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Resumen

Este documento presenta el trabajo desarrollado y los resultados obtenidos durante la investi-
gacién realizada para optar por el titulo de Doctor en Ingenieria de la Universidad Pontificia

Bolivariana.

El foco de la investigacién realizada y consolidada en este documento, tiene como objetivo la
evaluacién de un sistema de radio localizacion hibrido mediante el uso de la teoria de recons-
truccién dispersa y sensado comprimido conjunto para la localizacién de multiples fuentes

transmisoras.

El sistema evaluado mediante simulacion, emplea la teoria de reconstruccién dispersa para
estimar la posicién de () transmisores combinando diferentes tipos de mediciones disponibles
tomadas por N nodos de referencia (RN) distribuidos dentro de una regién de interés. Ca-
da uno de los sensores (RN) tiene la capacidad de tomar mediciones de Tiempo de Llegada
(ToA), Diferencia de Tiempo de Llegada (TDoA), Direccién de Llegada (DoA), e Intensidad
de Potencia Recibida (RSS), las cuales son enviadas posteriormente a una unidad de procesa-
miento central denominada Centro de Fusién (FC), para ser procesadas y aplicar el algoritmo

de reconstruccion OMP que permita estimar la posicién de las fuentes transmisoras.

A lo largo del documento se incluye una descripcion detallada del sistema de radio localizacion
propuesto, ademas de la metodologia seguida para el cumplimiento de los objetivos expecifi-
cos, con los cuales se buscaba: (i) definir un criterio de seleccién de cudntas y cuéles de las
mediciones disponibles deberian ser incluidas para estimar correctamente la posicién de los
transmisores, (ii) establecer un criterio de parada del algoritmo iterativo de reconstruccién, y
(iii) definir bajo qué condiciones es conveniente mezclar mediciones, especificamente cuando
se varia la tasa de compresién del modelo de sensado comprimido, el niimero de sensores, el
nimero de antenas que tiene cada sensor, y la relacién senal a ruido (SNR), los cuales son

facotres que de acuerdo con la literatura pueden afectar el desempeno del sistema.



Finalmente, se presentan los resultados de los diferentes escenarios simulados, donde es po-
sible observar como el sistema propuesto estima correctamente la posicion de las () fuentes
transmisoras, aplicando los dos criterios definidos en los objetivos especificos. Ademads, se
muestra como la variacién de ciertos parametros dentro del sistema, influyen en el desempeno

del algoritmo de localizacion.

PALABRAS CLAVE:

Direccién de Llegada (DoA), Tiempo de Llegada (ToA), Diferencia de Tiempo de Llegada
(TDoA), Intensidad de Senal Recibida (RSS), Sensado Comprimido (CS), Orthogonal Mat-
ching Pursuit (OMP), Esparsidad, Sistema de Radio de Localizacién.



Abstract

This document presents the work developed and the results obtained during the research

conducted to pursue the title of Doctor in Engineering at the Pontifical Bolivarian University.

The focus of the research, consolidated in this document, aims to evaluate a hybrid radio
localization system using sparse reconstruction theory and joint compressed sensing for the

localization of multiple transmitting sources.

The system, evaluated through simulation, employs sparse reconstruction theory to estimate
the position of ) transmitters by combining different types of measurements available from
N reference nodes (RN) distributed within a region of interest. Each sensor (RN) has the
ability to take measurements of Time of Arrival (ToA), Time Difference of Arrival (TDoA),
Direction of Arrival (DoA), and Received Signal Strength (RSS), which are later sent to a
central processing unit called the Fusion Center (FC) for processing and applying the OMP

reconstruction algorithm to estimate the position of the transmitting sources.

The document includes a detailed description of the proposed radio localization system, along
with the methodology followed to meet the specific objectives, which sought to: (i) define a
selection criterion for how many and which of the available measurements should be included
to correctly estimate the position of the transmitters, (ii) establish a stopping criterion for the
iterative reconstruction algorithm, and (iii) define under what conditions it is convenient to
mix measurements, specifically when varying the compression rate of the compressed sensing
model, the number of sensors, the number of antennas each sensor has, and the signal-to-noise

ratio (SNR), which are factors that, according to the literature, can affect system performance.

Finally, the results of the different simulated scenarios are presented, where it is possible
to observe how the proposed system correctly estimates the position of the @) transmitting
sources, applying the two criteria defined in the specific objectives. Additionally, it shows

how the variation of certain parameters within the system influences the performance of the



localization algorithm.
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0.1. PROPUESTA INVESTIGACION

Este capitulo contiene la propuesta de investigacion presentada para optar por la candidatura
a doctor en ingenieria de la Universidad Pontificia Bolivariana. En él se resumen los princi-
pales aspectos del documento de la propuesta, como lo son: el problema de investigacién, los

objetivos y el alcance propuesto.

0.1.1. ANTECEDENTES Y PROBLEMA DE INVESTIGACION

0.1.1.1. FEstado del arte

Las redes de sensores son una tecnologia que gracias a su bajo consumo de potencia, el tamano
de los dispositivos empleados y su bajo costo toma cada vez mas fuerza en diferentes areas
del conocimiento. En los tltimos 15 afos hemos visto un aumento en el uso de las mismas
y el continuo crecimiento del interés en ellas, tanto por parte de la academia como de los
industriales, quienes ven en esta tecnologia una potencial alternativa de solucién a problemas
y aplicaciones del diario vivir como el caso del cuidado de la salud, la agricultura de precisién
, la domética, las ciudades inteligentes, la metereologia, la sismologia, exploracion del espacio

y el lecho marino, y las aplicaciones militares y de defensa, s6lo por mencionar algunas [1].

Sin embargo, la mayoria de los trabajos revisados coinciden en un aspecto: “uno de los com-
ponentes criticos en las redes de sensores es la localizacion y el tracking de nodos méviles, y
en algunos casos de los sensores mismos” [2, 3]. El proceso de localizacién es importante para
saber donde ocurre un evento o dénde es el origen de los datos sensados, siendo en muchos
casos el objetivo principal del servicio, mientras que en otros puede ser considerado como un
valor agregado. Dependiendo del tipo de aplicacién, se requieren niveles de precisién diferentes
en la estimacién de la posicién, algunos servicios permiten errores de hasta 10 metros, pero
otros requieren que el error sea apenas de algunos centimetros, lo cual ha llevado al desa-
rrollo de diferentes métodos y técnicas de posicionamiento que contemplan las caracteristicas

especiales de cada caso, para dar solucién al problema de la mejor manera [4].

En un principio, las técnicas empleadas sélo usaban un tipo de informacién para realizar el
proceso de localizacion, es decir, eran alternativas puras, que basados en mediciones de tiem-
po, distancia, dngulos o potencia, estimaban la posicién de un objetivo. Sin embargo, cada
una de ellas tiene desventajas e inconvenientes en casos particulares; por ejemplo, las técnicas
basadas en dngulos de llegada (AoA) o direccién de llegada (DoA) tienen altos requerimien-

tos en cuanto a los arreglos de antena que emplean y son muy imprecisas en casos en los
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que hay alta influencia de multitrayectoria (multipath) [5]. Por su parte aquellas basadas en
tiempo, como ToA (tiempo de llegada) y TDoA (Diferencia de tiempo de llegada), obligan a
tener sincronizacién en tiempo entre los sensores, e incluso en el caso de ToA, requieren de
sincronizacién con el T'N (target node), lo que implica contar con GPS disciplinados de alta
precisién o con fuentes externas que proporcionen la senal de reloj, generando incremento en
los costos del sistema [6]. Finalmente, los algoritmos que emplean informacién de potencia son
muy utilizados gracias a su simplicidad, pero necesitan condiciones de linea de vista (LOS)
para garantizar su correcto funcionamiento, ademas de que implican el uso de modelos de

canal complejos aproximados a los ambientes reales [7].

Adicionalmente, los sistemas de radio localizacién hibridos combinan miltiples técnicas, bien
sea de las previamente mencionadas u otras, para mejorar la precision y la confiabilidad de la
estimacién de la posicién. Estos sistemas aprovechan las fortalezas de los diferentes métodos
v los integra con el fin de superar las limitaciones asociadas a cada una de ellas de manera
individual. La combinacién que se emplee depende especificamente de la aplicacién, el entorno

y los recursos disponibles [8].

Por lo anterior, los esquemas hibridos surgen como una alternativa para obtener un mejor
costo-beneficio en términos de precision, complejidad, carga computacional y precio, mediante
el uso de sistemas de estimacién conjunta, que traten de mitigar los problemas de cada técnica
en su forma pura complementando la informacién con datos de otra naturaleza, bien sea, que

provengan del mismo sensor o de sensores diferentes [9].

Ahora bien, las redes de sensores por lo general tienen limitaciones en cuanto al consumo
energético y las capacidades en la transmisién de datos, lo cual puede ser una limitante
en los sistemas de posicionamiento, ya que en los esquemas que requieren informacién de
varios sensores para hacer la estimacién, como el caso de ToA o TDoA, o cualquier otro
esquema distribuido, es necesario enviar grandes cantidades de informacién a una entidad
central denominada centro de fusién (FC), en donde se realice todo el procesamiento de la

informacién y de esta manera poder estimar la posicion del objetivo.

Una de las alternativas que ha surgido como solucion reciente a este problema es aplicar
la teorfa de reconstruccién dispersa y sensado comprimido (CS, por sus siglas en inglés) a
las redes de sensores, con el fin de que se logre disminuir considerablemente la cantidad de

informacién que debe ser procesada y enviada por los sensores [10].

La esparsidad es la propiedad inherente de aquellas senales para las cuales, toda la informacién
contenida en la sefial puede ser representada como la combinacién lineal de pocas componentes

que sean significativas en un dominio de transformacién especifico, en comparacion con la



19

longitud total de la senal en su dominio original [11]. A su vez, el sensado comprimido explota
la esparsidad de las sefiales en algin dominio de transformacién y la incoherencia de estas
mediciones con el dominio original. En esencia, el sensado comprimido (CS) combina el proceso
de sensado y de compresién en un mismo paso mediante la definiciéon del niimero minimo de
medidas en las muestras que contienen mayor informacién de la senal, eliminando de este modo
la necesidad de tomar y almacenar un gran nimero de muestras, las cuales en su mayoria seran
descartadas porque su valor es minimo. En otras palabras, la pregunta que se debe plantear
en estos casos apunta a si es realmente necesario incurrir en altos gastos computacionales y de
procesamiento, cuando en realidad al final s6lo son necesarias ‘m’ muestras para la estimacién

de la posicién.

Gracias al desarollo de la teorfa de sensado comprimido (CS) propuesta por Candes, Tao,
Romberg y Donoho en [12, 13, 14], es posible reconstruir sanales empleando una frecuencia de
muestreo mucho menor a la establecida por Nyquist. Esta reconstruccién es exacta si la senal
sensada tiene una tasa baja de informacién, es decir, si es dispersa en su dominio original o en
algin otro dominio de transformacién en la que pueda ser representada [11]. Sin embargo, el
sensado comprimido considera el procesamiento de una sola senal e ignora la multi-correlacién

entre las senales, lo cual implica que atin existe un gran potencial de desarrollo del CS.

Por lo tanto, con el fin de aprovechar tanto la intra-correlacién como la inter-correlacién,
surge una extensién del CS denominado sensado comprimido distribuido (DCS), el cual es
una integracion entre la codificacion de fuente distribuida y la teoria de CS desarrollada por

Candes y Donoho.

El DCS comprime cada senal independientemente, pero reconstruye de manera conjunta a
partir de multiples sefiales. Si cada sefial empleada en el proceso de reconstruccién es dispersa
en alguna base de representacién, entonces cada una puede ser codificada y obtener una
medicién, la cual tendrda una longitud mucho menor que la senal original, para luego ser

enviadas al FC para ser procesadas [15].

Ademas, el DCS tiene dos propiedades que deben ser resaltadas: (i) durante la fase de codi-
ficacién para obtener la representacién dispersa, cada senal es comprimida respectivamente,
tomando ventaja tanto de la intra-correlacion como de la inter-correlacion, logrando dismi-
nuir de manera significativa la cantidad de mediciones, (ii) el DCS no reduce la complejidad
durante todo el proceso, pero transfiere dicha complejidad del sensor al centro de fusion, lo
cual resulta muy 1til en muchas aplicaciones con procesamiento distribuido como las redes
de sensores, donde generalmente los sensores son dispositivos sencillos con poca capacidad de

procesamiento y requieren baja carga computacional [16].
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Ahora bien, el problema de localizacién puede formularse como un problema de dispersién
realizando una discretizaciéon de la regién de interés (ROI) en puntos candidatos en cada
uno de los cuales puede haber o no una fuente a localizar, y como el nimero de fuentes es
mucho menor que el nimero de puntos candidatos, entonces se cumple el criterio de esparsidad.
Ademss, gracias a que las componentes significativas de la sefial, halladas con la reconstruccién
dispersa, decaen rapidamente obedeciendo la ley de potencia, entonces podemos también
aplicar la teorfa de sensado comprimido [17]. Para ello, es necesario entonces encontrar una
base de representacién adecuada, la cual permita estimar la posicién de una o multiples fuentes

mediante proyecciones adaptativas no lineales de las mediciones sobre dicha base [18].

Adicionalmente, el problema de localizacién de mdas de una fuente mediante la misma red
de sensores se complica cuando se estan usando plataformas de localizacion clasicas, ya que
la identificaciéon de multiples senales en un mismo receptor incrementa la complejidad del
problema. En estos casos, los esquemas basados en sensado comprimido distribuido son una
alternativa que permite de manera maés eficiente estimar la posiciéon de multiples fuentes de

manera simultdnea.

Por otra parte, teniendo en cuenta el gran auge y adopcién que ha tenido en los tdltimos anos
el uso de algoritmos de Machine Learning (ML) e Inteligencia Artificial en diferentes dreas del
conocimiento, vale la pena mencionar algunos trabajos que emplean estas nuevas tecnologias
para abordar el problema de localizacién y estimacién de la posicion, ya que este campo de
estudio no ha sido ajeno al rdpido crecimiento de estas soluciones, las cuales han demostrado
alcanzar altos niveles de precisiéon y mejoras considerables en el consumo de potencia de los

sensores.

