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RESUMEN

En el presente trabajo de titulacidn se realizd la evaluacion y comparacion de las técnicas de
posicionamiento en 1D y 2D basadas en algoritmos para resolucion de la direccién de arribo
(DOA). Para este propésito se implementaron las técnicas de beamforming y técnicas basadas en
subespacios, la primera involucra a los algoritmos Bartlett y Capon, y la segunda a los algoritmos
MUSIC y ESPRIT; para la correspondiente evaluacion y comparacion de estos algoritmos se
utilizaron escenarios dentro de un entorno simulado creado a través de la herramienta GUIDE de
Matlab. Fueron siete los escenarios propuestos que partieron de un escenario base que constaba
de siete parametros de ingreso de datos, entre ellos el nimero de elementos de un arreglo de
antenas, el nimero de snapshots, la distancia entre los elementos y la relacion sefial a ruido (SNR)
de las respectivas sefiales incidentes generadas para estimar su DOA, entre otros. La creacion de
los escenarios estuvo sujeta a la variacién de los pardmetros antes mencionados, cada escenario
varié un parametro en particular manteniendo los deméas constantes. En la estimacion del
posicionamiento 1D se us6 un arreglo lineal uniforme (ULA) y para el posicionamiento 2D se
implementd un canal MIMO en el cual se tomaba en cuenta tanto al arreglo transmisor como al
arreglo receptor, siendo en cada caso un arreglo ULA, mismos que contaban con igual nimero de
elementos en sus arreglos respectivos. Al someter a los algoritmos a cada escenario se obtuvo una
estimacion espectral del posicionamiento 1D y 2D, siendo el algoritmo ESPRIT el Gnico en no
presentar una estimacion espectral de sus resultados, sino que, fueron datos puntuales a través de
la resolucion de ecuaciones. Al final se tuvo que las técnicas basadas en subespacios, fueron las
gue demostraron tener mejor capacidad de resolucion respecto a su precision en gran parte de los
escenarios. Para conocer mas sobre la precisién de las técnicas se sugiere experimentar con

variaciones conjuntas de los parametros.

Palabras clave: <TECNOLOGIA Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA>,
<TELECOMUNICACIONES>, <POSICIONAMIENTO 1D Y 2D>, <DIRECCION DE
ARRIBO (DOA)> <ARREGLOS DE ANTENAS> <ARREGLO LINEAL UNIFORME
(ULA)>, <BEAMFORMING>, < SUBESPACIOS>.
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ABSTRACT

In the present certification work, the evaluation and comparison of positioning techniques
in 1D and 2D based on algorithms for the direction of arrival (DOA) resolution was
carried out. For this purpose, the techniques of beamforming and techniques based on
subspaces were implemented, the first involves the Bartlett and Capon algorithms, and
the second involves the MUSIC and ESPRIT algorithms; for the corresponding
evaluation and comparison of these algorithms, scenarios were used within a simulated
environment created through Matlab's GUIDE tool. There were seven proposed scenarios
that started from a baseline scenario that consisted of seven parameters of data entry,
among them the number of elements of an arrangement of antennas, the number of
snapshots, the distance between the elements and the signal-to-noise ratio ( SNR) of the
respective incident signals generated to estimate its DOA, among others. The creation of
the scenarios was subject to the variation of the aforementioned parameters, each scenario
varied a particular parameter keeping the other constants. In the estimation of the 1D
positioning a uniform linear array (ULA) was used and for the 2D positioning a MIMO
channel was implemented in which both the transmitter arrangement and the receiving
arrangement were taken into account, being in each case an ULA arrangement that had
the same number of elements in their respective arrangements. When the algorithms were
subjected to each scenario, a spectral estimation of the 1D and 2D positioning was
obtained, the ESPRIT algorithm being the only one in not presenting a spectral estimation
of its results, but rather, they were specific data through the resolution of equations. In
the end it was necessary that the techniques based on subspaces, were those that showed
to have better resolution capacity regarding its accuracy in most of the scenarios. To know
more about the precision of the techniques, it is suggested to experiment with joint

variations of the parameters.

Keywords: <TECHNOLOGY AND SCIENCE OF ENGINEERING>,
<TELECOMMUNICATIONS>, <POSITIONING 1D AND 2D>, <DIRECTION OF
ARRIVAL (DOA)>, <ARRANGEMENTS OF ANTENNAS>, <UNIFORM LINEAR
ARRAY (ULA)>, <BEAMFORMING>, <SUBSPACES>.
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INTRODUCCION

ANTECEDENTES

La busqueda de la direccion de incidencia de las ondas electromagnéticas tiene una larga y
distinguida historia que se remonta a los inicios de las comunicaciones inalambricas a comienzos
del siglo XX. Los primeros intentos de busqueda de direccién (DF) hicieron uso de las
caracteristicas direccionales de los elementos de una antena (dipolos, bucles, etc.), es asi que, en
1907, Bellini y Tosi con el objetivo de buscar la direccion de polarizacidn para deducir la
direccion de la onda incidente, combinaron dos antenas direccionales cruzadas con un goniémetro
de bobina mavil para determinar dicha direccion. Con esta invencidn, los buscadores de bucles
rotativos fueron usados en la Primera Guerra Mundial. No muy atras de este tipo de buscador de
direcciones, el farmacéutico de profesion, Adcock, aportd en 1917 con la mejora en la precision
del DF con la ayuda de antenas lineales verticales (antenas dipolos) para generar patrones
direccionales que corresponden a las antenas de bucles, las cuales se usaron por primera vez en

Gran Bretafia y Alemania (Rohde y Schwarz, 2016, p. 63; Tuncer Engin T. y Friedlander Benjamin, 2009, p. 1).

Desde principios del siglo XX se han logrado muchos avances en el campo de la busqueda de
direcciones, en su mayoria debido a los avances en la tecnologia en lugar de nuevos conceptos o
principios. Los desarrollos notables en electronica, en dispositivos y componentes para generar y
amplificar sefiales a frecuencias cada vez mas altas han ampliado enormemente las capacidades
y la aplicabilidad de los sistemas de busqueda de direcciones. ElI cambio de la tecnologia
analdgica a la digital ha aumentado tremendamente la flexibilidad de dichos sistemas y su
capacidad para monitorear y realizar un seguimiento de las sefiales en una amplia gama de

frecuencias y grandes areas geograficas (Tuncer Engin T. & Friedlander Benjamin, 2009, p. 1).

