario de simulacién y conociendo la forma de evaluacién del RMSE, primero
se realizard una comparacién de la aplicacién de los algoritmos de rastreo de subespacio
(PAST y Bi-SVD) contra la aplicacién del método convencional (SVD), para la obtencién
del subespacio de sefial y de ruido. La primer estadistica que planteamos es la evaluacién
de la varianza del error, la cual es una métrica importante para medir el desemperfio de los

algoritmos iterativos, aplicados a los métodos de estimacién de fuentes MUSIC y ESPRIT.
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RMSE Utilizando ESPRIT
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Figura 3: Evaluacién del RMSE aplicando ESPRIT con un SNR = 20dB.

En la figura 3 observamos que para un nimero de muestras menor a 40, la variacién
del error difiere dependiendo de cada método utilizado, sin embargo, mantiene la misma
tendencia, esto se debe a que no tenemos informacién suficiente para que la varianza del
error se estabilice. Sin embargo, a partir de esta cantidad de muestras obtenidas la varianza
del error es igual utilizando cualquiera de los métodos, esto nos indica que el desempefio
en cuanto a resolucién de los algoritmos de estimacién de fuentes es el mismo utilizando el
método convencional y los algoritmos de rastreo de subespacio.

La comparacién anterior se realizé bajo un ambiente ideal de bajo ruido con un
SNR = 20dB. Aumentando el ruido con un SNR = 10dB y haciendo la misma evaluacién
observamos el desempefio y podemos comparar los diferentes métodos trabajando bajo un
ambiente adverso.

En la figura 4 observamos como el error cuadrético medio (RMSE) aumenta aproximada-
mente 3,5 grados cuando trabajamos en un ambiente adverso, con un SN R de 10dB, ademas,

observamos que a partir de la muestra 60, el error aplicando el algoritmo Bi-SVD se mantiene
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RMSE Utilizando ESPRIT
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Figura 4: Evaluacién del RMSE aplicando ESPRIT con un SNR = 10dB.

por debajo del error obtenido aplicando los otros métodos. Aunque el error aumenta en todos
los casos, la aplicacién de los algoritmos de rastreo de subespacio (PAST y Bi-SVD) no afec-
ta de ninguna manera la resolucién de ESPRIT, aplicando el método convencional (SVD),
ademas, en ambientes adversos la resolucién de ESPRIT mejora con la implementacién del
algoritmo Bi — SV D.

Lo anterior nos muestra que en cuanto a resolucién no hay diferencia en la aplicacion de
los métodos iterativos, sin embargo, un pardmetro que se quiere mejorar con la aplicacién de

estos métodos es el tiempo de cdmputo, requerido para realizar una actualizacién del DoA.

5.4. Tiempo de Cémputo

Como se mencioné anteriormente, el tiempo de cémputo de los algoritmos de estimacién
de fuentes es un pardmetro importante, que limita la implementacién de los algoritmos en

aplicaciones de tiempo real y actualizaciones sucesivas. Es por esto, que uno de los obje-
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tivos de este trabajo de tesis, es la disminucién del tiempo de cémputo. A continuacién se
realiza una comparacién de los tiempos de cémputo del algoritmo convencional (SVD) y los

algoritmos de rastreo de subespacio (PAST y Bi-SVD).

Para realizar esta comparacion se utilizé un tiempo promedio de 1000 repeticiones de
los diferentes algoritmos, variando el niimero de elementos de antena utilizados en el agri-

pamiento,

Para realizar dicha evaluacién se utilizé un equipo de cémputo con las siguientes carac-

teristicas:

s CPU: AMD Athlon 1.46 GHz.
» Sistema operativo: Windows XP.

s Lenguaje: Matlab versién 7.0.