Por ejemplo, en [19] los autores emplean una red neuronal (ANN por sus siglas en inglés) con
tres entradas, 2 capas ocultas y dos salidas, las cuales corresponden a las coordenadas X y
Y para estimar la posiciéon de multiples fuentes desconocidas. Para ello emplean 3 nodos de
referencia y las mediciones de RSSI que estos miden. Dichos valores son usados como datos
de entrada a la ANN para estimar la posicién de las fuentes. Esta red fue entrenada mediante

un método de back-propagation, alcanzando un error euclideano de 0.70 metros.

Por su parte, en [20] los autores abarcan el problema de localizacién como un modelo de
regresiéon que puede ser resuelto empleando algoritmos de ML como las maquinas de soporte
vectorial (SVM, por sus siglas en inglés). En este trabajo los autores evalian el desempeno
de la solucién propuesta variando parametros como la cantidad de RNs y de TNs, la potencia
de transmisién, y la calidad del enlace de transmision. Los resultados obtenidos muestran
que el modelo presentado logra la mejor estimacion de la posicion en aquellos TNs que estan

ubicados mas hacia el centro de la ROI, mientras que para aquellos que se encuentran cercanos
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a los borde, el algoritmo tiende a fallar.

Otro trabajo interesante es presentado en [21] en el cual los autores emplean un algoritmo
de K-Nearest Neighbour (KNN), técnicas de data augmentation, y mediciones de RSSI para

manejar los retos que tienen lugar en los sistemas de posicionamiento en ambientes interiores.

Por otra parte, en [22] se propone una red neuronal profunda (DNN) entrenada con medi-
ciones de angulo de llegada (AoA) e intensidad de potencia recivida (RSSI) para estimar la
posicion de multiples fuentes transmisoras desconocidas. Con el fin de mejorar la precisién
en la localizacién, se emplea también un modelo LAFA (Lion Assited Firefly Algorithm) y se
usan métricas como RMSE, MSE, MAPE y MAE para medir el deseméno del sistema.

Ahora bien, las redes de sensores son ampliamente usadas en diferentes aplicaciones, y una de
ellas son las ciudades inteligentes. Existen varios trabajos que aplican algoritmos de Machine
Learning para solucionar el problema de localizacién en este tipo de uso de las WSN. En
[23] los autores proponen un sistema de asistencia que busca ayudar a personas invidentes
a desplazarse por las ciudades caminando. Para ello usan un dispositivo bluetooth de baja
energia (BLE) y mediciones de RSSI para hacer el tracking y la localizacién de los usuarios.
Realizan diferentes experimentos empleando un algoritmo de KNN y otro de SVM logrando

resultados con una precisién cercana al 98 %.

Por su parte, en [24], los autores emplean mediciones de RSSI de una red que emplea dispoisi-
tivos LoRa para realizar la predicion de la posicién de una fuente transmisora mediante el uso
de una Red Neuronal Recurrente (RNN). El sistema se prueba en una ciudad de Bélgica en
un ambiente urbano denso y alcanza muy buenos resultados, logrando errores de 0.3 metros

aproximadamente.

Un trabajo similar se presenta en [25], en el cual los autores testean tres modelos diferentes
de deep learning para realizar la regresién que deriva en la estimacién de la posicién. En
este caso se emplean también mediciones de RSSI tomadas a través de dispositivos LoRa,
las cuales son usadas para entrenar una ANN, una LSTM (Long-Short Term Memory) y una
CNN (Convolutional Neural Network). Los resultados demuestran que las redes neuronales
profundas pueden ser usadas para realizar procesos de localizacién con buenos niveles de

precisiéon, mediante el uso de dispoisitivos LoRa tanto en ambientes interiores como exteriores.

Finalmente, en [26] se presenta una extensa revisién de las técnicas de ML aplicadas a la
localizacion de fuentes en las redes de sensores, donde se destacan sus ventajas frente a otras

alternativas, asi como también los retos y oportunidades que hay en este tema.
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0.1.1.2. Propuesta de investigacion

Partiendo de lo expuesto anteriormente, en este trabajo doctoral se propuso evaluar el des-
empeno de un sistema de radio localizacién hibrido basado en la teoria de reconstruccién
dispersa conjunta y sensado comprimido distribuido para la localizacién de multiples fuentes
transmisoras, las cuales eran desconocidas por el sistema de localizacién propuesto, es decir,
no se tenia conocimiento a priori sobre el niimero total de fuentes que debian localizarse. Para
ello, fue necesario establecer un criterio para detener la bisqueda de fuentes dentro del sis-
tema, evitando la deteccion de falsos positivos, los cuales eran considerados como posiciones
que el sistema estimaba como otra fuente, pero que en realidad no lo eran. Adicionalmente,
la investigacién buscaba evaluar la precision del sistema de radio localizacién y determinar
en qué escenarios se requiere combinar mediciones disponibles e incrementar o disminuir el
nimero de RN para estimar la posicién de las multiples fuentes; ademéas de establecer un
criterio sobre el cual se pueda determinar cudles y cuantas mediciones heterogéneas mezclar
en un momento determinado, de tal manera que sea posible obtener beneficio de la naturaleza
hibrida del sistema y de la inter e intra-correlacién de las senales recibidas en cada uno de los

receptores dispuestos en el sistema.

0.1.2. OBJETIVOS

0.1.2.1. Objetivo general

Evaluar el desempeno de un sistema de radio localizacién, en términos de precision en la
estimacién de la posicion, mediante la fusién de medidas heterogéneas provenientes de dife-
rentes sensores ubicados dentro de una regién de interés, aplicando la teoria de reconstruccién
dispersa y sensado comprimido, con el fin de localizar multiples fuentes transmisoras no cola-

borativas.

0.1.2.2.  Objetivos especificos

1. Definir al menos un criterio que permita establecer cudndo un medicién tomada por un
sensor del sistema, debe ser tenida en cuenta para realizar la localizacién de multiples
fuentes no colaborativas.

2. Establecer un criterio de parada dentro de un algoritmo iterativo que permita estimar la
posicién de multiples fuentes desconocidas por el sistema, logrando localizar la cantidad

correcta de transmisores.
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3. Evaluar la precisiéon de la estimacién de la posicién de multiples fuentes transmisoras
no colaborativas mediante la fusién de medidas heterogéneas, de tal manera que sea
posible definir bajo qué condiciones o escenarios especificos es conveniente o no mezclar

las medidas disponibles en el sistema.

0.1.3. ALCANCE

La evaluacién del sistema propuesto se realizé con datos sintéticos, es decir, generados median-
te simulacién, ya que debido a las especificaciones requeridas por los dispositivos para realizar
una campana de medidas, el costo de los mismos era muy elevado y no estaba contemplado

dentro del presupuesto de este trabajo.

Los escenarios simulados en los que se realizaron las pruebas, contemplaron variacién de
parametros como: numero y distribucién sensores dentro de la regiéon de interés, diferentes
tasas de compresion para el caso de sensado comprimido, relacién sefial ruido y ntmero de
elementos de antena para el caso de DoA. Estos parametros fueron elegidos basados en una
revision bibliografica que sustenta la influencia de los mismos en el desempeno del sistema,
ademds de pruebas realizadas en sistemas con caracteristicas similares en trabajos de investi-
gacion previos [9], [27], [28], [29].

Cabe mencionar que, este trabajo limita la cantidad de fuentes transmisoras a dos para todas
y cada una de las pruebas realizadas. Adicionalmente, en cada escenario simulado la ubicacién
de los RN y los T'N se hace de manera aleatoria siempre asegurando que se encuentren dentro
de la regién de interés (ROI). La ubicacién de estos no coincide necesariamente con el centro
de cada una de las celdas de regién discretizada, por lo tanto, cuando se hace la estimacién,
el RMSE corresponde a la diferencia entre las coordenadas del centro del punto candidato y

las coordenadas estimadas.

Adicionalmente es importante mencionar que emplear diferentes modelos de canal para evaluar
el desempeiio del sistema de radio localizacién se sale del alcance de esta investigacién, por
lo tanto, todas las simulaciones realizadas se hacen empleando un modelo de canal simple,
considerando linea de vista y empleando el modelo de Friis para calcular los retardos de

propagacion y las atenuaciones en potencia de la senial recibida.

También se encuentra fuera del alcance de esta investigacion abarcar los temas de sincroniza-

cién entre RN y TN que se presentan en los algoritmos de ToA y TDoA.

El sistema propuesto es una alternativa de solucién a los casos en los que los sistemas sate-
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litales, como GPS, no estan disponibles debido a las condiciones del escenario en el que estd
desplegado el sistema de localizacion, como por ejemplo, ambientes interiores o que presentan

obstédculos que impiden la adecuada recepcién de las senales satelitales.
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0.2. MARCO TEORICO

Los sistemas de posicionamiento estiman la posicién de una persona u objeto, ya sea en

relacién a una posicién conocida o dentro de un sistema de coordenadas determinado [30].

A lo largo del tiempo se han empleado muiltiples algoritmos para cumplir con las tareas de
posicionamiento o localizacién de objetivos (TN: target nodes, por sus siglas en inglés). Dichos
algoritmos emplean diferente tipo de informacion, bien sea, que abstraen de la senial recibida
en uno o varios sensores denominados nodos de referencia (RN por sus siglas en inglés), o de

parametros especificos capturados directamente por dichos sensores.

Entre los tipos de datos més comunes empleados por los sistemas de posicionamiento para
la estimacion de la posicién de objetivos se encuentran: tiempo, potencia y angulos [31]. Sin
embargo, estos algoritmos, en su forma pura, presentan limitaciones debido a factores como
la arquitectura de la red, la cantidad de sensores y las capacidades de cada uno de ellos, la
forma geométrica de la region de interés, la sincronizacién en tiempo requerida entre los RN,
el ancho de banda de la sefial empleada, el nimero de elementos de antena de los arreglos
empleados, asi como la forma de estos, entre otros [4]. Por lo anterior, las técnicas hibridas
surgen como alternativa para estimar la posicion de uno o multiples TN, ya que combinan
informacién de diferentes tipos con el fin de mitigar las limitaciones de las técnicas en su forma
pura y de esta manera mejorar el desempefio conjunto del sistema. Ahora bien, junto con los
métodos de localizacion tradicionales, se ha propuesto recientemente utilizar ideas del sensado
comprimido para formular el problema de localizacién como un problema de reconstruccién

dispersa [18].

Este capitulo presenta una contextualizacién tedrica corta de las técnicas de Tiempo de Lle-
gada (ToA), Diferencia de Tiempo de Llegada (TDoA), y Direccién de Llegada (DoA), las
cuales fueron empleadas a lo largo del desarrollo de este trabajo doctoral, al mismo tiempo
que presenta un marco tedrico con los conceptos clave del principio de esparsidad y la teoria

de sensado comprimido.

0.2.1. ALGORITMOS DE POSICIONAMIENTO

0.2.1.1.  Direccion de llegada (DoA)

Los algoritmos de direccién de llegada (DoA), también cominmente conocidos como algorit-

mos de dngulo de llegada (AoA), son técnicas que basadas en el principio de triangulacién
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calculan la direccion de llegada de una senal mediante la medicién de angulos como se observa
en la figura 0.1. En ella hay dos receptores separados geograficamente entre si, con el fin de

que puedan percibir un dngulo de llegada diferente de la senal emitida por el mévil.

Para lograr la localizacién de un objetivo o T'N, por sus siglas en inglés (target node), em-
pleando algoritmos de DoA, es necesario contar con mas de un receptor, de tal manera que
sea posible encontrar las lineas de interseccién de dichos angulos. Si por el contrario, se usara
s6lo un nodo de referencia (RN: por sus siglas en inglés), sélo podria conocerse la direccién
desde la cual proviene la senal, mas no la ubicacién o posicién en la que se encuentra el TN

dentro de una regién de interés (ROI).

o

LY
5,
=z

Figura 0.1: Principio de triangulacion

Fuente: [32]

Un sistema de DoA puede ser entendido de acuerdo con la figura 0.2, la cual muestra D
seniales incidentes provenientes desde diferentes angulos 6; con i = 1, ..., D, sobre un Arreglo
Lineal Uniforme (ULA) con M elementos de antena. La senal recibida en la antena m-ésima
y la muestra z,,(k) estd dada por la ecuacién 0.1, donde A es la matriz de los vectores de
direccién, 5(k) es el vector de dimensiones D x 1 de las senales incidentes en el tiempo k y
n(k) es el vector de ruido en cada elemento de antena, con media cero y matriz de covarianza
E[n-n] = Ry, = 0, con dimensiones M x M [29]. Por su parte la matriz A de dimensiones

M x D se compone de los vectores de direccién a(f;) dados por la ecuacién 0.2 [33].

z(k) = A-3(k) +n(k) (0.1)

6(92) _ [1 ejdcosei edecosGi 6(M—l)jdcosei] (0'2>
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Las senales Z(k) contienen informacién util para la estimacién pero también tienen ruido,
razén por la cual su matriz de covarianza estd dada por la ecuacién 0.3 [29]. Esta matriz R,
junto con el vector del factor de arreglo de la antena son empleados para obtener el angulo
de llegada de una sefial en los sistemas AoA. La matriz R de la ecuacién 0.3 se define como

E[5-5], donde H representa la hermitiana de una matriz.

Rup = ARGA" + R, (0.3)

Las ecuaciones anteriores aplican particularmente para un arreglo de antena lineal (ULA),
sin embargo, este tipo de arreglos presentan ambigiiedades en el resultado, ya que se obtie-
nen dos posibles dangulos en cada RN [33]. Para enfrentar este problema se emplean otros
arreglos de antena, como los arreglos asimétricos que eliminan las reflexiones obtenidas en el

pseudoespectro” [33].