El problema de estimar el angulo de arribo de una onda plana o sefial de radio frecuencia al sistema
receptor, conocido también como determinacion de direccion o problema de estimacion DOA,
surge como necesidad en muchas aplicaciones de la ingenieria. Aplicaciones como los sistemas
de comunicaciones inalambricas, radares, radioastronomia, sonar, navegacion, deteccion de
multiples objetos y dispositivos de asistencia y rescate que se ven favorecidos con la
implementacién de algoritmos de prediccion de DOA. Debido a sus aplicaciones generalizadas y
la dificultad de obtener un estimador 6ptimo, el tema ha recibido una gran cantidad de atencion

en las Gltimas décadas (Garcia, 2013, p. 1; Krishnaveni, Kesavamurthy, & Aparna, 2013, p. 4).



En la actualidad, el rango de aplicaciones de la estimacion DOA continta expandiéndose y los
dispositivos que dependen de él contintan proliferando. Los radares automotrices se estan
desplegando actualmente para la conciencia situacional, lo que ayuda en el frenado de
emergencia, la direcciény el control de crucero. En las comunicaciones, la calidad de los servicios
inalambricos se mejora mucho si se conoce la informacion del usuario. La estimacion DOA es,
por ejemplo, esencial para la entrega de informacion basada en el contexto y dirigida al usuario.
En la navegacion, la localizacion de la interferencia permite que las fuentes de interferencia se
deshabiliten, lo cual es esencial para garantizar la seguridad en aplicaciones criticas como el

transporte aéreo (Aboutanios, Hassanien, EI-Keyi, Nasser, & Vorobyov, 2017, p. 1).

La estimacion de DOA a menudo se implementa utilizando matrices de sensores o antenas
multiples que funcionan de forma cooperativa. Existe una amplia variedad de enfoques en la
literatura para obtener el DOA de fuentes Unicas y multiples. Los métodos de alta resolucién (HR)
y las técnicas basadas en subespacios pueden lograr una muy buena resolucién y precisién a
expensas de un alto costo computacional. Quizas los métodos mas conocidos son los algoritmos
MUSIC y ESPRIT, aunque otros métodos bien conocidos incluyen el estimador de Capon y
Bartlett. Los enfoques de recursos humanos, sin embargo, incurren en un alto costo computacional
y no pueden resolver las fuentes correlacionadas. Tampoco se pueden aplicar en una Unica
instantdnea a menos que se utilice un suavizado espacial, lo que compromete la resolucion y la
precision. Por el contrario, los métodos discretos de transformada de Fourier (DFT) son
computacionalmente mucho mas simples y adecuados para el caso de una sola instantanea

(Aboutanios et al., 2017, p. 2).

En la ESPOCH la tesis titulada “DISENO E IMPLEMENTACION DE UNA ANTENA PLANA
CON CONTROL DE FASE UTILIZANDO LA MATRIZ DE BUTLER PARA
APLICACIONES RADAR DE CORTO ALCANCE” sienta el precedente de trabajos similares

realizados y que se toma como referencia.
FORMULACION DEL PROBLEMA
¢La falta de herramientas de simulacion acerca de las técnicas de posicionamiento a través de la

direccion de arribo dificulta la interpretacion e implementacion de estas técnicas de

posicionamiento?



SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA

e (Qué técnicas existen para la estimacion de posicionamiento en unay dos dimensiones?

e (Qué técnicas de estimacion DOA seran relevantes para el posicionamiento en una y dos
dimensiones a través de la direccion de arribo?

e (Qué resultados se obtendran con la implementacion de los algoritmos de simulacion en las
técnicas de posicionamiento de estimacion por el angulo de arribo?

o :De qué forma afecta la precision del posicionamiento de un objeto al someterlo a diferentes
escenarios?

o (Qué técnica de posicionamiento de estimacién DOA se ajustara a cada escenario propuesto?

JUSTIFICACION TEORICA

La estimacion moderna de la DOA es usualmente estudiada como parte de un campo mas amplio
del procesamiento aplicado en arreglos de antenas. La mayoria de los esfuerzos en este campo
son dirigidos hacia la estimacion de la direccion de ondas de radio, es decir, calcular la direccién
en la que las ondas electromagnéticas inciden en una 0 mas antenas (Gabino et al., 2013, pp. 66-67) a

través de una gran variedad de técnicas.

Por esta razdn, al existir numerosas técnicas que se enfocan en el problema de la estimacién de
DOA para el posicionamiento, con el presente trabajo se propone realizar un estudio de un grupo
determinado de técnicas para su posterior analisis mediante simulaciones que ayudaran en la
valoracion de la precision del posicionamiento en una y dos dimensiones de objetivos bajo
diferentes factores como lo son: el nimero de elementos, la distancia entre elementos, la relacion

sefial a ruido y el nimero de muestras de las sefiales en diversos escenarios.

JUSTIFICACION APLICATIVA

El propdsito de llevar a cabo el desarrollo de un conjunto de técnicas de estimacion DOA, es el
de crear diversos escenarios a través de simulaciones en Matlab que afectaran en la estimacién
del posicionamiento del angulo de arribo de un objeto al variar en cada escenario los diferentes
pardmetros que intervienen en cada uno de estos, ya sea variando las dimensiones del SNR para
crear ambientes ruidosos o que tiendan a un ambiente favorable para técnica a analizar. De esta
forma se presentan una amalgama de variaciones de los parametros, que permitiran evaluar las

delimitaciones que pueden presentar las diversas técnicas que se analizaran y desarrollaran.



Maés alla de realizar una comparativa entre las técnicas de estimacion, lo que se busca es obtener
maés informacion sobre la estimacion de la procedencia de sefiales incidentes por medio de la
direccién de arribo para el posicionamiento en 1D y 2D, ya que es un factor del que muy poca

informacion se encuentra.

OBJETIVOS GENERALES

Evaluar y comparar las técnicas de posicionamiento en 1D y 2D basadas en algoritmos para la

resolucién de la direccion de arribo (DOA).

OBJETIVOS ESPECIFICOS

¢ Analizar las técnicas de estimacion de posicionamiento en 1D y 2D.

e Implementar los algoritmos de simulacién utilizados en las técnicas de posicionamiento de
estimacion DOA.

e Evaluar la precision de cada técnica para el posicionamiento de objetos bajo distintos
escenarios.

o Determinar la técnica que mejor se ajusta a cada escenario propuesto.