« 10 Tiempo de Cémputo
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o ——Bi-svD
2z,
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=
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Figura 5: Tiempo de cémputo para la actualizacién del subespacio de senal, utilizando
el algoritmo convencional (SVD) y los algoritmos de rastreo de subespacio (PAST y
Bi-SVD), variando el nimero de elementos de antena utilizados en el agrupamiento.
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En la figura 5 se muestra que el tiempo de cémputo, utilizando el método convencional
crece de forma lineal conforme al nimero de elementos de antena utilizados. Ademds, la
figura muestra que el tiempo de cémputo, utilizando los algoritmos de rastreo de subespacio
es independiente del niimero de elementos de antena utilizados.

Ademds, los algoritmos de rastreo de subespacio son menos complejos que el método
convencional.

La tabla I muestra la comparacién de los tres algoritmos utilizados, en cuanto a tiempo
de cémputo. En esta tabla observamos que para un ndmero de elementos de antena tipico
de 12, el algoritmo Bi — SV'D logra una reduccién del tiempo de computo con respecto al
algoritmo convencional (SV D) de hasta un 34,79 % y el algoritmo PAST logra una reduccién

de tiempo de computo de hasta un 81,97 %.

5.5. Evaluacién de PAST y Bi-SVD bajo un Entorno
Dinamico

Una de las bondades de los algoritmos de rastreo de subespacio PAST y Bi — SV D,
es que son algoritmos iterativos, y al aplicarlos a los métodos de estimacién de fuentes
MUSIC y ESPRIT, tambien éstos realizan sus actualizaciones de manera iterativa. Fsta
caracteristica importante, afiadida por los algoritmos de rastreo de subespacio, permite que
conforme se obtiene informacién a la salida del agrupamiento, por cada muestra obtenida,
estos algoritmos de estimacién de fuentes realizan una iteracion, necesaria para actualizar el
DoA. Conforme el niimero de iteraciones aumenta, el factor de ponderacién de pesos minimiza
la informacién vieja y le otorga mayor peso a la informacién reciente. Esta caracteristica
hace muy atractiva la aplicacién de los algoritmos de rastreo de subespacio en los métodos

de estimacién de fuentes, ya que si trabajamos a un entorno donde la fuente a estimar
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esta en movimiento, las muestras viejas que pudieran ya no ser confiables obtienen menor
peso, mientras que la informacién reciente es la que se toma con mayor ponderacién para la
estimacion. En el método convencional, las muestras viejas obtenidas tienen el mismo valor
que las muestras recientes, para tomar informacién y realizar una actualizacién, esto puede

acumular un error que se intensifica conforme el ntimero de muestras aumenta.

Las siguientes simulaciones se realizan bajo un entorno dindmico, donde se introduce una

variacién (8) en grados de la posicién de las fuentes entre la captura de dos muestras de la

sefial en el agrupamiento.

RMSE Utilizando ESPRIT
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Figura 6: Evaluacién del RMSE aplicando ESPRIT con un SNR = 20dB bajo un
entorno dinamico con § = 0,01° y un factor 4 = 0,9.

La figura 6 muestra que ESPRIT, con una variacién § = 0,01° y aplicando el método
convencional, acumula un error de hasta 1,57° en la muestra niimero 200, mientras que con
la aplicacién de los algoritmos de rastreo de subespacio el error se estabiliza en 1,38°.

Si aumentamos la variacién de las posiciones de las fuentes podemos ver claramente el

desempefio favorable que logran estos algoritmos al eliminar dicha variacién en la evaluacién
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del error en la estimacién angular de las fuentes.

RMSE Utilizando ESPRIT
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Figura 7: Evaluacién del RMSE aplicando ESPRIT, con un SNR = 20dB bajo un
entorno dindmico con é = 0,02° y un factor 8 = 0,9.

La figura 7 muestra que ESPRIT, con una variacién § = 0,02°, y aplicando el método con-
vencional, acumula un error de hasta 2,37°, mientras que con la aplicacién de los algoritmos
de rastreo de subespacio el error solamente llega a 1,88°.

Al realizar la misma evaluacién aplicando el algoritmo de estimacién de fuentes MUSIC

podemos observar la mejora del desempefio utilizando los algoritmos de rastreo de subespacio.