De manera general, la ecuacién para calcular el factor de arreglo de cualquier arreglo de
antenas estd dada por ecuacién 0.4, donde k = 27/ es el niimero de onda y d; es la distancia

que hay entre el T'N y cada elemento de la antena.

AF — eikda (0.4)

*El pseudoespectro es una funcién empleada para indicar el 4ngulo de llegada vs. la potencia recibida

0:
Si(k)
6, Si(k) M
XM pon -
. : Estimator O
Y Xu(k)
So(k)
6o

Figura 0.2: Esquema general AoA

Fuente: [29]
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Ahora bien, basados en lo anterior se define un modelo de senal en que se considera un
canal simple sin multitrayectoria, el cual considera efectos de atenuacién y retardo sobre la
componente de linea de vista (LOS) de la senal transmitida. Por lo tanto, cada RN recibe una
senal z;[n] dada por la ecuacién 0.5, donde s, es la senal transmitida por la fuente g—ésima,
oy, es el factor de atenuacion y 7, es el retardo en nimero de muestras que sufre la senal por
la propagacién entre el TN, y el RN;, y nin| es el vector de ruido blanco gaussinao AWGN

con media cero y varianza o2.

Q
ziln] = 3 agisqln — 7] + nln] (0.5)
q=1

Sin embargo, si consideramos que cada receptor tiene un arreglo de antenas compuesto por

M elementos entonces, la senal recibida estd dada por la ecuacién 0.6, donde z;[n] es la senal

recibida después de haber pasado por el canal y A; = [a;(61),a;(62) - a;(0g)] es la matriz

de los vectores de direccién propia del factor de arreglo. Cada uno de los elementos de A;

indica la direccién de llegada de cada una de las fuentes presentes en el sistema al RN; y esta
c

dada por la ecuacién 0.7, donde A = 7 es la longitud de onda de la senal recibida y d, es la

distancia que hay entre el TN, y cada elemento del arreglo de antenas del RN;.

yi[n] = Ai - xi[n] + n[n] (0.6)
ai(0,) = e > Vg1 (0.7)

Ahora bien, la ecuacién 0.7 representa la funcién de maxima verosimilitud de acuerdo con la
sefial recibida, la cual serd empleada para construir el modelo de representacién dispersa y

estimar la posicién de las () fuentes transmisoras.

0.2.1.2.  Tiempo de llegada (ToA)

Los algoritmos de TOA, por sus siglas en inglés, también son conocidos como medicién de
tiempo en una séla direccién. Su funcionamiento consiste en medir el tiempo que tarda una
senal en llegar a un RN, una vez que ésta es transmitida por una fuente. Luego, la distancia
entre el transmisor y el receptor, se puede calcular empleando el tiempo medido y la velocidad
de la luz (¢ = 3e8 m/s).



29

La mayor limitacién de estas técnicas estan relacionadas con la sincronizacién, la cual es
necesaria para lograr buenos niveles de precisién en la estimacion de la posicion. Por ejemplo,

un retardo de un I ns en la sincronizacion, puede significar errores cercanos a los 0,3 metros

[4].

Para aplicar un algoritmo de ToA para realizar la estimacién de posicion de un T'N se requieren
al menos 3 RN, con el fin de no obtener ambigiiedades en el sistema y obtener un tnico punto
de interseccién entre las areas que se generan cuando se aplica el principio de trilateracién

(ver figura 0.3).
Matemaéticamente, el modelo de medida para ToA estd definido por la ecuacién 0.8, donde:

= d; es la distancia entre el TN y el RN;,
» (z,y) son las coordenadas del TN, y
»  (x;,y;) son las coordenadas conocidas del nodo de referencia i-ésimo, con i = 1,..., N,

donde N > 3 es el nimero de receptores.

di=+/(x —2)2+ (y—w)2, i=1,..,N (0.8)

De forma general, se asume que el transmisor emite la senal en el tiempo ¢ = 0 y el sensor

1 la recibe en el tiempo t;, donde t; es el ToA de cada RN. Por lo tanto, existe una relacién

%?
BS,
(x3,73)

dyp =dy —dy

Figura 0.3: Principio de trilateracién

Fuente: [32]
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directa entre el tiempo y la distancia, dada por la ecuacién 0.9 [30].

ti=— (0.9)

Reemplanzando la ecuacion 0.9 en la ecuacion 0.8 obtenemos la ecuacién 0.10, la cual es el

punto de partida para estimar las coordenadas (z,y) del TN.

cti=/(r—z)?+(y—y)? i=1L..N (0.10)

El sistema de ecuaciones planteado en la expresién anterior puede ser resuelto empleando

técnicas como minimos cuadrados, series de Taylor, gradiente descendiente, entre otros.

0.2.1.3. Diferencia de tiempo de llegada (TDoA)

Esta técnica esta basada en el principio de trilateracion y son requeridos al menos 3 RN para
estimar una posicion en dos dimensiones; si se desea realizar una estimacion en 3 dimensiones
son necesarios al menos 4 nodos de referencia [30], en cualquiera de los dos casos es necesario
que exista sincronizacion en tiempo entre los RN [32]. Estos algoritmos pueden obtener niveles
de precisiéon muy altos, con errores menores o iguales a los 3 metros. Sin embargo, cabe resaltar
que la perfecta sincronizacién de los nodos es mandatoria, el multipath puede influir en el
resultado obtenido y la distancia entre los sensores es un aspecto clave para tener en cuenta,
ya que a mayor distancia entre los RN, mayores serdn los TDoA medidos y se pueden obtener

mejores resultados [4], [32].

En general, el sistema de ecuaciones que se plantea estd basado en la ecuacion 0.11, donde
(x4,y;) corresponden a las coordenadas conocidas del nodo de referencia i, (z,y) son las
coordenadas del TN y r; es el rango de estimacién de error, el cual puede ser interpretado
también como el radio de la esfera o el radio de la hipérbola, segiin corresponda el caso [8],
(34].

(x—z)*+(W—w)?=r? (i=1,..,N) (0.11)

Segin la ecuaciéon 0.11 existen tantas ecuaciones como nodos de referencia compongan el

sistema, las cuales se pueden resolver empleando diversos métodos matematicos, bien sea que
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permitan llevarlo a expresarse como un sistema de ecuaciones lineales o resolver el sistema

con otros métodos numéricos o técnicas de optimizacién como el gradiente descendente [31].

La ecuacién 0.11 debe expresarse en términos de las diferencias de tiempos de llegada (TDoA).
Para ello se elige uno de los RN como nodo primario (RN7), con el fin de calcular los N — 1
TDoA que serdn reemplazados en la ecuacién 0.11. Cada At;1,Vi # 1, se multiplica por la
velocidad de propagacion de la onda, en este caso por la velocidad de la luz, obteniendo asi
la ecuacion 0.14 a partir de la cual se obtienen N — 1 ecuaciones no redundantes que pueden

ser empleadas para calcular las coordenadas (x,y) del TN [30].

Til=T; —T1 (0.12)
Ti1 = cly —cly (0.13)
ri1 = c(ti —t1)rig = cAtiq (0.14)

Combinando las ecuaciones 0.11 y 0.14, se obtiene la ecuacién 0.15, la cual genera un sistema
de acuaciones que permite realizar la estimacién de los valores (x,y) que, en este caso corres-
ponden a las coordenadas desconocidas del T'N[8]. De la misma manera que en el caso de
ToA, este sistema puede ser resuelto empleando el método de métodos cuadrados, entre otras

alternativas.

(& —2:)* + (y = 9:)"] = [(z = 21)* + (y —1)*] = (cBtin)®, (i=2,..,N) (0.15)

0.2.1.4. Intensidad de potencia recibida (RSS)

RSS, por sus siglas en inglés (Received Strength Signal), es la potencia promedio recibida en

un sensor a partir de una potencia transmitida por la fuente (TN).

Comunmente se asume que la pérdida de potencia sigue un modelo exponencial dado por la
ecuacién 0.16, la cual esta en funcién de la potencia transmitida en dBm (FPy(dp)), la constante
de pérdidas por trayecto (path loss) (nq;) y la distancia entre la fuente y el sensor i [30]. Este
esquema de posicionamiento se considera mas simple que los basados en tiempo explicados

previamente (ToA y TDoA) porque no requiere ningiin tipo de sincronizacién.
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Po(i)[dBm] = Py(do)[dBm] — 1an,iloglo(z}) (0.16)

Ademas, esta técnica también requiere de al menos 3 receptores para estimar la posicién de un
transmisor y, es completamente dependiente y sensible al ambiente de propagacién [4]. Suele
ser una muy buena alternativa para ambientes urbanos e indoor, dado que es posible usar la
arquitectura de red disponible de las redes WLAN (Wireless Local Area Network) y las redes

celulares [32].

Hay que mencionar ademads, que muchos trabajos asociados a RSS emplean la construcciéon de
radio mapas o fingerptinting para realizar la estimacion de la posicién de un transmisor. Este
proceso consiste generalmente en dos etapas: una primera etapa offline en la que se realiza la
construccion de la base de datos de medidas RSS y la segunda etapa online en la que se realiza
la localizacion. En la primera parte, se elige el area de interés y se toman muchas medidas
de RSS en diferentes puntos a lo largo de dicha area, la cual se divide en una cuadrilla con
Ad de méximo un metro con el fin de construir radio mapas muy robustos para minimizar
el error en la estimacién. Una vez construida la base de datos (BD), es posible realizar el
proceso de estimacion de la posicién. Cuando se quiere localizar un T'N en la zona de interés
se mide el RSS en uno o varios RN, luego aplicando algiin algoritmo de reconstruccién o de
mineria de datos se determina este nuevo valor de RSS a cudl de los obtenidos previamente
y almacenados en la BD se parece maés, y de esta manera se hace la estimacion de la posicién
[32].

0.2.2. RECONSTRUCCION DISPERSA Y SENSADO COMPRIMIDO

Los términos de representacion dispersa y sensado comprimido se encuentran profundamente
relacionados, debido a que este ultimo es uno de los temas de interés més populares en los
ultimos anos y la esparsidad es uno de los tres componentes principales que tiene la teoria de

sensado comprimido [35].

Cuando se habla de esparsidad se hace referencia a la propiedad inherente de aquellas senales
en las cuales, toda la informacién contenida en ellas puede ser representada a partir de sélo
unos pocos coeficientes en comparaciéon con la longitud total de la senal [11]. Estas senales
pueden ser comumente aproximadas como una combinacién lineal de estos coeficientes y una
base de representacién o diccionario especifica, que depende de la senal original [36]. Por
su parte, cuando se habla de sefiales comprimibles se hace referencia a aquellas que pueden

ser representadas mediante una senal dispersa [36], pero que ademds la disminucién de sus
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coeficientes ordenados es muy rapida y obedece a una ley de pérdida de potencia, tal y como
se observa en la figura 0.4. Dichos coeficientes pueden ser positivos o negativos, por lo tanto,
se busca que exista una relaciéon entre ellos y la energia o potencia de la senal. En este caso,
la amplitud de cada uno elevado al cuadrado es una medida de potencia que ese coeficiente

aporta, buscando que este valor disminuya rapidamente.

Por su parte, el sensado comprimido puede ser entendido como una combinacién de matemati-
cas, ingenierfa eléctrica, ciencia de la computacién y fisica, que adquiere su nombre a partir
de la premisa que la adquisicion de los datos y la compresion de ellos pueden ser desarrolladas

de manera simultanea [37].

La idea fundamental del sensado comprimido es que més alld de primero muestrear la senal a
altas frecuencias (teorema de Nyquist) y después comprimir la informacién muestreada, lo que
se pretende es encontrar la manera de sensar directamente los datos en su forma comprimida,
empleando menores tasas de muestreo [36]. Ahora bien, gracias al trabajo desarrollado por
Donoho [12] y Candes, Romberg y Tao [13], en el que demuestran que una senal que tiene
una representacion dispersa puede ser recuperada de manera exacta a partir de un pequeno

conjunto de medidas lineales no adaptativas, surge el concepto de sensado comprimido.

El sensado comprimido puede ser entendido como un proceso de dos etapas: la adquisicién
de los datos (figura 0.5a) y la reconstruccién de la senal (figura 0.5b). En la primera etapa
se considera una sefial de entrada z € IR* y un sistema de medicién que toma P medidas

lineales; proceso que puede ser representado matemaéticamente por la ecuacién 0.17, donde

Amplitud (mV)

50 100 150 200 250 300
Coeficientes ordenados

Figura 0.4: Disminucién de potencia de las senales comprimibles

Fuente: [11]
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¢ es la matriz de medicién aleatoria de P x L y y € IRP, es el vector de medicién. De esta
manera el nimero de medidas tomadas es mucho menor que la longitud de la senal de entrada
(P < L), y por lo tanto es proporcional al nivel de esparcidad [11]. Por su parte, la etapa
de reconstruccién requiere como argumentos de entrada el vector de mediciéon y y la matriz
de reconstruccion ©, donde © = 1), 1 es la base dispersa de representacion de la senal de
entrada z, y ¢ es la matriz de compresion, la cual puede ser una matriz por submuestreo o
una matriz aleatoria. En el capitulo 0.3 se profundiza sobre estos tipos de matrices y las que

fueron empleadas en este trabajo.