CAPITULO I

1 MARCO TEORICO

1.1 Direccién de Arribo

1.1.1 Historia

La basqueda de la direccion de incidencia de las ondas electromagnéticas tiene una larga y
distinguida historia que se remonta a los inicios de las comunicaciones inalambricas a comienzos
del siglo XX (Tuncer Engin T. & Friedlander Benjamin, 2009). EI primer sistema de la Blsqueda de
Direccion o Direction Finding por sus siglas en inglés (DF) se dio por John Stone en 1902, cuyo
sistema consistia en una antena de dos elementos, el primero (V) dispuesto a no mas de media
longitud de onda lejos de un segundo elemento (V')(Schantz, 2011, pp.21-22), cOMO se muestra en la

figura 1-1.

Figura 1-1: Sistema de antena

DF creado por John Stone.
Fuente: Schantz, 2011, p. 22.

El esquema disefiado por John Stone fue mejorado pocos afios después por los oficiales italianos,
Ettore Bellini y Alessandro Tosi, en 1907, su sistema de bdsqueda de direccion desplegd dos
matrices ortogonales similares a las de Stone. La clave de este buscador Bellini-Tosi, que es como
se le nombré a su invencidn, era un acoplamiento de un transformador giratorio (goniémetro).

Esto evitaba la rotacion de un sistema de antena potencialmente grande y en su lugar utilizaba



antenas ortogonales fijas con un transformador giratorio, con el objetivo de buscar la direccion
de polarizacion de la onda incidente y asi lograr obtener la direccion de su fuente. Esto significd
un gran aporte para los sistemas de localizacion orientados a la defensa en la Primera Guerra

Mundial (figura 2-1). (Chandran, 2005, p. 213; Rohde y Schwarz, p. 63, 2016; Schantz, 2011, p. 22).

Figura 2-1: Buscador de direcciones

(DF) movil de uso militar.
Fuente: (Rohde y Schwarz, 2016, p. 63)

En 1917, un oficial del ejército britanico, Frank Adcock, mejord la precision del DF con respecto
a las ondas del cielo el rango de onda corta, que es un factor importante en el cual declinaba el
DF de Bellini-Tosi. Adcock, se dio cuenta de que con la ayuda de antenas lineales verticales
(matrices de 4 monopolos o 2 dipolos, dispuestos en un patron ortogonal, figura 3-1) se pueden
generar patrones direccionales que corresponden a los de las antenas de bucle pero no captan
ningln componente de campo polarizado horizontalmente interferente, que permite determinar
la direccion de llegada de una sefial de radio de interés, especialmente a través de los nulos del
patrén de radiacion. (Kennedy y Woolsey, 1993, p. 39; Rohde y Schwarz, 2016, p. 663; Schantz, 2011, p. 23)



Figura 3-1: Matriz de la antena Adcock.
Fuente: (Schantz, 2011, p. 23)

En 1925-26, el inglés Robert Watson-Watt (uno de los pioneros de la implementacion del radar
como sistema de alerta temprana en la Segunda Guerra Mundial) introdujo dos mejoras
importantes al sistema propuesto por Adcock: la utilizacion de una quinta antena para evitar
ambiguliedades y el empleo de un osciloscopio de rayos catddicos para la representacion visual del

angulo de llegada como se observa en la figura 4-1, permitiendo que no fuera necesario rotar

el array para determinarlo. (Pellejero Ibafiez, 2012, https://goo.gl/78rDom)

“— PULSE TO BLANK
RECIPROCAL
BEARING

Figura 4-1: Arreglo Adcock Watson-Watt.

Fuente: (Kennedy & Woolsey, 1993)

Es asi que a partir de la década de los 20, las técnicas de DF fueron siendo més habituales, tanto
en la navegacion aérea como en la maritima, asi lo expone Schantz (2011) en su trabajo sobre
“On the origins of RF-based location”, en el cual presenta un breve resumen acerca de la
técnologia inalambrica para la localizacion de fuentes a través de los inicios de la Segunda Guerra
Mundial. De igual forma, Rohde y Schwarz (2016), presenta como con el avance de la tecnologia

digital se da una mejora hacia la bisqueda de direcciones y la radiolocalizacion a comienzos de



los afios 70 y que desde 1980, el procesamiento de sefiales digitales se ha utilizado cada vez més

dentro de este punto de estudio.

1.1.2 Estimacion de la Direccién de Arribo

La estimacién de la Direccion de Arribo (DOA), es también conocida por otros nombres como
estimacién del angulo de arribo (AOA), estimacion espectral, 0 ya mencionado previamente,
busqueda de la direccion (DF). EI término AOA o DOA tiene sus raices en el analisis de series
de tiempo, analisis espectral, métodos de estructuras propias, procesamiento de arreglos, y

métodos de arreglos adaptativos. (Gross, 2005, p. 169)

En su version moderna, la estimacion de la DOA es usualmente estudiada como parte de un campo
méas amplio del procesamiento aplicado en arreglos de antenas. La mayoria de los esfuerzos en
este campo son dirigidos hacia la estimacion de la direccion de ondas de radio, es decir, calcular
la direccidn en la que las ondas electromagnéticas inciden en una 0 mas antenas (procesamiento
de sefiales) (Figura 5-1) respecto a maximos de potencia de las sefiales y dngulos de arribo. Esta
funcion es comdnmente Ilamada pseudoespectro P (8). (Gabino et al., 2013, pp. 66-67; Gross, 2005, p.
178)

La DOA siempre se mide respecto a la normal de la agrupacién o array, mientras que el acimut

se mide respecto al eje X. (Hernandez, 2010, p. 68)

Antenna |

Antenna 2

Antenna 3 )
Emitter
9 Direction

Antenna 4

\ A A 4

Wavefront

Antenna 5

Antenna 6

\ A A 4

Figura 5-1: Arreglo de antenas
receptando una sefial incidente desde

una direccion 0.