La figura 8 muestra que MUSIC, con una variacién 6 = 0,01°, y aplicando el método
convencional, acumula un error de hasta 0,9°, mientras que con la aplicacién de los algoritmos
de rastreo de subespacio el error solamente llega a 0,26°. Ademés, la diferencia del error
obtenido con el método convencional con respecto al métodos de rastreo de subespacio se
hace notoria a partir de la muestra nimero 40.

Si agregamos un § = 0,02° como se muestra en la figura 9, aplicando el método conven-

cional, acumula un error de hasta 1,99°, mientras que con la aplicacién de los algoritmos de

CICESE



54

RMSE Utilizando MUSIC

- PAST
' e (Convencional
] memrmns Bi-SVD
:
’g 10° H y
g [
@© ]
L I
[=)] [
— i
L 4
N
2z
ad

- ity
N R
R AT TR, W

1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Numero de Muestras

Figura 8: Evaluaciéon del RMSE aplicando MUSIC con un SNR = 20dB, bajo un
entorno dindmico con § = 0,01° y un factor 8 = 0,9.

rastreo de subespacio el error solamente llega 0,32°. Ademds, la diferencia del error obtenido

con el método convencional con respecto al métodos de rastreo de subespacio se hace notoria

a un nimero de muestras menor, a partir de la muestra niimero 20.

En la figura 9 vemos como se dispara el error aplicando el método convencional a partir
de la muestra nimero 20, no asf aplicando los algoritmos de rastreo de subespacio los cuales

mantienen estable el error a partir de la llegada de la suficiente informacién.

En las tablas II y III se muestran los resultados comparativos del error cuadrético medio
(RMSE) de MUSIC y ESPRIT, utilizando el método convencional y los algoritmos de rastreo
de subespacio. Se muestra con esta comparacién como con la aplicacién de los algoritmos de

rastreo de subespacio se logra mejorar hasta un 84 % el error, cuando se trabaja en ambientes

dindmicos.
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Tabla I: Tabla comparativa del tiempo de cémputo.

Algoritmo  Elementos Tiempo Reduccién
utilizado  de antena de cémputo de tiempo

SVD 8 250 pseg 0%
(convencional) 12 344 pseg 0%
16  531.3 useg 0%

Bi—SVD 8 224 useg 10.4%

12 224.3 pseg 34.79%
16 203.9 useg 61.62%
PAST 8 62 useg 75.2 %
12 62 pseg 81.97%
16 47 useg 91.15%

Tabla II: Tabla comparativa del RMSE para ESPRIT con
d = 0,02.

Algoritmo Nimero de Valor Reduccién
utilizado muestras RMSE del error

SVD 100 1.64° 0%
(convencional) 200 2.37° 0%
PASTyBi— SVD 100 1.53° 6.7%
200  1.88° 20.67%

Tabla III: Tabla comparativa del RMSE para MUSIC con
§ =0,02.

Algoritmo Nimero de Valor Reduccién
utilizado muestras RMSE del error

SVD 1000 DE1° 0%
(convencional) 200 1.99° 0%
PASTyBi— SVD 100 0.30° 67 %
200 0.32° 84 %
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RMSE Utilizando MUSIC
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Figura 9: Evaluacién del RMSE aplicando MUSIC con un SNR = 20dB, bajo un
entorno dindmico con ¢ = 0,02° y un factor 5 = 0,9.

5.6. Factor de Ponderacién de Pesos

En esta parte de la simulaciones, veremos el papel que juega el factor de ponderacién de
pesos en el desempefio de los métodos de estimacién de fuentes, aplicando los algoritmos de
rastreo de subespacio bajo un ambiente dindmico.

En las siguientes figuras se muestra la evaluaciéon del RMSE, variando el nimero de
muestras de 1 a 200 y variando el factor de ponderacién de pesos de 0,8 a 1.