Ahora bien, z puede ser representada por la ecuacion 0.18 como una combinacién lineal de
columnas de 1), donde b € IR es el vector de coeficientes de esparcidad con algunas de sus
entradas diferentes de cero, los cuales corresponden a los coeficientes de la combinacion lineal
descrita previamente. La senal original puede ser recuperada a partir de las medidas compri-
midas resolviendo la ecuacién 0.17, la cual es un sistema indeterminado de ecuaciones lineales

y tiene infinitas posibles soluciones. En este caso la solucién se puede obtener planteando el

Sefial de entrada
x

Multiplicadorde Medidas Almacenamiento/
matrices comprimidas Transmision

Matriz aleatoria

P
(a) Modelo de adquisicién en CS
Medidas
comprimidas
¥
A - 2 .
Algortmo de el TSI
reconstruccién de CS b i
b X
Matriz de
reconstruccion
0 = gy

(b) Modelo de reconstruccién en CS
Figura 0.5: Etapas del proceso de sensado comprimido

Fuente: elaboracién propia, adaptado de [11]
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problema de reconstruccién como un problema de optimizacion de la norma [y. No obstante,

de manera general la norma [, puede ser definida como:

(it lzalP)7,p € 1, 00);

i:q?g{nlﬂfil,p = 00

2l =

Ahora bien, la normal [y es considerada una pseudo-norma que representa el ntmero de
elementos diferentes de cero de un vector [11]. Asi mismo, se ha demostrado que bajo ciertas
condiciones en la matriz ©, el problema de minizacién [y puede ser solucionado mediante un

problema equivalente de la norma [; definido por la ecuacién 0.19.

y=px (0.17)
K
z = b =Tb (0.18)
k=1
b= argmin|b]1 st |ly—0b< s (0.19)
b

Para poder garantizar la reconstruccién de manera perfecta de la senal de entrada, las matrices

¢ vy 1 deben cumplir con las siguientes dos propiedades [11]:

1. Propiedad de isometria restringida (RIP): con el fin de poder garantizar la recons-
truccion de b a partir del vector de mediciones y, es necesario que la matriz © cumpla
con esta propiedad, la cual esta definida por la ecuacién 0.20 donde u es un vector que
tiene el mismo numero de coeficientes diferentes de cero que b y § > 0 es conocida co-
mo la constante de isometria restringida. Esta ecuacién establece que la matriz © debe
conservar la distancia entre dos vectores dispersos con k coeficientes diferentes de cero,

lo cual implica cierto nivel de tolerancia al ruido.

[©ull2

1-6<
[[ull2

<1+ (0.20)

2. Incoherencia: esta condicion establece que para garantizar una reconstruccién fiel, la
base de mediciones ¢ y la base dispersa 1 deben ser incoherentes entre ellas. La relacion
para encontrar la coherencia entre dos matrices estd dada por la ecuaciéon 0.21, la cual

mide la correlacion maxima entre dos elementos cualquiera de dos matrices dadas.
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1(p ) = @gggkmwm (0.21)

Ahora bien, para la etapa de reconstruccion existen multiples técnicas que pueden ser em-
pleadas para este fin, las cuales son explicadas en detalle en [11]. En este trabajo se utilizé el
algoritmo OMP (Orthogonal Matching Pursuit), es cual es categorizado como un algoritmo
avaricioso (greedy). Se eligié el OMP sobre otras alternativas por tener una implementacién
rapida y simple, ademas de tener un buen desempeiio de acuerdo con las necesidades especifi-
cas del problema que se estd abordando. En algunos casos el OMP puede perder precisién,
especialmente cuando el grado de esparsidad de las senales es bajo, sin embargo, en nuestro
caso esto no se cumple teniendo en cuenta que el nimero de fuentes (@) = 2) es mucho menor

que el numero de puntos candidatos (K = 1681).

El OMP es un algoritmo iterativo que pretende encontrar los coeficientes diferentes de cero
mas grandes en el vector disperso b, con el fin de realizar la reconstruccion de la senal z. Los

pasos de este algoritmo se muestran en la figura 0.6 y son explicados a continuacién:

= Se crea una senal denominada residual, la cual serd empleada para repetir el proceso de
manera ciclica sin afectar la medicién original. Para la primera iteracién el residual es
igual a la medicién y.

= Se realiza la proyeccién de el residual sobre cada vector columna del diccionario ¢, lo cual
se puede entender matemédticamente como un producto interno entre ambos vectores.

= Luego, de todos los valores calculados se obtiene la posicién del coeficiente mayor y se

@ sl &, (1) NO
_/ S5t

=
Yy 0'bh
Proyeccién
c, —1/6
. % . LS
k" = arg_max{c,} sop = sop U {k"} (0] b= ("1

Figura 0.6: Reconstruccién por OMP

Fuente: elaboracion propia
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agrega al soporte (sop) de b.

= Conociendo la posicién del coeficiente mayor es posible conocer a cual vector columna
del diccionario corresponde este valor.

= Después se hace una regresion por minimos cuadrados para obtener b.

= Se calcula el residual, que no es otra cosa que la senal original menos los valores de la
combinacién lineal encontrados previamente.

» Finalmente se calcula la energia del residual y se compara con un umbral establecido al
inicio del proceso. Si la energia del residual es mayor que €, entonces se repite el proceso,

de lo contrario se finaliza el ciclo y esta lista la reconstruccién.

Ahora bien, el problema de localizacién de fuentes puede ser definido mediante una repre-
sentacién dispersa, ya que en este caso se tienen regiones de interés (ROI) en donde estén
ubicados los objetivos que se quieren identificar. Dichas regiones pueden ser divididas en pe-
quenas celdas las cuales son posibles puntos en los que se puede encontrar el T'N. De esta
manera, es posible asumir que las celdas que tienen una fuente tendran un valor diferente de
cero dentro del esquema de reconstruccion dispersa, mientras que aquellas que estén vacias
tendran un valor muy cercano a cero, o exactamente cero dependiendo de las condiciones del

canal de comunicaciones [38].

Resolver el problema de localizacién mediante sensado comprimido entonces se resume en la
apropiada eleccion y construccién del diccionario o base de representacién para cada tipo de
medicién, es decir, el tipo de informacién que contiene el diccionario estd determinado por el
algoritmo de localizacién que se pretende usar. En nuestro caso particular por ejemplo, para
el caso de las mediciones basadas en tiempo como ToA y TDoA se emplean los vectores de
correlacién para la construccién de dichos diccionarios, mientras que para el caso de DoA
usamos la version vectorizada de la matriz de covarianza del factor de arreglo de antenas

empleado.

El capitulo 0.3 contiene los detalles de la construccién de estos diccionarios.
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0.3. SISTEMA DE RADIO LOCALIZACION PROPUESTO

El sistema de radio localizacién propuesto para el cumplimiento de los objetivos de este trabajo
de investigacién se simula en Matlab, y permite la modificacién de pardametros y variables que
inciden en el desempeno del sistema, tales como: niimero de nodos de referencia (RN), posicién
de los RN y los TN, nimero de elementos de antena del arreglo, tasa de compresion, SNR,

entre otros.

La simulacién se hace empleando funciones, cada una de las cuales se encarga de una tarea
especifica. Cada una de estas funciones tiene parametros de entrada y retornan variables
de salida, las cuales en la mayoria de los casos, serdn empleados posteriormente por otras

funciones a medida que se ejecuta el cédigo.

Como parte de este trabajo, se anexa el cddigo en Matlab que se emple6 para obtener los

resultados presentados en el capitulo 0.7.

A continuacién se detalla el sistema simulado y la forma como este se crea para dar cumpli-

miento a los objetivos propuestos en este trabajo de investigacion.

Cabe recordar que, en este caso, la estimacién de la posicion de las multiples fuentes transmi-
soras se realiza aplicando la teoria de reconstruccién dispersa, la cual fue explicada a fondo

en la seccion 0.2.2.

El sistema simulado estd compuesto por N sensores (RNs) que reciben las senales transmitidas
por las @ fuentes (T'Ns) no colaborativas que deben ser localizadas, siendo N > Q. Cada
uno de los RN recibe una senal x de longitud L, la cual se denomina k — sparse si existe
una combinacion lineal de solo k vectores de la base de representacion i y los coeficientes
diferentes de cero del vector de recontruccién b (ver ecuacién 0.18). El objetivo entonces es
poder encontrar los componentes en b que sean diferentes de cero y asi lograr expresar x como
dicha combinacién lineal. La figura 0.7 ilustra de manera simple lo descrito anteriormente. En

este caso podemos expresar a x mediante la ecuacién 0.22.

x = Y2ba + Yebs + Psbs + Y11bu (0.22)

Ahora bien, en el caso del problema de localizacién, para lograr garantizar que este puede ser
representado como un problema de reconstruccion dispersa, es necesario discretizar la regién
de interés (ROI) en un nimero de puntos candidatos K > @, en los cuales puedan ubicarse

las fuentes que componen el sistema.
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K

I

Non-zero value Zero value

Figura 0.7: Representacion grafica del principio de reconstruccion dispersa

Fuente: elaboracién propia

Una vez discretizada la regién se realizaron dos fases importantes para poder aplicar la teoria

de reconstruccién dispersa: (1) Fase de entrenamiento y (2) Fase de sensado (ver figura 0.8).

1. Fase de Entrenamiento: es una fase que se considera offline, es decir, se hace solo una
vez para la misma configuracién del sistema: para la misma ROI, la misma grilla y el
mismo numero de sensores. En esta fase el objetivo es construir las bases de representacion
para cada tipo de medicién que se va a aplicar, y enviar esta informacion al centro de
fusién (FC) para posteriormente ser empleada en el proceso de reconstruccién.

En este caso es necesario construir una base de representacién o diccionario por cada
tipo de medicién que se tomara en el sistema. Esta parte del trabajo es sin duda de vital
importancia, ya que elegir y construir una adecuada base de representacion para cada
caso tiene un alto nivel de complejidad y de ello depende que la estimacién de la posicion
se pueda lograr de manera exitosa.

Ahora bien, para el desarrollo de esta fase se hace uso de la regiéon discretizada
previamente mencionada. Dentro de ella se sitian aleatoriamente N nodos de referencia
y un unico T'N, el cual se ubica en un primer momento en la posiciéon k = 1 de la grilla.
Desde esta posicién se simula la emisién de una senal s, la cual es recibida por cada
uno de los RN del sistema. Esta sefial x; es una senal atenuada y con un retardo de
propagacion, relativas ambos a la ubicacion de cada RN con respecto a la fuente g-ésima

ubicada en k = 1. Una vez recibida la senal, esta es usada para crear el primer vector
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Fase de entrenamiento Fase de sensado
(offline) (online)
1 =0a8[n—1,] Y={0n y = I}
=Gy
¥ = Y
Aod, {1 ¥ w}
Yy =| Tody
TDoA | (@) N
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N
Xy = @zs[n — 1] Xy = ays[n—1y]
= = X 3
Aod, Y2 = $axz YN = dnxn BN,
T ToA,
2= | Rss, RN, Yy =| ToAy | RNy
TDod, TDoAy,

Figura 0.8: Fases de entrenamiento y sensado

Fuente: elaboracion propia

(11) de cada base de representacién. Si se considera la figura 0.7, estarfamos diciendo que
la primera columna de v es este vector. Posteriormente, el T'N es ubicado en la posiciéon
k = 2 y se repite este proceso, hasta haber cubierto todas las posiciones de la grilla, es
decir, hasta llegar a k = K. La figura 0.9 ilustra cémo se da este proceso, para finalmente
tener para cada RN una base de representacion para cada tipo de medicién. Todos estos
diccionarios son enviados al FC para luego emplearse en el algoritmo de reconstruccién
dispersa y asi estimar la posicion de las fuentes presentes en el sistema.

En la seccién 0.3.1 se describe de manera detallada como fue construido cada uno
de los diccionarios empleados en este trabajo de investigacion.
Fase de Sensado: se considera una fase online, y es precisamente donde cada RN va
a realizar el proceso de sensado comprimido de la senal recibida por cada una de las @
fuentes presentes en el sistema.

En este caso, a diferencia de la fase de entrenamiento, () > 2, por lo tanto, la senal
x; es la sumatoria de las senales emitidas por cada una de las fuentes con su respectiva
atenuacién y retardo de propagacion y puede ser expresada mediante la ecuacion 0.23.

Ademads, teniendo en cuenta que se aplica sensado comprimido, es decir, que el
proceso de sensado y de compresion se realiza en los RN, cada uno de ellos tiene la

matriz de sensado ¢ de cada tipo de medicién, con el fin de que el resultado de la fase de
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sensado sea y; = ©;T;.
Ahora bien, y; es la medicién comprimida que es enviada al centro de fusién don-
de tendra lugar el proceso de estimaciéon de la posicién, el cual se realiza aplicando el

algoritmo OMP descrito en la seccién 0.2.2.

Q
x; = Z Qq,iSq[n — 7q.i] (0.23)
qg=1

La senal s, es una senal bipolar compuesta por 500 valores aleatorios de 1y -1, entre los cuales
se agregan 19 ceros entre cada par de muestras, creando cadenas del tipo [1,0, ..., —1,0, ..., —1,0, ..., 1]
la cual finalmente pasa por un filtro de coseno levantado. Una vez, esta senal es transmitida
se simula su paso por el canal de comunicaciones provocando una atenuaciéon en potencia oy ;
y un retardo de propagacién 7 ;, obteniendo asi que cada senal recibida en el RN; estd dada

por la ecuacion 0.23.

La figura 0.10 es un ejemplo que permite visualizar las senales recibidas en cada uno de los
RN con su respectivo retardo en tiempo y atenuacion en potencia. Es importante resaltar que

para la fase de entrenamiento () = 1, mientras que enla fase de sensado ) = 2.

[ N O A MO A O A B A0\
A TX

Figura 0.9: Grilla para construccién de diccionarios

Fuente: elaboracion propia
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0.3.1. BASES DE REPRESENTACION

Para construir cada base de representaciéon durante la fase de entrenamiento se emplea la
sefial =¥ recibida en el RN; desde la posicién k—ésima de la regién discretizada. Teniendo en
cuenta que los RN se encuentran distribuidos en la ROI, cada uno de ellos recibe una versién

de la senal transmitida s]; tal y como se observa en la figura 0.10.

Para el caso de los diccionarios de las mediciones basadas en tiempo como lo son ToA y TDoA
se calculan los vectores de las correlaciones cruzadas entre cada par de senales; esto con el
fin de poder calcular los retardos de propagacion de las senales y, basados en el principio de
trilateracién conocer las curvas que cada sensor traza de tal manera que en sus intersecciones
correspondan a la ubicacién de una fuente T'N. Por lo tanto, en este caso, lo que se almacena

en cada una de las posiciones del diccionario es el vector de la correlacion cruzada.