Fuente: (Tuncer Engin T. y Friedlander Benjamin,
2009, p. 2)



1.2 Arreglos de antenas

1.2.1 Introduccién

Un arreglo de antenas es un conjunto de elementos dispuestos en una determinada geometria, de
manera que cada antena se combina para obtener una mayor directividad y sensibilidad, brindando
una mejor ganancia y ancho de banda que la que se experimenta con un solo elemento. (Caisapanta,
2015, p.8) Los campos de cada elemento individual se adicionan constructivamente en

algunas direcciones y destructivamente (cancelandose) en otras direcciones. (Balanis, 2005, p. 283)

Las utilidades fundamentales de este tipo de sistemas son (Hernandez, 2010, p. 67):

e Reduccién del ruido ambiente, por tanto incremento de la SNR

e Resolucion de ondas planas incidentes desde distintas direcciones. Esto supone una mejora
la relacién sefial a interferencia, SIR.

e Estimacion de la direccion de incidencia de una onda plana.

1.2.2 Arreglo lineal uniforme (ULA)

Un arreglo lineal uniforme de antenas es un arreglo clésico y es la base para la configuracion de
arreglos de antenas debido a que su estructura es simple (Olmos, 2016, p. 25). Sus elementos estan
dispuestos a lo largo de una linea recta con la misma amplitud y fase de excitacion, y separados
entre si una distancia dant, la cual esta relacionada con la longitud de onda de la frecuencia de

interés, siendo tipico un valor de media longitud de onda 0 menor. (Hernandez, 2010, p. 68; Mosquera
C, Valencia M., y Botero S., 2010, p. 103)

Figura 6-1: Arreglo lineal uniforme (ULA)
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019



1.2.3 Arreglo rectangular uniforme (URA)

Ademas de colocar elementos a lo largo de una linea (para formar un arreglo lineal), los radiadores
individuales se pueden colocar a lo largo de una rejilla rectangular para formar un arreglo
rectangular uniforme (URA por sus siglas en inglés) o plano. Las matrices planas proporcionan
variables adicionales que se pueden usar para controlar y dar forma al patron del arreglo. Los
URA son més versatiles y pueden proporcionar patrones mas simétricos con I6bulos laterales
inferiores. Ademas, se pueden utilizar para colocar el haz principal de la antena en cualquier punto
del espacio. Las aplicaciones incluyen radares de rastreo, radares de busqueda, sensores remotos,

comunicaciones y muchos otros. (Balanis, 2005, p. 349)

Figura 7-1: Arreglo rectangular uniforme (URA)
Fuente: (Gross, 2005, p. 92)

1.24 Arreglo Uniforme Circular (UCA)

El arreglo circular, en el que los elementos se colocan en un anillo circular, ha sido un conjunto
de configuracion de gran interés préctico a lo largo de los afios, las aplicaciones abarcan, la
busqueda de direcciones, la navegacion aérea y espacial, la propagacion subterranea, el radar, el
sonar y muchos otros sistemas. Mas recientemente, se han propuesto matrices circulares para la

comunicacion inalambrica, y en particular para antenas inteligentes. (Balanis, 2005, p.365)
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Figura 8-1: Arreglo circular uniforme (UCA)
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

1.25 Aliasing espacial

De acuerdo al teorema de Nyquist, la frecuencia de muestreo debe ser mayor o igual que el doble
de la maxima componente de frecuencia de la sefial, para evitar el solapamiento (aliasing) en
frecuencia. Andlogamente el aliasing espacial sucede cuando la distancia de separacion entre cada
uno de los elementos del arreglo no es la adecuada, provocando que estos sean incapaces de

distinguir entre sefiales que arriban de diferentes direcciones (Caisapanta, 2015, p. 11).

Para evitar el aliasing espacial es necesario que la distancia entre los elementos cumpla la

condicién que se detalla en la ecuacion 1-1.

Ao < Ecuacion 1-1
ant —=

N >

Donde 4 es la longitud de onda.

1.3 Algoritmos de estimacion de la Direccion de Arribo

1.3.1 Introduccién

Como se menciona en la seccion 1.1.2, los algoritmos de estimacion DOA buscan definir una
funcion del pseudoespectro, P(8), respecto a maximos de potencia y angulos de arribo de las
sefiales que inciden en un arreglo de antenas. Estos algoritmos pueden ser clasificados en tres

categorias: algoritmos basados en técnicas de beamborming o formacion de haz, algoritmos
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basados en técnicas sub-espacios, y técnicas de maximum likelihood. La mayoria de estos
dependen de la matriz de correlacion entre sefiales incidentes si(t) y sefiales recibidas Xm(t) (Garcia,

2013, p.33), parametros que se trataran a continuacion.

1.3.1.1 Modelo de la sefial

Se considera un arreglo de M elementos situado en el campo lejano de L fuentes de sefial, con lo
cual el frente de onda generado por cada uno de ellas arriba en todos los elementos del arreglo en
la misma direccién de propagacion, asumiendo asi, un frente de onda plano, (observar figura 9-1
y figura 10-1) mismo que viaja a través de un medio de transmision homogéneo y lineal entre la
fuente y el arreglo, es decir, existe una propagacion no dispersiva y en cualquier punto en
particular las sefiales u ondas pueden superponerse linealmente, a su vez, el array estad formado
por elementos idénticos omnidireccionales, libres de distorsion, de esta forma se tiene que el
pardmetro de propagacion de la fuente a un elemento es un tiempo de retardo puro, z(6,¢), en

funcién de los dngulos de azimut y de elevacion respectivamente (Chen, Gokeda, y Yu, 2010, p.32;
Godara, 2004, p.28)

._-'-'te'ems 1
" / Fuente 2
St ®
K/ "

Fuente L-1
/ . Fuente L

dy == 2D S:()

Medio Iineal e
isotropico

pequeiio tiempo de propagacion

T eee T ‘

s Elemenio |
o v ‘ Elemento 7 £/EMERID {
Elemento M

Elemento M-1

Figura 9-1: L fuentes de sefiales localizadas en campo lejano.
Fuente: (Chen et al., 2010, p. 34)
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Fuente de sefal

Pequefa seccidon de onda

Frente de onda plano

Propagacion de ondas

Figura 10-1: Visualizacién de un frente de onda plano en campo lejano.
Fuente: (Costa & Haykin, 2010, p. 43)

La sefial s‘}’b(t), incidente en el elemento de referencia del arreglo (primer elemento), como se
muestra en la figura 11-1, generada por la fuente |, es asumida como una sefial de banda estrecha

representada en su notacion compleja de sefial pasa banda como
sl”b (t) = Re{s;(t) e/@ct} Ecuacion 2-1

donde s;(¢) es la envolvente compleja y w. = 2xf., siendo f; la frecuencia portadora (Godara, 2004,

p. 30).