La figura 10 muestra como la variacién del factor de ponderacién de pesos cambia de
manera dréstica el desempefio del método de estimacién de fuentes MUSIC aplicando PAST.
de manera similar en los otros métodos, como se verad posteriormente. En todos los casos
existe un comportamiento similar, donde para un valor cercano a la unidad, los algoritmos
de rastreo de subespacio le otorgan el mismo peso a valores pasados que a valores recientes,
permitiendo que se acumule un error conforme aumenta el niimero de muestras y para el caso

contrario, cuando el factor de ponderacién de pesos es pequefio, los algoritmos de rastreo
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RMSE Utilizando MUSIC
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Figura 10: Evaluacién del RMSE aplicando MUSIC con PAST con un SNR = 2045,
bajo un entorno dindmico con § = 0,05° y un factor 0,8 < 3 < 1.

de subespacio no tienen suficiente informacién de valores pasados, afectando la estimacién
del DoA. A través de las figuras 10, 11, 12 y 13 podemos conocer los valores del factor de
ponderacién de pesos, adecuado para que el error se mantenga lo mas pequeno posible para
cada caso.

Para el caso de la aplicacién del método MUSIC con PAST, de acuerdo a la figura 10,
podemos decir que el rango de valores que podemos utilizar adecuadamente para este factor
es entre 0,9 y 0,94,

Un andlisis similar, con la aplicacién del algoritmo MUSIC con Bi-SVD, arroja que el
rango de valores que podemos utilizar adecuadamente para el factor de ponderacién de pesos
es entre 0,8 y 0,86, lo podemos constatar a través de la figura 11.

Obsrvando la figura 12 y13, podemos definir que el intervalo apropiado del factor de

ponderacién de pesos aplicando ESPRIT con PAST es de 0.88 a 0.98, mientras que este
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Figura 11: Evaluacién del RMSE aplicando MUSIC con Bi-SVD con un SNR = 20dB,
bajo un entorno dindmico con & = 0,05° y un factor 0,8 < 3 < 1.

mismo factor debe de ser de 0.94 a 0.96 aplicando ESPRIT con Bi-SVD.
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RMSE Utilizando ESPRIT
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Figura 12: Evaluacién del RMSE aplicando ESPRIT con PAST con un SNR = 20dB,
bajo un entorno dindmico con § = 0,05° y un factor 0,8 < 3 < 1.

5.7. Conclusiones

Se hicieron las simulaciones necesarias para realizar un analisis comparativo entre el
algoritmo convencional (SVD) y los algoritmos de rastreo de subespacio (PAST y Bi-SVD).
Las simulaciones arrojaron resultados favorables en cuanto a la aplicacién de los algoritmos
de rastreo de subespacio.

Se comprobé que con la aplicacién de los algoritmos de rastreo de subespacio, se logra
reducir el tiempo de cémputo hasta en un 91,15 % para un agrupamiento de 16 elementos.
Ademss, con MUSIC y bajo entornos dindmicos se logra reducir hasta un 84 % el error
cuadratico medio aplicando PAST y Bi-SVD con una variacién § = 0,02°,

También se realizé un anélisis de las repercusiones en el desempeifio de los algoritmos

MUSIC y ESPRIT bajo entornos dindmicos variando el factor de ponderacién de pesos, lle-
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RMSE Utilizando ESPRIT
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Figura 13: Evaluacién del RMSE aplicando ESPRIT con Bi-SVD con un SNEB = 20dB,
bajo un entorno dindmico con § = 0,05° y un factor 0,8 < 4 < 1.

gando con esto a la obtencién de los valores éptimos de este factor para disminuir el error.
Ademds, se demostrd que el valor del factor de ponderacién de pesos puede modificar con-

siderablemente el desempeiio de los algoritmos de estimacién de fuentes MUSIC y ESPRIT,
siendo estos resultados algunas de las principales contribuciones a este trabajo de tesis.
Los datos obtenidos por el anilisis realizado, dan pie a las conclusiones acerca de este

trabajo, las cuales se daran a conocer en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 6

Conclusion y Aportaciones

6.1. Introduccién

En el capitulo anterior se presentaron las simulaciones y resultados, acompafiados de
un analisis que nos permiten tomar desiciones y concluir acerca de la implementacién de
los algoritmos de rastreo de subespacio en los métodos de estimacién de fuentes MUSIC y

ESPRIT. A continuacién se presentan las conclusiones finales.