Estas correlaciones se realizan de acuerdo con el funcionamiento base de los algoritmos de
ToA y TDoA, es decir, en el caso de ToA se calcula el vertor de correlaciéon entre la senal

; mientras que para el caso de TDoA, se elige un nodo

transmitida s y la sefial recibida z¥;

primario, el cual para nuestro caso siempre es el RN; y se realiza la correlacion entre la senal

recibida en este sensor axlf y la senal recibida en los demas RN;,i = 2,..., N. Cada una de

ransmitida

sen :ﬁH
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Figura 0.10: Representacién de senales

Fuente: elaboracion propia
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estas correlaciones es almacenada como un vector base del diccionario ;. Lo anterior puede
representarse de manera grafica en la figura 0.11, en donde se muestra un ejemplo de los
vectores 1}, 8% 41081 para un diccionario de ToA o TDoA. Cabe aclarar que cada posicién
k en este diccionario contiene la funcion de correlacion mencionada previamente, sin embargo,

con fines ilustrativos se incluyen unicamente 3 valores de k.

Ahora bien, para el caso de DoA cabe recordar que es necesario emplear arreglos de antenas en
los sensores. En este caso, el arreglo de antenas empleado es un arreglo asimétrico compuesto
por M elementos de antena ominidireccionales. La razdn por la cual se empled este tipo de
arreglo y no arreglos lineales uniformes como sucede usualmente, fue justamente para evitar
tener reflexiones simétricas en el pseudo-espectro que puedan generar estimaciones de dngulos
incorrectas. Adicionalmente, con el fin de evitar la aparicion de grating lobes, el arreglo de
antenas cumple con el criterio de la separacién entre los elementos de antena, d > %, donde A
es la longitud de onda de la senal recibida [33].

Partiendo de la teoria de arreglos de antenas, el diccionario creado para este tipo de medicién

tiene en cada una de sus columnas 1/Jf la versién vectorizada del factor de arreglo para cada una

k=1 k =800 k = 1681

K

Figura 0.11: Ejemplo diccionarios TOA y TDOA

Fuente: elaboracion propia

1 — (7 » (x)y30uap)
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de las k posiciones dentro de la grilla. Cada elemento wf se calcula empleando la ecuacién
0.24, donde a(f) se calcula con la ecuacién 0.7, la cual representa la funcién de mdaxima

verosimilitud de acuerdo con la sefial recibida, y (-)¥ denota la hermitiana de un vector.

Teniendo en cuenta que el arreglo empleado es asimétrico entonces, la distancia d, de la
ecuacién 0.7 corresponde a la distancia entre el elemento m-ésimo del arreglo de antenas
del RN; desde la k-ésima posicién de la regién discretizada. Una vez calculado la matriz de
covarianza del arreglo para los K puntos candidatos, se obtiene el diccionario de DoA de
dimensiones M? x K, siendo M el ntimero de elementos de antena del arreglo y K el total de

puntos candidatos.

Del mismo modo que en el caso de ToA y TDoA, cada una de las versiones vercotizadas de
la matriz de covarianza es almacenada como un vector de la base de representacién v, para

posteriormente ser usado en el proceso de estimacién de la posicion.

¥ = vect(a()al? (0)) (0.24)

Finalmente, para el caso de RSS, el diccionario se genera tomando los valores de potencia
recibidos en cada uno de los RN cuando el TN se ubica en cada punto candidato k de la
regién discretizada. Cabe mencionar que en este trabajo se considera un modelo de canal
simple que Unicamente tiene en cuenta atenuacion y retardo de propagacion y no contempla
efectos multitrayectoria, por lo tanto, dichos valores de potencia se calculan empleando la

ecuacion de Friis.

Cabe mencionar que, para crear este diccionario se simula tomar diferentes valores de potencia
a lo largo de un periodo de observacién definido, con el fin de tener R = 100 valores diferentes
de potencia para la misma ubicacién, variando el valor de ruido n[n] del canal para cada
instante de tiempo y generando una senal de transmision aleatoria en cada iteracién. Por lo

tanto, el tamano de la base de representacién de RSS es R x K.

En resumen, para los casos de ToA, DoA y RSS existen N bases de representacién diferentes,
mientras que, para el caso de TDoA se tienen N — 1, siendo N el niimero de RN que tiene el
sistema. Estas bases son creadas durante la fase offline del proceso y son almacenadas en el

centro de fusién para ser usadas posteriormente en la estimacion de la posicion.
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0.3.2. FASE DE SENSADO Y TOMA DE MEDICIONES

La fase de sensado tiene como objetivo obtener las senales ¥;, las cuales, como se ha mencionado

previamente corresponden a la senal comprimida recibida en cada uno de los RN.

Para simular este proceso se emplea el mismo escenario bajo el cual se construyeron las
bases de representacion de cada tipo de medicion, es decir, la misma cantidad de sensores
y ubicacién de los mismos dentro de la regién discretizada. En esta fase, a diferencia de la
fase de entrenamiento, ) > 2, y son ubicados en un punto fijo dentro de la ROI. Una vez
ubicados los T'N se simula la toma de mediciones, para lo cual es necesario definir una matriz
de compresion para cada tipo de medicién: ToA, TDoA, DoA y RSS, las cuales son usadas

para obtener las senales y; = @7 ;.

¥ P x

0.8 o/1|o| o|o|o[...[0 1.2

, | 09| . ., |olo|2]|o|o|o|..|0 0.8
0.7 o/o|o| o|o|..| 1|0 0.9
-0.5 o/o|o|...|0|0[...[2 1

L '0-8 L

0.7

0.7

0.8

-0.5

(a) Matriz por Submuestreo

L)

¢

0.31] -0.04| 0.27| 0] 0.14|...
-1.3| 0.18| -0.9| 8.4|... 0.15

X | X
[ R[E] -
— e~

—y
~< (=<

N
Il

—y

L

y; = 0,31x; — 0,04x, + 0,27x3 + 0,14x5 + -
¥y = —1,3x; +0,18x, — 0,9x3 + 8,4x4 + -+ 0,15x;

(b) Matriz aleatoria

Figura 0.12: Matrices de compresién
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Las matrices de compresion ¢? de dimensiones P x L, donde P < L, son matrices que tienen
como objetivo reducir significativamente el niimero de muestras de la medicién tomada para
cada caso, teniendo asi que la senal comprimida y; es de una longitud mucho menor que la

senal x;.

Existen dos tipos de matrices de compresién: matriz por submuestreo y matriz aleatoria [37].
La matriz por submuestreo es basicamente una matriz compuesta por unos y ceros (1 y 0),
mientras que la matriz aleatoria es una matriz de dimensiones P x L compuesta por nimeros

aleatorios en todas sus posiciones.

Cuando se emplean matrices de submuestreo para comprimir la senial recibida, lo que se hace
es que al multiplicar esta matriz por la senal x; se obtiene como resultado que y; solo esta
formada por los valores cuyo resultado sea diferente de cero. Mientras que, en el caso de la
matriz aleatoria y; es una combinacién lineal de z;. La figura 0.12 muestra un ejemplo de

c6mo son y cémo funcionan estos dos métodos de muestreo.

En el caso de este trabajo de investigacion se opté por emplear matrices de submuestreo, es
decir, matrices binarias que toman muestras aleatorias de la senal original para obtener las
seniales comprimidas y;. Lo anterior, teniendo en cuenta que para los casos de ToA y TDoA
particularmente, debia tenerse especial cuidado con el tipo de matriz de compresién que se
usaba, ya que las funciones de correlacion que se emplearon tanto para las mediciones como
para la construccién de los diccionarios, son altamente sensibles a la pérdida de informacién,
razén por la cual las matrices aleatorias podian generar alteraciones significativas en la senal
recibida y podria suceder que no fuese posible encontrar el pico de correlacién de manera clara

como se muestra en la figura 0.11.

Para el caso de DoA y RSS se probaron ambos tipos de matrices y se compararon los resul-
tados, pero no hubo variacién significativa en los resultados por lo que finalmente se usaron,

al igual que en ToA y TDoA, matrices por submuestreo.

En resumen, se tienen N * Z matrices de compresién en el sistema, donde N es el nimero
de RN y Z el nimero de mediciones. Cabe mencionar que cada RN tiene la capacidad de
realizar medidas de ToA, TDoA, DoA y RSS, es decir, cada RN toma una medicién de cada
tipo, a excepcion de TDoA que al realizarse la correlacion entre pares de sensores siempre con

respecto al nodo primario, siempre hay N — 1 mediciones de TDoA en el sistema.

Ahora bien, cada tipo de medicién se hace de la misma manera como se contruyen los diccio-
narios, es decir, en los casos de ToA y TDoA se emplean funciones de correlaciéon y para RSS

se emplean funciones de cédlculo de potencia recibida, como se explico en la seccién 0.3.1. Sin
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embargo, para el caso de DoA existe una particularidad que debe ser tenida en cuenta, y es
que, en este caso no se calcula matriz de covarianza del arreglo de antenas, sino la matriz de
covarianza de la senal recibida, dada por la ecuacién 0.25, donde & = a(f)z, y x es la senal
recibida en cada RN.

Ryp =@ -1 (0.25)

Cabe recordar que, para el caso de el proceso de medicion se toman en cuenta todas las fuentes

que componen en el sistema, las cuales estdan fijas ubicadas aleatoriamente dentro de la ROI.

0.3.3. ESTIMACION DE LA POSICION MEDIANTE EL PROCESO DE RECONSTRUC-
CION DISPERSA

Una vez finalizadas las fases de entrenamiento y sensado se procede a aplicar el algoritmo de

reconstruccién dispersa elegido, en este caso es el OMP (Orthogonal Matching Pursuit).

El OMP es un algoritmo avaricioso que se emplea para encontrar los elementos del soporte
del vector 3, los cuales corresponden a las posiciones en el vector b que sean diferentes de
cero. Luego, aplicando minimos cuadrados, calcular la matriz 1., y de esta manera calcular
el residual de la senal, la cual estd dada por la ecuacién 0.26. La figura 0.6 muestra el flujo

completo del algoritmo.

r=vy-—- T;Z)sopl; (026)

Para aplicar el algoritmo OMP lo primero que se debe hacer es un proceso de proyecciones
de las mediciones logradas en la fase de sensado sobre las bases de representacién creadas
durante la fase de entrenamiento. Para ello, es necesario definir una funcién de proyeccion

para cada caso (ToA, TDoA, DoA, y RSS) y de esta manera obtener los vectores wj.

En cada caso el vector w; demarca la curva que contiene todos los puntos en los que la
proyeccién corresponde a un valor diferente de cero, indicando que hay un T'N ubicado en
alguno de estos puntos. Para el caso de ToA esta curva corresponde a una circunferencia con
centro en el RN, mientras que para TDoA se forman hipérbolas con focos en cada par de
sensores. En el caso de DoA las proyecciones generan haces que denotan el angulo de llegada.
Finalmente para el caso de RSS, teniendo en cuenta que se emplea un modelo de canal simple,

no se consideran multitrayectorias y se emplean antenas ominidireccionales, se obtiene una
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Figura 0.13: Funciones de proyecciones

Fuente: elaboracion propia

circunferencia que demarca todos los puntos para los cuales la potencia recibida es la misma.

Estas curvas se observan en la figura 0.13.

Las funciones matemaéticas empleadas para encontrar los vectores w; estdn dadas por las

siguientes ecuaciones:

= ToA y TDoA: ecuacién 0.27, donde se hace la proyeccion de cada vector de la base de
representaciéon menos el valor de su media, sobre la mediciéon y; menos el valor de su
media.

» DoA: ecuacién 0.28, donde p,4, , es la columna k-ésima del diccionario y y; es la medi-
cién comprimida de direccién de llegada tomada por el RN;.

= RSS: ecuacion 0.29, donde 9 es el factor asociado a la pérdida de potencia que experimenta

la senial por propagaciéon y estd dado por la ecuacién 0.30, donde dj es la distancia entre
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dos puntos candidatos de la region discretizada y dg = 1 K'm es una distancia de referencia
elegida de acuerdo al escenario particular creado para el desarrollo de este trabajo de

investigacién.

K
0A oA _
w] TP =N (s — ) - (i — 7)) (0.27)
k=1
DoA |,(7DDOA1‘ ko yl‘
Topon ]z (0:28)
.2 )2
wi®S = exp — ((%ij,zﬁ vi) ) (0.29)
do
¥ = 1201 0.30
’ Ogm(do—kdl)‘ ( )

Ahora bien, teniendo en cuenta que el sistema construido aprovecha las propiedades de la
teoria del sensado comprimido distribuido (JDCS) explicada en la seccién 0.2.2; es necesario
combinar todas las mediciones disponibles del sistema en un tnico vector Wiy, el cual estéd
dado por la ecuacién 0.31, sobre este se aplica el algoritmo OMP. En este caso W es el vector

en el que se almacenan cada una de las proyecciones calculadas w;.

W]

Wtot — Zw? (031)
i=1

El algoritmo OMP toma los elementos del soporte de Wy, para encontrar las columnas de
cada base de representacién 1) y asi estimar los coeficientes del vector disperso b que sean
diferentes de cero, los mismos que coinciden con las posiciones de la regién discretizada en
la que se encuentran las fuentes a localizar. Posteriormente, se calcula el residual del vector
original como se emplica en la seccién 0.2.2 para repetir el proceso de reconstruccién hasta
que se encuentran el nimero total de T'IN presentes en el sistema. Dicho proceso esta dado

por la ecuacion 0.19.

El proceso descrito anteriormente fue el que se realizd para el desarrollo de este trabajo de
investigacién y el cumplimiento de sus objetivos. En la seccién 0.7.2 se explica detalladamente
los valores de los pardmetros empleados y las variaciones de los mismos para la obtencién de

los resultados alli consignados.
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0.4. OBJETIVO 1: SELECCION DE MEDICIONES PARA LA LOCALIZA-
CION

Este capitulo documenta las acciones que se llevaron a cabo para dar cumplimiento al objetivo

especifico 1 de este trabajo doctoral.