Fuente |

Frentes de onda .
plano

X ;l:f)

Elemento M-I

Figura 11-1: Recepcion de frentes de onda desde una fuente I.
Fuente: (Chen et al., 2010, p. 34)
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El asumir que la sefial transmitida, s’; (#), es de banda estrecha implica que su ancho de banda es
mucho menor en relacion a su frecuencia portadora, por lo cual, la informacidn que transmite se

concentra cerca de esta frecuencia (Chen et al., 2010, p. 33).

Tomando en cuenta que el frente de onda originado por la fuente | es interceptado por los m
elementos m segundos después de haber arribado en el elemento de referencia, la sefial recibida

puede expresarse COMo

Xm(t) = Re{s;(t — Tm(6;, @) e J@cE=TmGLen)} Ecuacion 3-1

=12, ..,L m=12 ..M

donde =m(61,¢1) €s el tiempo de retardo o retardo de propagacion causado por cada elemento del
arreglo de antenas con respecto al primer elemento, mismo que depende de la geometria del

arreglo, del nimero de elementos y el espaciado entre ellos (Balanis, 2005, p. 962).

Una vez que la sefial arriba en el arreglo receptor, es convertida a banda base, en tal caso, la sefial

de la ecuacioén 3-1 queda de la siguiente forma:
X (t) = s;(t — tm(6,, @))) e~ 0T OLoD) Ecuacion 4-1

en la cual el término portador e i es eliminado debido a que no desempefia ningtn papel en el
tratamiento posterior de la sefial (Godara, 2004, p. 31). Por otro lado se tiene que zm(61,¢1) €s menor

al tiempo que le toma al frente de onda propagarse por todos los elementos del arreglo, es decir
DA -
Tm(0, @) <T= — Ecuacion 5-1

D denota la apertura del arreglo en términos de longitud de onda 4, y c es la velocidad de la luz.
De ello se deduce que, si el ancho de banda de la sefial es B y Br << 1, indicaria que la onda
permanece casi constante o que varia muy lentamente con respecto a zm(6,¢1), permitiendo asi la
aproximacion s(t- zm(6,¢1)) = s(t). Lo cual ratifica que s(t) es una sefial de banda estrecha, y bajo

esta suposicion, la sefial banda base recibida de la ecuacidn 4-1 pude ser escrita como (Tuncer Engin
T. y Friedlander Benjamin, 2009, p. 3)

X (t) = s;(t) e J@cTm(Orp) Ecuacion 6-1
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En la ecuacion 6-1 se puede apreciar que el factor desplazamiento de fase e = /@<Tm(6190) es ahora
independiente del tiempo, y el retardo de propagacion =m(6,¢1) es una funcion de localizacion
determinada por la direccion de la fuente en relacion a los elementos del arreglo (Chandran, 2005, p.

49).

Ahora al considerar que todas las sefiales generadas por todas las L fuentes, si(t), 1< | <L, la sefial

general recibida por el elemento m en un tiempo t puede ser expresada como:

xp(t) = {;1 a8, @) si(t) + nyu(t) ;m=t,2 . Ecuacion 7-1

a0, @) = [e ~I@enOue) ¢ ~joct2Bro) o~ joctu(@ren) | T Ecuacion 8-1

[*]" denota la transpuesta de un vector, con a(é,¢1) conocido como el vector de direcciones o
vector steering, una funcion de los angulos de arribo de las ondas incidentes, también se tiene a
nm(t), que es el ruido inherente en cada uno de los elementos del arreglo, denominado ruido
Gaussiano, ya que su densidad de probabilidad corresponde a una distribucion de Gauss y por lo
tanto es de promedio cero y varianza igual a % el cual no esta correlacionado con las fuentes de

las sefiales ni entre los elementos receptores (Garcia, 2013, p. 33).
La ecuacion 7-1 puede ser escrita en forma matricial:
x(t) = As(t) +n(t) Ecuacién 9-1

siendo:
o X(t) = [xa(t) x2(t) ... xm()]", el vector columna de las sefiales recibidas por el arreglo,
o s(t) = [su(t) s2(t) ... sL(t)]", el vector columna de las sefiales generadas por las fuentes,
e n(t) = [ni(t) n2(t) ... nm(t)]", el ruido aditivo considerado en cada elemento y

e A, larespuesta del arreglo o matriz steering del arreglo

a1(61,91)  a1(62,92) .. ai(6L,0L)
A = az(e%' ®1) az(af'ﬁoz) a2(9?§0L) Ecuacién 10-1
ay(01,91) am(02,92) .. am(8L,¢L)
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1.3.1.2 Matriz de Correlacion

Muchos de los algoritmos de estimacién de la DOA dependen de la matriz de correlacion entre
las sefiales incidentes si(t) vy las sefiales recibidas xm(t) por el array (Garcia, 2013, p.), misma que

esta definida por
Ry = E [x(©)xT(1)] Ecuacion 11-1

donde E['] es la esperanza estadistica 0 media, R« es la matriz de correlacion y el superindice H

indica la transpuesta hermitiana. Reemplazando en la ecuacion 11-1 la ecuacion 9-1, tenemos

Ryx = E[(As(t) +n ())(As(t) +n ()]
Ryx = E[(As(t) s"(t) A"] + E [n (t) nf(D)]
Ryy = AR A7 + Run

Rix = ARy A" + of 1 Ecuacion 12-1

Obteniendo asi los términos Rss, Y R,,, = o2 I que corresponden a la matriz de correlacion de las
sefiales incidentes si(t) y a la matriz de correlacion del ruido nn(t), respectivamente, con o2 siendo

la varianza o potencia del ruido e | la matriz identidad.

Sin embargo en situaciones practicas no se puede formar la matriz de correlacion que describe la
ecuacion 12-1, porque no se pueden obtener valores de la sefial y el ruido por separado. Para
medidas en un arreglo real de antenas la matriz de correlacion se puede estimar de un niamero
finito de medidas, llamadas muestras instantaneas o snapshots, mediante la ecuacion 13-1 (Krimy

Viberg, 1996, p. 71; Olmos, 2016, p. 34).