6.2. Desempeno de los Algoritmos de Rastreo de Sube-
spacio

Como parte de la conceptualizacién del problema a resolver, con la aplicacién de los
algoritmos de rastreo de subespacio PAST y Bi-SVD en los métodos de estimacién de fuentes

MUSIC y ESPRIT, se realizo lo siguiente:

= Se realizé un estudio de los métodos de estimacién de fuentes MUSIC y ESPRIT, para

conocer las caracteristicas que los hacen atractivos para trabajar en aplicaciones de
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comunicaciones moviles celulales, estudiando sus ventajas y desventajas en aplicaciones
de tiempo real y bajo diferentes entornos. Ademas, se detectaron puntos a mejorar de

estos algoritmos donde el tiempo de cémputo fue uno de los parametros que los limitan.

» Se realizé un estudio de la teorfa de los algoritmos de rastreo de subespacio PAST
y Bi-SVD, para obtener de forma alternativa el subespacio de sefial, a partir de las
muestras obtenidas en el agrupamiento de antenas, ésto con la finalidad de disminuir la
complejidad algoritmica con respecto al método convencional (SVD) y ademés, agre-
garle a los métodos de estimacién de fuentes MUSIC y ESPRIT las bondades de los

algoritmos iterativos.

= La simulaciones para valoracién del desempefio de los algoritmos de estimacién de
fuentes, se realizaron en la plataforma de trabajo MATLAB. Para ello se propusieron
escenarios de simulacién iguales a los propuestos por Kikuma[2005], con fines de vali-

dacidén de resultados.

= Una métrica utilizada para la evaluacién del desemperio de los algoritmos de estimacién
de fuentes, fue el error cuadratico medio (RMSE), para evaluarlo, se realizaron un

promedio de 200 pruebas con dos fuentes a estimar.

6.3. Tiempo de Cémputo

El tiempo de cémputo fue el pardmetro primordial a mejorar con este trabajo de tesis,

llegando al final con resultados favorables que nos indican lo siguiente:

= Se demostré que aplicando los algoritmos de rastreo de subespacio PAST y Bi-SVD
se logra reducir un 92 % el tiempo de cémputo, con respecto al tiempo utilizado con

el algoritmo convencional (SVD), ésto, para una actualizacién del subespacio de sefial

CICESE



63

utilizando 16 elementos de antena en el agrupamiento.

» FEl tiempo de computo utilizando los algoritmos de rastreo de subespacio, es indepen-

diente del nimero de elementos de antena que se utilicen en el agrupamiento.

= El tiempo de cémputo utilizando el algoritmo convencional (SVD) para actualizar el
subespacio de sefial, crece de forma lineal conforme se aumenta el niimero de elementos

de antena que utiliza el agrupamiento.

6.4. FEntorno Estatico

Para realizar una comparacién del desempeiio de la estimacién del subespacio de sefial
utilizando el metodo convencional (SVD) y los algoritmos de rastreo de subespacio, se real-
1z0 la evaluacién en cuanto a resolucién de los algoritmos de estimacién de fuentes MUSIC
y ESPRIT, tomando como métrica principal el error cuadritico medio (RMSE), arrojando

los siguientes resultados:

= Para una relacién sefial a ruido (SNR) de 20d B, la evaluacién del error cuadratico medio
se muestra igual a partir de la muestra niimero 30, aplicando cualquier algoritmo para
la obtencién del subespacio de sefial en MUSIC y ESPRIT. Esto nos indica que la
aplicacién de los algoritmos de rastreo de subespacio no modifica las prestaciones en
cuanto a resolucién, de los métodos de estimacién de fuentes MUSIC y ESPRIT en un

entorno de bajo ruido.