Definir al menos un criterio que permita establecer cudndo una medicion
tomada por un sensor del sistema, debe ser tenida en cuenta para realizar la

localizacion de maltiples fuentes no colaborativas

El surgimiento de las redes de sensores revolucionaron una gran cantidad de aplicaciones entre
las que se encuentran la localizacién de emisores y el tracking de los mismos. La fusién de
datos de multiples sensores es considerada una de las tecnologias clave a explotar en el gran

potencial que tienen este tipo de redes [39].

Cabe recordar que, el sistema de radio localizacién propuesto en este trabajo doctoral cuenta
con sensores (RN) capaces de tomar diferentes tipos de mediciones, entre las que se encuen-
tran: DoA, ToA, v TDoA. Todas ellas pueden ser mezcladas en el centro fusiéon y poste-
riormente empledas para realizar la localizacién de las fuentes transmisoras. Sin embargo, es
preciso mencionar que el aumento de RN en el sistema, multiplica la cantidad de mediciones
disponibles lo cual implica mayor consumo de recursos computacionales, al mismo tiempo
que vuelve atin mas complejos los calculos requeridos para la ejecucién del algoritmo de re-
construccion explicado en la seccion 0.2.2, el cual implica multiplicaciones e inversiones de
grandes matrices. Adicionalmente, contar con mas mediciones para realizar la localizacién,
no necesariamente garantiza una disminucién significativa en el error, es decir, no siempre
tener mas mediciones implica mejores resultados, por lo que es valioso definir cudles son las
mediciones que mas aportan al proceso, con el fin de que las tareas de sensado y localizacién

no involucren més medidas y/o sensores de los requeridos.

Debido a la naturaleza combinatoria del problema de sensores, la complejidad del problema de
seleccién de sensores en si mismo es retador, en especial cuando se trata de grandes ntimeros
de sensores o mediciones. De hecho, en algunas aplicaciones se ha demostrado formalmente
que este problema es NP-hard y en la mayoria de los casos no se logra llegar a una solucién
optima, motivo por el cual es necesario plantear modelos heuristicos para encontrar una buena

solucién [40].

Ahora bien, pensando en realizar una optimizacién de los recursos y resolver el problema de

localizacion de la manera més simple posible manteniendo un margen de error adecuado segin
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las necesidades propias de la aplicacién en la que se esta usando, se hace necesario pensar en
elegir qué mediciones deben ser usadas para tal tarea. Dicho de otra manera, la seleccién de
sensores/mediciones juega un rol importante en las aplicaciones de localizacién de emisores
y tracking de los mismos. Contar con un subconjunto mas pequeno de sensores o mediciones
significa computaciéon mas simple, menor consumo de energia y mayor vida 1util de las baterias

[40].

Existen multiples alternativas para realizar la selecciones de sensores que se activan en un
sistema de localizacién, entre las que se encuentra emplear los conceptos de la teoria de la

informacion y la entropfa cruzada [41].

Los conceptos de teoria de la informacién no sélo proporcionan una guia para minimizar
el consumo de recursos mediante la seleccién/activacién de sensores dada una ganancia de
informacién requerida, sino que también proveen una gufa para maximizar la ganancia de
informacién dado un conjunto de sensores mediante una configuracién inteligente. Se ha de-
mostrado que la gestién de sensores basados en la teoria de la informacién puede mejorar

notablemente el costo-eficiencia de la fusién de datos de multiples sensores [39].

Desde el punto de vista de teoria de la informacién, los sesores estdn destinados a observar
los TN con el fin de aumentar la informacién (o reducir la incertidumbre) sobre los mismos.
La ganancia de informacion que se le atribuye a un sensor puede ser muy diferente a la
que se le atribuye a otro cuando los sensores tienen diferentes perspectivas de observacién e
incertidumbres de sensado. El uso selectivo de sensores o mediciones informativas reduce el
numero de sensores y/o mediciones necesarios para realizar la localizacién, optimizando de

esta manera los recursos que deben ser usados para tal fin [42].

Ahora bien, la estimacién de la posicién de los T'N se puede mejorar gradualmente seleccio-
nando el sensor més informativo no utilizado hasta lograr la precisién requerida [42]. Para ello
es posible usar la entropia de Shannon para cuantificar la ganancia de informacién debido a
la observacién de un sensor, tal y como lo sugieren los autores en [42]; quienes proponen un
modelo codicioso (greedy) el cual reduce la incertidumbre de la distribucién de localizacién
del TN mediante la seleccién repetitiva de un sensor no usado hasta el momento, mientras se
maximiza la ganancia de la informacién. La observacién o medicién del sensor es incoporada

a la distribucién de localizacion del T'N usando un filtro secuencial Bayesiano.

La seleccion de las mediciones que se van a emplear para la localizacion de los T Ns se rea-
liza hasta que se llega a un valor de entropia (casi) constante, independientemente de las

mediciones que se agreguen al sistema.



52

El problema de la seleccién de mediciones tiene como objetivo encontrar la medicién Z cuya
observacién maximice la diferencia de entropia de la fuente (H(s)) y la entropia condicional
(H(s | z7)) de la medicién dado que el TN esté ubicado en algin punto candidato de la
ROI discreitzada. Lo anterior es expresado matematicamente por la ecuacion 0.32, donde 7
corresponde a las diferentes mediciones que toma el sistema, bien sea DoA, ToA, o TDoA, y

W comprende todo el conjunto de mediciones.

z=argmax(H(s) — H(s | z})) (0.32)
zeW
La entropia condicional es calculada mediante la ecuacién 0.33, donde p(z7) =| «7p(k) || es

la probabilidad de que la fuente se encuentre en la regién limitada por la medicion segin sea
el caso, y p(k) es la probabilidad de que el T'N esté ubicado en la posicién k de la grilla. Por

su parte, para calcular la entropia de la fuente H(s) se emplea la ecuacién 0.34.

H(s=Fk|2})==> p(s =k |x])logap(s =k | z}) (0.33)

H(s) ==Y p(k)logap(k) (0.34)

Ahora bien, en una primera iteracién del algoritmo, se asume que todos los puntos en la grilla
tienen la misma probabilidad de que el T'N esté alli ubicado, es decir, p(k) = 1/K, donde K
corresponde al total de puntos candidatos en la grilla. Sin embargo, a medida que se agreguen
las mediciones para realizar la estimacion, dicha probabilidad cambia, ya que cada medicién
limita una zona de la ROI, aumentando la probabilidad de encontrar un T'N en esta zona y
disminuyendola en los demds puntos, por lo tanto, la nueva p(k) estd dada por la ecuacién

0.31, siendo en este caso p(k) =|| weot |-

La figura 0.14 muestra el diagrama de flujo del proceso realizado para la seleccion de las medi-
ciones que se incluyen el proceso de localizacién segin la ganancia de informacién (reduccién

de entropia) que aportan al sistema.

Ahora bien, con el fin de lograr observar de manera grafica lo descrito anteriormente, se
realizan varias corridas del modelo que se emplea para seleccionar las medidas que se tomaran

en cuenta en la estimacién de la posicién de las fuentes transmisoras.

La figura 0.15 muestra cémo la entropia del TN disminuye cada vez que se agrega la medicién

que mas informacién aporta al sistema. Es decir, a medida que se agrega una medicién el drea
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Figura 0.14: Modelo de seleccion de mediciones

Fuente: elaboracion propia

de interseccién de las diferentes curvas se hace cada vez més pequena, logrando asi disminuir
la incertidumbre y el error de la estimaciéon de la posicién. La curva mencionada permite
observar una disminucién considerablemente grande de la entropia a medida que se agregan
mediciones al modelo, lo cual sucede en todos los casos alrededor de las mediciones 5 y 6, de
ahi en adelante la disminucién de la entropia se hace cada vez mas baja hasta alcanzar un valor
casi constante. Lo anterior se interpreta como que, la cantidad de informacién que aportan
las mediciones restantes es baja, por lo tanto incluirlas en el algoritmo de reconstruccién no

ayuda a mejorar la exactitud del sistema.

Vale la pena mencionar que, la figura 0.15 solo muestra los resultados para 5 corridas del
modelo, con el fin de que se logre apreciar adecuadamente la disminucién de la entropia en
cada iteracion. El modelo se ejecut6 100 veces, y siempre se obtuvieron resultados similares a

los mostrados en la figura 0.15.

Es importante aclarar que este criterio se aplica sobre las mediciones disponibles y no sobre
los RN, es decir, cada uno de los sensores dispuestos en el sistema son sensores heterdégeneos
capaces de tomar todos los tipos de mediciones con los que se estan trabajando. Por lo tanto,
los sensores cuentan con un arreglo de antenas para tomar mediciones de DoA, mientras que
para los casos en los que no se requieren multiples antenas, el sensor toma la informacion que

recibe por el primer elemento de antena e ignora las demas.
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0.5. OBJETIVO 2: CRITERIO DE PARADA DEL ALGORITMO DE RE-
CONSTRUCCION OMP

Este capitulo documenta las acciones que se llevaron a cabo para dar cumplimiento al objetivo

especifico 2 de este trabajo doctoral.

Establecer un criterio de parada dentro de un algoritmo iterativo que permita
estimar la posicion de maltiples fuentes desconocidas por el sistema, logrando

localizar la cantidad correcta de transmaisores.

Tal y como se mencioné en la seccidon 0.2.2, en este trabajo de investigaciéon se emplea el

algoritmo OMP para realizar la estimacién del vector disperso b.

El algoritmo OMP es un algoritmo que se encuentra dentro de la categoria de algoritmos
codiciosos (greedy, por su nombre en inglés) [35]. Estos algoritmos han tenido gran acogida en
los métodos de reconstruccién de la teoria de sensado comprimido, siendo OMP y CoSaMP
algunos de los més populares. Ambos algoritmos funcionan de una manera iterativa y bajo un
concepto similar. La posicién de un nuevo elemento en el vector b es estimada durante cada
iteracién para posteriormente calcular su amplitud en conjunto con las demés amplitudes
de los elementos del soporte. Dichos valores son calculados mediante el método de minimos
cuadrados [43].

Teniendo en cuenta lo anterior, el momento en el cual el algoritmo de estimacién, en este
caso el OMP, debe deternerse, es un factor importante en el desempeno de todo el sistema,
ya que permite reducir el tiempo de ejecucién del algoritmo y en general la complejidad de su

implementacion [43].

Ahora bien, el orden de esparsidad del sistema no es conocido, teniendo en cuenta que el
numero de fuentes que se intentan localizar no se conoce a priori, por lo tanto, es necesario
definir un criterio de parada del algoritmo empleando otra informacién que se pueda abstraer
del sistema, logrando asi estimar la posiciéon del nimero correcto de fuentes que componen el

sistema.

En el sistema de radio localizacién estudiado en este trabajo doctoral, el algoritmo OMP
comienza con el conjunto vacio de las fuentes transmisoras detectadas y localizadas, y el
residual igual a las mediciones y (ver eq. 0.17). En cada iteracién el residual se calcula de
acuerdo con la ecuacién 0.35, donde los valores diferentes de cero en b corresponden a las

ubicaciones dentro de la grilla de la ROI en las que hay TN.
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r,=y—0b (0.35)

Ahora bien, definir si el procedimiento debe continuar o debe detenerse resulta determinante
teniendo en cuenta que a mayor ntmero de iteraciones, mayor es el tiempo consumido en la
estimacién lo cual deriva en un incremento tanto de la complejidad de procesamiento como
del consumo de potencia [43]. Una manera natural de detener el OMP es ejecutandolo tantas
veces como fuentes transmisoras existan en el sistema, sin embargo, en nuestro caso esta
informacién es desconocida, por lo tanto, la propuesta alterna es usar la energia del residual
para controlar el momento en el que el algoritmo debe deternerse. En este caso, de acuerdo con
los autores en [44], la energia de la senal residual debe ser menor que un umbral dado. Por lo
tanto, es necesario encontrar el umbral en el cual la energia del residual es significativamente
inferior a la energia de la medicién original, es decir, debe cumplirse la ecuacién 0.36, donde
w4 es un nimero entre 0 y 1, e indica el porcentaje de la energia de la senal original, la cual se

toma como referencia.

E(r;) > pE(y;) (0.36)

La figura 0.16 muestra como se comporta la energia de la senal a medida que se van encontran-
do los valores diferentes de cero en el vector disperso b. Es posible observar que, la energia de
cada residual cuando se resuelve la ecuacion 0.19 es siginificativamente menor que la iteracién

anterior.

Adicionalmente, la figura muestra otras 4 lineas que representan diferentes valores de u; en
este caso tenemos valores que corresponden al 10% , 20% , 30% y 40% de la energia de
la senal original en cada una de las 100 iteraciones que se muestran en la figura. Es posible
observar que para el caso de u = 10 % la condicién dada por la ecuacién 0.36 se cumple el 96 %
de las veces, es decir, el modelo es capaz de encontrar el nimero de fuentes correcto que tiene
el sistema, que en este caso son dos. Por su parte, el umbral de p = 20 % también resulta ser
apropiado para el escenario planteado, ya que todas las energias del primer residual (Ejs,)
estan por encima de la linea verde (u = 20 %), lo cual implica que continuard buscando otro
TN antes de detener la buisqueda y ademads, todas las (Fy.s,) estdn por debajo de esa misma
linea, lo cual indica que no realizard una tercera iteracién en busca de otro T'N, estimando
correctamente el nimero de fuentes del sistema. Por el contrario, los valores de p = 30% y
i = 40 % tienen una tasa de error mucho mads alta, encontrando la mayoria de las veces sélo

una fuente transmisora, por lo que no son valores apropiados para nuestro caso.

Es importante mencionar que este criterio de parada fue definido luego de haber elegido las
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Figura 0.16: Resultados criterio de parada OMP

Fuente: elaboracion propia

mediciones que se tomarian en cuenta para la estimacién segtn el criterio de entropia descrito

en el capitulo anterior.
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0.6. OBJETIVO 3: EVALUACION DEL SISTEMA DE RADIO LOCALIZA-
CION

Este capitulo documenta las acciones que se llevaron a cabo para dar cumplimiento al objetivo

especifico 3 de este trabajo doctoral.