1 Ecuacion 13-1

K
1
Reyr = E;x(tk) x(t) = 7 X « X"

Donde K es el nimero de snapshots, X es la matriz compleja de tamafio K x L de muestras tomadas

por el arreglo de antenas.
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1.3.2 Técnicas de Beamforming

El primer intento de localizar automéaticamente las fuentes de sefial utilizando arreglos de antenas
fue mediante técnicas de formacion de haz. La idea es "dirigir" el arreglo en una direccion a la
vez y medir la potencia de salida. Cuando la direccion "dirigida" coincide con la DOA de una
sefial, se observara la potencia de salida méaxima. La respuesta de la matriz se dirige formando
una combinacion lineal de las salidas de los elementos, teniendo asi una Unica sefial de salida y(t)

con la ayuda de un vector de pesos W (Chen et al., 2010, p. 46; Krim y Viberg, 1996, p. 72).

Figura 12-1: Combinacion lineal

de las salidas de los elementos.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

y() = whx(t) Ecuacion 14-1

La potencia promedio total a la salida del arreglo sobre K shapshots puede ser expresada como

K K
1 1
P(W) = 2 D V@I = 2 ) whx(t) x (G w
k=1 k=1

Pw)=wlR,w Ecuacion 15-1

1.3.2.1 Algoritmo de estimacion Bartlett

El algoritmo Bartlett es denominado también como beamformer clasico o algoritmo delay and
sum. Para un arreglo geométrico arbitrario, este algoritmo calcula la DOA midiendo la potencia
de la sefial en cada angulo de llegada posible y seleccionando como la estimacion del angulo de

llegada la direccion de la potencia maxima. La potencia desde una direccién particular se mide
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formando primero un haz en esa direccion y configurando los pesos del formador de haz igual al
vector de direccion correspondiente a esa direccion particular. La potencia de salida del
beamforming que utiliza este método viene dada por (Jeffrey, Andreas, y Mahesh, 2008, p. 17; Krim y
Viberg, 1996, p. 72).

P(9) = Elly(t)I*] = E[lw"x(t:)1*] = E[la(6, 9)"x(t)I*]
PO,9) =a(8, )R, a8, ) Ecuacion 16-1

P(0) tendré picos cuando w sea igual a los vectores de direccion correspondientes a las sefiales
entrantes. La desventaja de este método es que la Gnica forma de mejorar la resolucién DOA es

aumentar el nimero de elementos del arreglo de antenas (Jeffrey et al., 2008, p. 17).

1.3.2.2 Algoritmo de estimacion Capon

El estimador Capon es conocido también como Respuesta de Varianza Minima sin Distorsion
(MVDR, por sus siglas en inglés) e intenta minimizar la potencia aportada por el ruido y cualquier
sefial que provenga de direcciones distintas a la deseada (sefiales interferentes), mientras mantiene
una ganancia fija en la direccidén de interés (Krim y Viberg, 1996, p. 73), esto se puede lograr

resolviendo el problema de minimizacion con restricciones:

min P(w) sujetoa wfa(0,¢) =1 Ecuacion 17-1
w

El vector de pesos resultante de la ecuacion 17-1 se muestra en la ecuacién 18-1:

Ryx a(6, ) Ecuacién 18-1
w =
at’(6,¢) Rz a(6, ¢)

Sustituyendo la ecuacién anterior en la ecuacidn 15-1, se obtiene el espectro espacial:

1 Ecuacion 19-1
at (6, ¢) Ryy a(6, )

PO, ) =

Al final, el algoritmo Capon usa los grados de libertad del arreglo para formar un I6bulo en la
direccion de observacion y al mismo tiempo los nulos en otras direcciones para rechazar las demas

sefiales (Chen et al., 2010, p. 49).
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1.3.3 Técnicas basadas en Subespacios

Las técnicas de subespacio de la sefial tienen una capacidad de alta resolucién, y se originan en la
estimacion espectral de la correlacion de un modelo de sefial mas ruido, para luego ser usada en
la formacion de una matriz cuya estructura propia da origen a los subespacios de la sefial y el

ruido, ver figura 13-1 (Jeffrey et al., 2008, p. 20).

o X1

?
£l

Cow XD . Descomposicion
\r»' ’—®—> Construccion propia
i [ ]

Matriz de =
N . correlacion Formacion de

} Subezpacios
TR —

Figura 13-1: Descomposicién propia de las sefiales del arreglo de antenas

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Esta forma de analisis basicamente se rige de las siguientes propiedades del espacio matricial

definido por Ry (Chen et al., 2010, p. 54):

1. EIl espacio, abarcado por sus vectores propios, se puede dividir en dos subespacios
ortogonales, el subespacio de sefial y el subespacio de ruido.

2. Los vectores de direccion corresponden al subespacio de la sefial.

3. El subespacio de ruido estd abarcado por los vectores propios asociados con los valores
propios mas pequefios de la matriz de correlacion.

4. Elsubespacio de la sefial esta abarcado por los L vectores propios asociados con los L valores

propios mas grandes.

1.3.3.1 Algoritmo de estimacién MUSIC

El algoritmo de Clasificacién de Sefiales Mdltiples, mejor conocido como MUSIC, por sus siglas
en inglés (MUItiple Signal Classification), se basa en la estructura propia de la matriz de
correlacién de la sefial incidente, es decir considera los valores y vectores propios de la matriz a
partir de las muestras disponibles (snapshot), proporcionando una estimacién sobre el nimero de
sefiales y las direcciones de arribo de cada una (Gross, 2005, p. 187; Olmos, 2016, p. 35). ESto mediante
la descomposicién de la matriz en subespacios correspondientes a la sefial y al ruido, a través de

la determinacién de los autovalores del espacio de datos.
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En la ecuacion 20-1 se tiene la descomposicion propia tedrica de la matriz de correlacion Ry de
la ecuacion 12-1, donde Qs y Qn corresponden a los subespacios (matrices) de los vectores propios
de la sefial y del ruido respectivamente, mientras que D, y Ds corresponden a matrices diagonales
que contienen los valores propios de los subespacios antes mencionados respectivamente, Q es

la matriz hermitiana de Qs y QX es la matriz hermitiana de Qy (Olmos, 2016, p. 35).