= Para una relacion sefial a ruido (SNR) de 10dB, el error cuadratico medio aplicando
el algoritmo (Bi-SVD) se muestra por debajo del error cuadritico medio aplicando
el algoritmo PAST y el algoritmo convencional (SVD), esto, a partir de la muestra

nimero 30. Esto nos indica que para ambientes ruidosos, el desempefio de MUSIC y
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ESPRIT no cambia con la aplicacién de los algoritmos de rastreo de subespacio, sino

que ademas, mejoran su resolucién aplicando el algoritmo Bi-SVD.

6.5. Entorno Dinamico

Los algoritmos de rastreo de subespacio PAST y Bi-SVD, con la seleccién adecuada del
factor de ponderacién de pesos, nos proporcionan ventajas adicionales al aplicarlos a los
algoritmos de estimacién de fuentes basados en subespacio, esto es debido, a que logran
realizar una estimacién de fuentes en cada iteracién. Esta es una ventaja importante ya
que podemos disminuir el error acumulado cuando trabajamos en ambientes donde existe
variacién de la posicién angular de las fuentes a estimar. Los resultados de la evaluacién de

estos algoritmos bajo un ambiente dindmico son los siguientes:

» Para un entorno dinamico, los algoritmos iterativos presentan una disminucién del

error de hasta un 20,67 % para ESPRIT con una delta de 0.02 grados.

= Para un entorno dinamico, los algoritmos iterativos presentan una disminucién del

error de hasta un 84 % para MUSIC con una delta de 0.02 grados.

6.6. Factor de Ponderacién de Pesos

El factor de ponderacién de pesos toma un papel muy importante, si variamos el valor
de este factor en los algoritmos de rastreo de subespacio, se modifican considerablemente
las prestaciones en cuanto a resolucién de los algoritmos de estimacién de fuentes MUSIC y

ESPRIT. En cuanto al factor de ponderacién de pesos, se llegé a los siguientes resultados:

m Se realizd la evaluacién de error cuadrético medio (RMSE) para MUSIC y ESPRIT,

aplicando los algoritmos de rastreo de subespacio PAST y Bi-SVD, variando el factor

CICESE



65

de ponderacién de pesos desde 3 = 0,8 hasta 8 = 1 observando la forma de la variacién

del desempefio en cuanto a resolucién.

= Para el caso de la aplicacién del método MUSIC con PAST, el rango de valores que

podemos utilizar adecuadamente para este factor es 0,9 < 3 < 0,94.

= Para el caso de la aplicacién del método MUSIC con Bi-SVD, el rango de valores que

podemos utilizar adecuadamente para este factor es 0,8 < A < 0,86.

m Para el caso de la aplicacién del método ESPRIT con PAST, el rango de valores que

podemos utilizar adecuadamente para este factor es 0,88 < 3 < 0,98.

= Para el caso de la aplicacién del método ESPRIT con Bi-SVD, el rango de valores que

podemos utilizar adecuadamente para este factor es 0,94 < § < 0,96.

Los resultados de este trabajo de tesis, nos llevan a concluir que con la aplicacién de los
algoritmos de rastreo de subespacio para la obtencién del subespacio de senal, disminuye
el tiempo de computo y ademds, se agrega a los algoritmos de estimacién de fuentes las
bondades de un algoritmo iterativo, que al trabajar en entornos dindmicos logra disminuir
el error acumulado.

Ademés, una de las principales contribuciones de este trabajo, fue la obtencién de los val-
ores Optimos del factor de ponderacién de pesos, para los cuales el error cuadritico medio es
minimo, trabajando bajo entornos dindmicos, con todo esto, se han cumplido en su totalidad,

las metas propuestas al inicio de este trabajo de tesis.

6.7. Trabajo a Futuro

Como seguimiento a este trabajo de tesis, se propone el siguiente tema de investigacién:
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» Evaluacién de los algoritmos de rastreo de subespacio, aplicando un modelo de sefial

de banda ancha.
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