Evaluar la precision de la estimacion de la posicion de maltiples fuentes
transmisoras no colaborativas mediante la fusion de medidas heterogéneas, de
tal manera que sea posible definir bajo qué condiciones o escenarios especificos

es conveniente o no mezclar las medidas disponibles en el sistema

Para el cumplimiento de este objetivo se definen 3 factores que seran modificados para generar
diferentes escenarios que permitan evaluar la precisién de la estimacion de la posicién alcan-
zada por el sistema, con el fin de observar la incidencia que tiene cada uno de estos factores

en el desempeno del mismo. Tales parametros son:

» p: tasa de compresién para el modelo de sensado comprimido. p = [20 %, 50 %, 80 %]. Es
decir, sélo se toma este porcentaje de muestras del total de muestras disponibles.
=  RN: numero de sensores.

=  M: nimero de elementos de antena que tiene cada sensor.

Cada escenario evaluado resulta de la combinacién de los pardmetros mencionados para es-
timar la posicién de 2 fuentes transmisoras mediante la combinacién de las mediciones dis-
ponibles. Ahora bien, teniendo en cuenta que el objetivo es evaluar cuando involucrar maés
mediciones en el algoritmo de reconstruccién para realizar la estimacién de la posicién, se
definen tres casos que serdn evaluadas en cada escenario: (i) tomar 1/3 de todas las medi-
ciones disponibles, (ii) tomar 2/3 del total de mediciones y (iii) tomar todas las mediciones
disponibles. Cabe mencionar que, teniendo en cuenta que en algunos casos, la cantidad de
mediciones a tomar en cuenta en la estimacién es un ntumero decimal, entonces, se toma el

entero mayor de cada fraccién.

Cada uno de los escenarios se simula 100 veces, con el fin de evaluar el porcentaje de precisién
del sistema, es decir, en cuantas iteraciones el algoritmo es capaz de estimar correctamente la

posicién de ambas fuentes transmisoras.
La tabla 0.1 muestra los valores que toman cada uno de los pardmetros en la simulacion.

La combinacién de los pardmetros mencionados previamente da como resultado 81 escenarios

en los que se evalta la precision del sistema.
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Cuadro 0.1: Valores de los pardametros variables en cada simulacién

# Mediciones | p #RN | #M
1/3 1 20%
2/3 1 50%
Total | 80 %

A continuaciéon se muestran los resultados obtenidos.

La figura 0.17 muestra la precisién del sistema, cuando se tienen 4 (0.17a), 5 (0.17b) y 6
(0.17¢) RN respectivamente. En cada subfigura se muestran los tres casos de cuando se varia

el nimero de elementos de antena que compone cada nodo.

Ahora bien, los puntos de la grifica muestran la precision de la estimacién para los casos en
los que se toma 1/3, 2/3 y el total de las medidas disponibles, empleando las diferentes tasas

de compresién p (ver Tabla 0.1).

Cabe recordar que, la precisién de la estimacion hace referencia a la cantidad de veces que
el sistema es capaz de detectar de manera exitosa los dos T'IN, es decir, en caso de obtener
un valor de precision 100, quiere decir que, de las 100 veces que se corrié el algoritmo con
una configuracién de parametros dada, el sistema estimé correctamente la posicién de ambas

fuentes transmisoras el 100 % de las veces.

Es posible observar que el desempeno més bajo se presenta cuando hay 6 RN y se toman todas
las mediciones disponibles, lo cual permite concluir que no siempre incluir mas mediciones en
la estimacién implica tener mejor desempeno. Esto sucede debido a que son maés los puntos
de interseccién de las curvas trazadas por las diferentes mediciones, lo cual incrementa la
probabilidad de tener mas falsos positivos. Dichos cruces entre lineas implican que estos puntos
incrementan su amplitud lo cual engafa al sistema, haciéndolo pensar que hay otra fuente en

esta posicién.

Sin embargo, la figura 0.17 permite observar que en general, el desempeno del sistema es
bastante bueno, teniendo en cuenta que en la mayoria de las veces es capaz de estimar correc-

tamente la posicion de ambas fuentes transmisoras.

De manera general, es posible decir también que el mejor caso se da cuando se tienen 4 RN
para realizar la estimacién, ya que de 27 combinaciones posibles, se logra un 100 % de precisién
en la estimacién en 18 ocasiones. Esto quiere decir el 66 % de los escenarios probados para este

caso; mientras que para el caso en el que se tienen 5 sensores, solo se obtiene un porcentaje
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de precisién del 100 % en 13 de las 27 combinaciones probadas. Finalmente, el caso en el que
se tienen 6 RN este ntimero es del 62.96 %, el cual es comparable con el primer caso. Sin
embargo, cuando se observan en detalle los porcentajes de precisiéon en la estimacién, éstos
son mas altos cuando hay sélo 4 sensores en el sistema, lo cual corrobora de nuevo lo dicho
anteriormente que, no siempre contar con mas mediciones disponible implica necesariamente

un mejor desempeno.

Lo anterior, permite concluir que 4 sensores es un buen nimero para lograr la correcta esti-

macién de 2 TN con un nivel de precisién siempre superior al 80 %.

Por otro lado, es interesante analizar la influencia que tiene el nimero de antenas de cada
sensor en la precisién en la estimacion de la posicién. Sin embargo, al observar los resultados
no existe una diferencia significativa en la precisién del sistema al incrementar el niimero de
elementos de antena en los sensores, por el contrario, teniendo en cuenta que el nimero de
antenas incide directamente en el tamano de la matriz de sensado que se emplea para las
mediciones de DoA, aumentar este valor si incrementa la carga computacional del modelo, ya
que el tamano de esta matriz es de M? x K, siendo M el nimero de elementos de antena y K el
tamarnio de la grilla, por lo tanto, para el caso en el que M = 5 se tienen 25 filas an la matriz,
mientras que para los casos de M = 6 y M = 7 se tienen 36 y 49 filas respectivamente,
es decir, s6lo aumentando 2 elementos de antena en cada sensor, se tiene una matriz de
aproximadamente el doble de filas, lo cual tiene implicaciones directas en las operaciones
matriciales que se llevan a cabo en el algoritmo de reconstruccién, especialmente en la inversién

de matrices, lo cual es una operacion pesada computacionalmente hablando.

En conclusién, teniendo en cuenta que el desempeno del sistema no mejora significativamente
cuando se tienen mas elementos de antena, no se justifica incurrir en un gasto computacional

tan alto, para obtener resultados tan similares.

Finalmente, la figura 0.17 permite observar que el algoritmo de reconstruccién funciona ade-
cuadamente incluso cuando sélo se toma el 20 % de las muestras disponibles, lo cual permite

lograr una buena optimizacién de recursos computacionales.

Los 81 escenarios probados permiten observar el impacto que tiene cada uno de los parametros

tomados en cuenta en la precisién de la estimacién de la posicion de 2 fuentes transmisoras.

De manera general es posible concluir que, tener més sensores o méas mediciones disponibles
para aplicar el algoritmo de reconstruccién, no implica necesariamente alcanzar un mejor
desempeno, mientras que si tiene implicaciones en la carga computacional en la que se incurre.

De hecho, es posible incluso concluir que tener méas mediciones disponibles en el sistema puede



61

derivar en que el sistema estime posiciones de fuentes transmisoras que realmente no existen,
lo cual se da debido a el cruce de las diferentes curvas que se trazan, lo cual puede aumentar
significativamente la intensidad de ciertos puntos dentro de la grilla, llevando al sistema a

pensar que existen otros T'N dentro de la ROL.
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Fuente: elaboracion propia



63

0.7. RESULTADOS DE LAS SIMULACIONES

Este capitulo consolida los resultados obtenidos en cada uno de los experimentos hechos
durante el desarrollo de este trabajo de investigacién. Adicionalmente, presenta el detalle de

los mismos, incluyendo la configuracién del sistema, los pardmetros empleados, entre otros.

0.7.1. MODELO DEL SISTEMA

Los sistemas de radiolocalizacién tienen algunas restricciones en cuanto a la cantidad de
sensores que lo componen y el nimero de fuentes que se desee localizar. Dicha restriccién
varia dependiendo del algoritmo de posicionamiento que se emplee para tal fin. Para el caso
en el que sélo se desea localizar un transmisor, es necesario tener al menos 3 RN para aplicar
los algoritmos de ToA y TDoA, con el fin de evitar que aparezcan mediciones redundantes que
no aportan informacién relevante al sistema. Por su parte, para el caso de DoA es necesario
contar con al menos 2 RN con el objetivo de lograr tener haces que marcan los angulos de
llegada y que estos se puedan interceptar entre ellos, asi como también se debe garantizar la no
simetria de los arreglos de antena que tiene cada RN de tal manera que no aparezcan lébulos
espejo que se originan cuando se usan ULA (arreglos lineales uniformes) o UCA (arreglos
circulares uniformes) [8]. Por su parte, las mediciones de RSS, también requiere de mas de un
RN para tomar mediciones, con el fin de encontrar las regiones de interseccién entre ellas que

determinen la posicién del transmisor.

De manera general, podemos decir que para estimar la posicién de una fuente transmisora es
necesario tener al menos 3 sensores que compongan el sistema. Para el caso de este trabajo
doctoral, teniendo en cuenta que se quieren localizar dos T'N es necesario tener al menos 4
RN para contar con suficientes mediciones que no sean redundantes y que permitan aplicar
el algoritmo de reconstruccion y de esta manera estimar las coordenadas en dos dimensiones
(z,y) de cada T'N.

Los resultados que se muestran a continuacién se obtienen con los siguientes pardmetros:

s Numerode TN — @ =2

» Numero de RN — R = [4,5, 6]

=  Tamano de la grilla — K = 1681 posiciones

» Area dela ROl —» A = 12Km x 12Km

=  Tamano de cada celda en la grilla = 0,3Km x 0,3Km

=  Frecuencia de muestreo — F, = 100M H =z
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=  Ancho de banda — BW = 12K Hz

= Frecuencia central — F, = 400M H z

=  Ganancia de antena — G = 15dB

» Tasa de compresién — p = [20 %, 50 %, 80 %]

» Relacién senal a ruido - SNR = [-10dB,0dB, 10dB, 20d B|

0.7.2. RESULTADOS GENERALES Y FUNCIONAMIENTO DEL SISTEMA

En primer lugar, con el fin de entender la forma como funciona el sistema de radiolocalizacién
propuesto, vale la pena tener una visualizacién de las curvas que se obtienen para cada tipo
de medicién que se emplea, y finalmente como se definen puntos especificos dentro de la grilla
que corresponden a la posicion de los T'Ns. Estos puntos se forman gracias a la interseccién

de las diferentes curvas, aumentando asi la intensidad de los mismos.

La figura 0.18 muestra el resultado de la estimacién cuando se tiene una sola fuente en el
sistema. Cada una de las subfiguras, muestra cémo se trazan las curvas desde cada uno de
los RN para los tipos de mediciones que se emplean: ToA , TDoA y DoA respectivamente.
Es posible observar que las circunferencias (ver figura 0.18a), las hipérbolas (ver figura 0.18b)
y los haces angulares (ver figura 0.18c) pasan en todos los casos por la ubicacién del T'N.
Posteriormente, al hacer la combinacién de cada una de estas proyecciones usando la ecuacién
0.31 y aplicando el algoritmo de rescostruccién JDCS (Joint Distributed Compressive Sensing)
se obtiene como resultado final un tnico punto dentro de la ROI en la que se cruzan todas
las curvas, amplificando asi la amplitud de este valor en el vector disperso y logrando la

estimacion de la posicién como se muestra en la figura 0.18d.

Ahora bien, en el caso en el que se tienen 2 T'N, el sistema es capaz de localizar correctamente
ambas fuentes, tal y como se observa en la figura 0.19". En este caso, cabe recordar que es
necesario que el algoritmo de reconstruccién (ver figura 0.6) se ejecute tantas veces como
fuentes existan en el sistema, es decir, que detenga su bisqueda una vez se cumpla el criterio

establecido, el cual es descrito con detalle en el capitulo 0.5 de este libro.

Por lo anterior, es posible observar en las figuras 0.19a, 0.19b y 0.19¢ que cada RN marca
dos curvas diferentes, cada una de las cuales corresponde a un T'N dentro de la ROI. Del

mismo modo que cuando se tiene un solo T'N en el sistema, se emplea el algoritmo JDCS para

*Esta figura toma como ejemplo un escenario fijo para mostrar los resultados de manera grafica. Sin embargo, todos

los escenarios son diferentes, teniendo en cuenta que la ubicacién de los TN y los RN es aleatoria en cada caso.
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(c) DoA (d) Estimacién final

Figura 0.18: Estimacion de la posicién de 1 TN usando el sistema de radio-localizaciéon pro-

puesto
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combinar la informacién disponible y de esta manera localizar los dos puntos en la grilla que

tienen mayor intensidad y en los que se interceptan todas las curvas para estimar la posicién

de ambas fuentes, como se observa en la figura 0.19d.
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0.7.3. DESEMPENO DEL SISTEMA

Para medir el desempeno del sistema de radio localizacién propuesto se emplearon la Raiz
Cuadrada del Error Cuadrético Medio (RMSE), el cual hace referencia a la distancia que existe
entre la posicién real del T'N y la posicién estimada por el sistema empleando la ecuacién
0.37.

RMSE = /(z —2)2+ (y — §)? (0.37)

Ahora bien, cabe mencionar que los resultados que se muestran a continuacién fueron obteni-
dos implementando los criterios definidos en los objetivos propuestos de este trabajo de grado,
es decir, aplicando el criterio de parada de bisqueda como se describe en la seccién 0.4 y la
cantidad de mediciones sugerida segun el criterio de entropia, el cual se detalla en la seccién
0.5

0.7.3.1. RMSE

Conociendo como funciona el sistema de radio localizacién planteado y habiendo observado
de manera general los resultados obtenidos, procedemos a analizar el desempenio del mis-
mo en términos del RMSE de la estimacion, cuando se varfan los parametros previamente

mencionados: nimero de RN, tasa de compresién (p) y relacién senal a ruido (SNR).