Ryx = QstQgI + QnDnQrI;I Ecuacion 20-1

Debido a que en situaciones practicas no es posible la separacion de la sefial del ruido, los
subespacios respectivos son obtenidos a partir de una sola matriz, Q,, de la ecuaciéon 21-1 que
contiene los vectores propios, tanto de la sefial como del ruido, y otra matriz diagonal, D,., que va
a contener los valores propios de igual forma, ambas matrices de tamafio MxM, siendo M el

namero de elementos en el arreglo.

Ryx = QyD,QH Ecuacion 21-1

De la matriz diagonal, D, se procede a estimar el nimero de sefiales, considerando que existira
un nimero L de valores que sobresaldran de los demas, este nimero L correspondera a cuantas
sefiales han entrado en el sistema, y a su vez ayudaran a determinar el nimero de vectores propios
pertenecientes al subespacio de la sefial, Q5. En cambio, los M-L valores mas pequefios, seran
asociados a los vectores propios relacionados al subespacio del ruido, Q,,, de dimensiones Mx(M-
L).

L Valores propios |
\ -
£ Vectores propios H
din Gz - 11\ L’H—ﬁl.ﬂ'f
R _ |02 422 Q21| /22 - dam
xx — : IJ H - H
Am1  dm2 UMy Gmz QMM
L
Subespacio de la
11 i1 - qu)? sefial
Ryy =1 - : ) ; —~
a1 qmi quL
Subespacio del
ruido
—] di(L+1) q1(L+1) qim 17
S .
+ : . : :
qmit+1) - Gum 0 e Ayl My 0 Gum

Figura 14-1: Separacion de subespacios.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019
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También se debe tener en cuenta que el vector de direcciones, a(6;, ¢;), forma parte del
subespacio de la sefial y al ser éste ortogonal al subespacio del ruido por su incorrelacion, el vector
de direcciones también lo es. Por lo tanto, si a(6, ¢) es un vector steering correspondiente a una
de las sefial entrantes, entonces a(6,,¢;)"Q, = 0. Es asi que en los angulos de arribo de las
sefiales producen ceros y esto se representard como maximos en la siguiente ecuacion (Garcia,

2013, p. 42; Jeffrey et al., 2008, p. 20):

1 .
P(6,¢p) = Ecuacion 22-1

af (8, 9) Q.Q," a(8,9)

1.3.3.2 Algoritmo de estimacion ESPRIT

El método de Estimacion de Parametros de la Sefial via Técnicas de Invarianza Rotacional
(ESPRIT, por sus siglas en inglés: Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariance
Techniques, tiene como objetivo usar la invarianza rotacional en el subespacio que es creado por
dos subarreglos idénticos que forman parte de un arreglo de antenas mas grande. Los subarreglos
pueden superponerse, es decir, un elemento del arreglo principal puede ser miembro de ambos
subarreglos. Es importante que estos subarreglos estén desplazados traslacionalmente pero no

rotacionalmente. (Chen et al., 2010, p. 82; Gross, 2005, p. 197), como se indica en la siguiente figura:

Array 1
/—/k_\
L ] L L L
d ‘—  ——
Array 2

Figura 15-1: Arreglo de antenas
compuesto por dos subarreglos

idénticos desplazados.
Fuente: (Gross, 2005, p. 198)

A causa de la existencia de dos subarreglos, se pueden definir dos submatrices A1y A, mediante
la eliminacion de la primera y Gltima fila de la matriz A (definida en la ecuacion 10-1)

respectivamente, es decir:

A= [ A ] = [primem ﬂla] Ecuacion 23-1
ultima fila A,
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De tal forma que, las salidas en cada uno de los subarreglos estan dadas por

x1(t) = A1s(t) +nq(t) Ecuacion 24-1
x2(t) = Azs(t) +ny(t)

Xy (t) = A1 Ps(t) + ny(t) Ecuacion 25-1

Donde @ es una matriz diagonal de LxL, que cuyos elementos son exponenciales complejos que

representan el retardo de fase de cada una de las sefiales entre los dos elementos.

® = diag[ ejZnAsin(Bl) e j2mAsin(6;) ej27rAsin(9L) ] Ecuacidn 26-1

Donde, A es la magnitud del desplazamiento en longitudes de onda entre los miembros de cada
subarreglo y su par. La sefial completa recibida considerando la distribucion de ambos subarreglos

estd dada por la siguiente expresion:

x(t) = Kig] _ [ﬁﬂ SO + [::Eg] Ecuacion 27-1

A partir de la ecuacién 27-1 se puede calcular la matriz de correlacion, ya sea para el arreglo
completo, Ry, 0 para cada uno de los subarreglos, R11 Y R22 (A. Hernandez, 2010, p. 129), partiendo de
la ecuacion 12-1.

A Ecuacion 28-1

A1 5
Ryxy = Ald)] Rgs [A1<D] + op 1

Cada una de las matrices de correlacion, tiene un conjunto de vectores propios correspondientes
a las L sefales presentes, resultando en un subespacio de sefiales para cada arreglo. El subespacio
completo es Es que por logica se descompone en E; y E», matrices de (M-1) x L, para cada uno de
los subarreglos. Como el segundo subarreglo 2 esta desplazado del primer arreglo, los subespacios
de vectores propios estan relacionados por una Unica matriz de transformacion no-singular V.

Entonces:

E\W =E, Ecuacion 29-1
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También debe existir una Unica matriz de transformacion no singular T de tal manera que

E, = AT Ecuacion 30-1

E, = AQ®T Ecuacion 31-1

Sustituyendo la ecuacién 30-1y 31-1 en la ecuacion 29-1, se tiene

ATV = AT Ecuacion 32-1

Simplificando es igual a

TYT 1=09 Ecuacion 33-1

La ecuacion anterior implica que los valores propios de W son iguales a los elementos de la

diagonal de @. Una vez que los valores propios, A, de & hayan sido calculados, los angulos de

arribo pueden ser estimados usando:

A, = eJ2masin(on) Ecuacion 34-1
- (arg(A) Ecuacion 35-1
0, = arcsin| ——
21

1.34 Técnica de Maxima Verosimilitud (ML)

La técnica de méxima verosimilitud (Maximum Likelihood, ML) se basa en la suposicion de que
se tiene una sefial deseada desconocida y que la sefial no deseada (ruido e interferencia) tiene una
distribucién gaussiana de media cero. El objetivo de este método es definir una funcién de
verosimilitud que pueda dar una estimacion de la sefial deseada. (Godara, 2004, p. 345; Gross, 2005, pp.
221-223)

Al tratarse de esta técnica se conoce que proporciona un rendimiento superior en comparacion
con las técnicas antes mencionadas, especialmente cuando existe un bajo SNR. Sin embargo no
es muy popular entre las técnicas de estimacion DOA a causa de su alta complejidad

computacional.
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1.4 Estimacion de Posicionamiento en 1 Dimension

1.4.1 Arreglos Unidimensionales

Los arreglos unidimensionales o mejor conocidos como arreglos lineales, mencionados en la
seccion 1.2.2, son una herramienta para estimacion del posicionamiento, pero debido a su limitada
geometria lineal proporcionan una estimacién en una sola dimensién. Cabe mencionar que todos

los algoritmos que se mencionaron anteriormente estan basados en este tipo de arreglos.