La figura 0.21 muestra el RMSE de la estimacién para los tres casos cuando se varia el
numero de sensores. Es posible observar que, en términos generales el desempeno del sistema,
es bastante bueno en los tres casos, alcanzando un error maximo cercano a los 700 metros

cuando se tiene la tasa de compresién més alta (20 %)" y la SNR maés baja (—20dB).

Por su parte, es posible observar que, los casos en los que se tienen 5 y 6 RN el desemmpeno
del sistema es bastante similar, teniendo un RMSE maéaximo cercano a los 250 metros, en el
peor escenario, mientras que el error minimo obtenido es cercano a los 100 metros, cuando se

tienen las condiciones mas favorables.

Lo anterior permite concluir que, tener un sistema con 5 RN permite obtener una buena

relacion costo-beneficio.

*Indica que sélo se toman el 20 % de las muestras de la sefial recibida al momento de realizar el proceso de sensado
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Adicionalmente se realizaron multiples iteraciones del algoritmo para observar la consistencia

de los resultados en cada caso.

El objetivo era evaluar el RMSE del modelo cuando se variaban los parametros de cantidad

de RN, SNR y p, cuyos resultados se observan en la figura 0.22.

Es posible observar que en general, el desempeno del sistema en los tres casos es bastante
bueno, siempre estando por encima del 80 %. El peor resultado se obtiene cuando se tiene el
nimero minimo de sensores que debe componer el sistema para localizar dos fuentes trans-
misoras, es decir, cuando hay 4 RN y ademds se tiene una SNR = —20dB, la tasa de éxito
es del 84 %. Es decir, de las 100 veces que se ejecuto el algoritmo, estimé correctamente la
posicion de ambas fuentes en 84 ocasiones. Por su parte, el mejor resultado se logra cuando
se tienen 5 RN en el sistema y se tiene una SN R = 20dB, es decir, hay muy buena relacién

senal a ruido. Podemos observar que, en este caso, el sistema acierta 100 de 100.

El caso en el que hay 6 RN es interesante de analizar, teniendo en cuenta que presenta

un desempeiio ligeramente menor que cuando hay 5 RN. De la misma manera que en los
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Figura 0.21: Porcentaje de aciertos del sistema

experimentos anteriores, esto puede atribuirse a que es posible que se generen mas cruces
de las diferentes curvas en otros puntos que no son verdaderas fuentes, pero que el sistema,
debido a que tienen una intensidad considerable, las estima como si fueran T'N. Esto ratifica
nuevamente que, no siempre contar con mas sensores implica tener un mejor rendimiento en

la estimacion de la posicidn.

Por lo anterior, es necesario realizar un adecuado dimensionamiento del sistema y definir el

costo-beneficio del mismo cuando se aumenta la cantidad de sensores.

0.7.4. RESULTADOS: SISTEMA HIBRIDO VS. SISTEMA NO HIBRIDO

Por otra parte, con el fin de ver cémo es el desempeno del sistema cuando se mezclan medicio-
nes de diferente naturaleza y cémo se comporta la estimacién cuando sélo se tienen mediciones
de un solo tipo, se realizan una serie de experimentos en los que para cada caso de corre 100
veces el modelo, empleando las mediciones que son priorizadas bajo el criterio de maximizar
la diferencia de entropia, tal y como se describe anteriormente en la seccién 0.4 y se ilustra

en la figura 0.14.

La tabla 0.2 y la figura 0.23 muestran los resultados para cada caso cuando el sistema no es

hibrido en sus tres primeras columnas, mientras que la tltima muestra el resultado cuando se
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Cuadro 0.2: Porcentaje de aciertos en la estimacién de posicién de dos fuentes transmisoras

# Mediciones | DOA | TOA | TDOA | Mixed
21 1% 21 % 1% 20 %
3138% | 48% | 32% 57 %
4151% | 63% NA 69 %
5 80 %
6 85 %
7 87 %
8 88 %
9 91 %

10 91 %
11 93 %

90
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Figura 0.22: Porcentaje de aciertos en la estimacién de dos fuentes transmisoras segin el

criterio de entropia: Sistema hibrido vs. Sistema no hibrido

toman las medidas segin el criterio de entropia, sin importar la naturaleza de las mismas, es

decir, si son DoA, TOA, o TDOA. En este caso se calcula el porcentaje de las 100 veces que

se corre la simulacion cuantas de ellas el sistema es capaz de estimar la posicién de ambas

fuentes de manera correcta.

De los resultados anteriores se concluye que el mejor desempeiio siempre se obtiene cuando el

sistema es hibrido, es decir, que se tienen en cuenta mediciones de diferente naturaleza para

realizar la estimacion. Adicionalmente, es posible observar que para el caso del sistema hibrido

la precision del sistema comienza a hacerse bastante constante al rededor de las mediciones 5

y 6, lo cual coincide con los resultados obtenidos en la seccién 0.4.
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Figura 0.23: RMSE la estimacién de dos fuentes transmisoras: Sistema hibrido vs. Sistema no
hibrido

De la misma forma en que se comparan los resultados de la estimacién de un sistema hibrido
como no hibrido en términos de la precisién , se hace también en términos de la exactitud. A
continuacién se observan los valores de RMSE para ambos casos, teniendo en cuenta diferentes

valores de SNR y tasas de compresién (p) cuando hay tnicamente 4 RNs en el sistema.

La figura 0.24 permite observar que el RMSE maés bajo se obtiene cuando la estimacion es
realizada por un sistema hibrido, tanto en beunas condiciones de SNR como cuando son
desfavorables. El sistema hibrido tiene un RMSE ligeramente superior a 0.7 para el peor
escenario, el cual se da cuando se tiene una SNR = —20dB y un p = 20%. Mientras que
si se compara este mismo escenario con los demads casos, vemos que el sistema DoA tiene un
error de 3.5, el ToA cercano a 6.5 y el TDoA superior a 14, lo cual demuestra notablemente

la superioridad del sistema hibrido sobre las alternativas no hibridas.



72

Por su parte, el escenario en el que las condiciones de SNR son favorables, los resultados en
los 4 escenarios son buenos, teniendo todos valores de RMSE inferiores a 3. Sin embargo, el

mejor resultado se sigue obteniendo en el sistema hibrido.

Las figuras 0.23 y 0.24 permiten concluir entonces que los sistemas hibridos tienen mejor
desempeiio en la estimacion de la posicion de dos fuentes transmisoras, en comparacién con

las alternativas puras.
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0.8. CONCLUSIONES

Este trabajo de investigacion evalia el desempeno de un sistema de radio localizacién hibrido
que emplea la teoria de reconstruccién dispersa para solucionar el problema de la estimacién

de la posicién de fuentes transmisoras no colaborativas.

El trabajo realizado y los resultados obtenidos permiten concluir que la teoria de recons-
truccién dispersa es una alternativa que puede emplearse para la estimacién de la posicion,
teniendo en cuenta que el problema de radio localizacion, en aquellos casos en los que el ntime-
ro de puntos candidatos es mucho mayor que el nimero de fuentes a localizar, cumple con las
caracteristicas necesarias, por lo que es posible encontrar para cada tipo de medicién que se
incluye en este trabajo (ToA, TDoA, DoA, y RSS), una matriz ¢ y un vector disperso b, que

permita expresar la senal recibida x puede como una combinacién lineal de v y b.

En nuestro caso particular, para las mediciones de ToA y TDoA, para la creacién de las
matrices ¢ se emplean funciones de correlacién entre los pares de senales definidos, los cuales
son detallados a lo largo del documento. Por su parte, para las mediciones de DoA, esta
matriz fue construida empleando la versién vectorizada de la matriz de covarianza del factor
de arreglo de antenas de cada sensor. Finalmente, con RSS fue necesario definir una funcién
que permitiera conocer el radio de la circunferencia en el que la intensidad de potencia recibida
coincidiera con la distancia entre el TN y el RN. Una vez definidas las matrices 1, todos los
experimentos simulados permiten concluir que es posible estimar un vector disperso b para
cada medicién disponible, los cuales posteriormente pueden ser combinados en un vector Wi,
el cual es empleado por el algoritmo OMP para estimar la posicion de los @) transmisores

presentes en el sistema.

Adicionalmente, el trabajo realizado demuestra el potencial de la teoria de sensado comprimi-
do para ser aplicada en problemas de radio localizacién. Se puede observar en los resultados
obtenidos, que es posible también emplear matrices de submuestreo que permitan tomar me-
nos muestras en el proceso de sensado que las exigidas de acuerdo al teorema de muestreo de
Nyquist. En nuestro caso particular, las matrices empleadas fueron matrices de submuestreo,
es decir, matrices binarias, las cuales al ser multiplicadas por la senal recibida, se obtiene
como resultado una senal comprimida que solo esta formada por los valores cuyo resultado
es diferente de cero. Las simulaciones realizadas muestran que incluso cuando se toma so-
lo el 20% del total de las muestras disponibles, el sistema planteado es capaz de estimar

satisfactoriamente la posicién de ambas fuentes transmisoras.

Para el cumplimiento de los objetivos especificos del trabajo, se define un escenario base que
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estd compuesto por 4 RNs y 2 T'N distribuidos en una regién discretizada de 12km x 12km,
con 1681 celdas de 0,3km x 0,3km. Tanto las fuentes como los sensores son distribuidos de
manera aleatoria dentro de la ROI en cada uno de los experiementos realizados y su ubicacién

no necesariamente coincide con el centro de cada celda.

Partiendo del escenario base, se define un criterio de seleccién de mediciones que serdn tomadas
en cuenta al momento de aplicar el algoritmo de reconstruccién dispersa. Dicho criterio se
basa en emplear los conceptos de teoria de la informacién y entropia cruzada para mejorar
el costo-eficiencia del sistema, ya que emplear tinicamente aquellas mediciones que aportan
mds informacién significa computacion mas simple y menor consumo de energia. La ganancia
de informacién que se le atribuye a una medicién puede ser muy diferente a la que se le
atribuye a otra dependiendo de la perspectiva de observacién, por lo tanto, se puede mejorar

gradualmente la estimacién de la posicién de los T'Ns.

Con base en lo anterior, se planteé un método que permite maximizar la diferencia de entropia
entre la fuente y la entropia condicional de cada medicién dado que el TN estd ubicado en

algin punto candidato de la ROL.

En una primera instancia, se asume que todos los puntos candidatos son equiprobables. Una
vez se agregan mediciones, esta probabilidad cambia, limitando la zona demarcada por la
medicién, aumentando la probabilidad de encontrar un T'N en esta zona y disminuyendola en
los demds puntos. A medida que se agregan las mediciones que més informacién aportan a la
estimacién, la entropia de la fuente comienza a disminuir, es decir que, el area de interseccién
de las curvas se va haciendo cada vez més pequena hasta encontrar un area en la cual sdlo se
encuentra un punto candidato. Este momento coincide con la estabilizacién de la entropia de
la fuente, es decir, es posible observar que se alcanza un punto en el que la disminucién de la
entropia es muy pequeiia conforme se suman mas mediciones. Los resultados alcanzados en
todos los experimentos realizados permiten concluir que la entropia de la fuente se estabiliza
siempre, para nuestro escenario, cuando se tienen alrededor de 5 y 6 mediciones. Luego,
al aplicar el algoritmo de reconstruccién empleando tnicamente estas mediciones, se logra

estimar la posicién de ambos T'Ns de manera exitosa.

Ahora bien, teniendo en cuenta que el ntimero de fuentes transmisoras es desconocido, se
definié un criterio de parada para detener el algoritmo iterativo de reconstruccion. Este criterio
estd basado en el célculo de la energia del residual obtenido en cada una de las iteraciones del
OMP. A partir de los experiementos simulados se concluye que, para nuestro escenario, cuando
la energia del residual es menor que el 10% de la energfa de la senal original, el algoritmo

debe detenerse y no buscar mas TN s.
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Finalmente, los diferentes experimentos realizados permiten ver la influencia que tienen sobre
el desempeno del sistema diferentes pardmetros como la tasa de compresién p, la relacion senal
aruido (SNR), el nimero de elementos de antena del arreglo (M), y la cantidad de RN's. Para
esto se calculé el RMSE de la estimacion realizada asi como también el porcentaje de acierto
que tiene el sistema en la estimacion en diferentes ocasiones para el mismo escenario, siempre

empleando senales aleatorias.

En los escenarios simulados el error més grande, RMSFE ~ 700m, se obtiene cuando se tiene
la tasa de compresién mds alta, es decir, cuando sélo se toman el 20% de las muestras de
la senal, hay 4 RNs en el sistema y se tienen unas condiciones de SNR, adversas (-20dB).
Contrario a esto, el mejor resultado, RM SE ~ 100m, se logra cuando se toma el 80 % de las

muestras, hay 5 RNs, y las condiciones de ruido son mucho mas favorables, SNR = 20dB.

Por su parte, es posible observar que en general, la precision del sistema en los tres casos es
bastante buena, siempre estando por encima del 80 %. El peor resultado se obtiene cuando se
tiene el niimero minimo de sensores que debe componer el sistema para localizar dos fuentes
transmisoras, es decir, cuando hay 4 RN y ademaés se tiene una SNR = —20dB, la tasa de
éxito es del 84 %. Es decir, de las 100 veces que se ejecuto el algoritmo, estimé correctamente
la posicién de ambas fuentes en 84 ocasiones. Por su parte, el mejor resultado se logra cuando
se tienen 5 RN en el sistema y se tiene una SN R = 20d B, es decir, hay muy buena relacion

senial a ruido. Podemos observar que, en este caso, el sistema acierta 100 de 100.

En conclusién, comparando el desempeno de un sistema hibrido vs. sistemas no-hibridos po-
demos decir que la diversidad en los tipos de mediciones empleadas aporta significativamente
al mejoramiento de la estimacion de la posicién, ya que las desventajas que tienen cada una
de los tipos de mediciones son compensadas con el potencial de las demas, y el aporte de

informacién desde su perspectiva es notablemente beneficiosa en la estimacion final.
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