Partiendo de la figura 11-1 se puede realizar un andlisis para la estimacion de la DOA, donde se
tiene presente que los frentes de ondas que arriban en el ULA se desplazan desde el elemento 1
(considerado referencia de fase) al elemento m, es decir, recorren una distancia dan(m-1), siendo
dan la distancia existente entre cada elemento o antenay 1 <m < M. Este desplazamiento ocurre
dentro de un retardo de propagacién t,,, de un elemento a otro, como se indica en la ecuacion 3-
1. En la ecuacion 6-1 se expone que t,, es una funcion de localizacion determinada por la

direccion de la fuente en relacion a los elementos del arreglo.

Para este caso unidimensional, el retardo de propagacion esta en funcién de un solo angulo, el

azimut, 7,,,(0), redefiniendo asi el vector steering y el modelo de la sefial.

X direccion de propagacidn
¥ "a /

o A

0./

Figura 16-1: Onda plana arribando en dos elementos de un
ULA.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

N

De la figura 16-1 se tiene que

T (0) - ¢ = dgpne Sin(0) Ecuacion 36-1
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d,,.e Sin(6
(@) = Lt ©)

Reemplazando en la ecuacién 6-1

2 (6) = () e~ SO Ecuacion 37-1
) =

con w, = 2nf,, f. = c/Ay dan: = dA, donde d es el coeficiente de la longitud de onda A
X (£) = 5,(t) e~ J2md(m=1)sin(6) Ecuacion 38-1
De tal manera que el vector de direcciones queda:

a(8,) = [1 o~ J2mdsin(0) - j2mdM sin(6) ] T Ecuacion 39-1

y la matriz de direcciones:

a,(61) a1(6) ... a(6y)
A= |20 ax82) .. az(6) Ecuacion 40-1
aM691) aM(.HZ) aM(.eL)

Manteniéndose la forma matricial de la ecuacién 9-1.

Para gue se garantice una version espacial del teorema de muestreo (aliasing espacial) y asegurar
la recuperacion univoca de sefiales recibidas por el arreglo, las consideraciones referentes al
espaciamiento minimo entre elementos vecinos, deben ser aplicadas tomando valores de
espaciamiento d menores o iguales que A/2. Por otro lado, se debe tener en cuenta que; este
espaciamiento no puede alcanzar valores mucho menores que A/2, de modo de evitar la influencia
de acoplamiento mutuo entre elementos, y mantener la coherencia de los resultados tal vez

obtenidos. (A. Hernandez, 2010, p. 109)

Una de las principales desventajas de este tipo de arreglos es que mediante el procesamiento de
las sefiales incidentes s6lo se puede estimar la direccion de llegada en un rango de 180°. Esto se
da debido a que la funcion seno tiene valores diferentes solo en el rango de -90° a 90°. (Olmos, 2016,
p. 25)
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15 Estimacion de Posicionamiento en 2 Dimensiones

151 Arreglos Bidimensionales

Entre estos tenemos los arreglos rectangulares uniformes (URA) y los arreglos circulares
uniformes (UCA), descritos con anterioridad, cuya peculiaridad es que estan dispuestos sobre un
plano (E. Hernandez, 2010, p. 75); ofrecen una estimacién del posicionamiento en dos dimensiones
gracias a su geometria con la medicion del angulo de azimut y el angulo de elevacién de las
sefiales de interés , como se puede apreciar en los apartados 1.2.3y 1.2.4.

En el caso de un URA conformado MxN elementos alineados en el plano x-y, tal y como se
muestra en la figura 7-1. En la misma se observa que los elementos estan regularmente espaciados
y separados dx y dy entre si, seguin cada uno de los ejes coordenados, razon por la cual el retardo
de propagacion esta se encuentra adecuado por dos componentes como se aprecia en la siguiente

ecuacion (Chen et al., 2010, pp. 41-45; Gross, 2005, pp. 91-92; E. Herndndez, 2010, pp. 77-79):

x Ecuacion 41-1

dy . dy . .
(0, 0) = 75171(9) cos(p) + ?sm(H) sin(¢p)

Dando asi una nueva matriz de direcciones:

M N a11(01,91)  a12(602,02) ... ain(6L,9L)
Z z a8, @) = a21(951, ®1) azz(esz' ®2) aZN(HSL' ®L) Ecuacion 42-1
metnst am1(01, 91)  am2(62,¢2) ... aun(6L, @)
con
Amn (01, 1) = exp{—jk[(m — 1)d,, sin(6;) cos(p,;) Ecuacion 43-1

+ (n — 1)d,, sin(6)) sin(@,)}

Siendo k=27z// la constante de fase. Como resultado final se tiene la ecuacion 9-1.

x(t) = As(t) + n(t)

donde
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X11(8)  x12(8) - xqn(®)

() = |21 X228 xou (D) Ecuacion 44-1
1 (®) Xa(®) Xy (®)
M N
A= a6, @) Ecuacion 45-1
ny ()  ngp(t) o nyn(t)
n(t) = n21(t) - mz(t) nam (1) Ecuacion 46-1
M (®) Mz - aa(©)

Cuando se trata de un UCA como en la figura 8-1 se tiene un modelo similar con cambios en la

matriz de direcciones (E. Hernandez, 2010, p. 79).

a, (0, ¢;) = exp{—jkR sin(0;) cos(¢; — om)} Ecuacion 47-1

Donde (R/c) sin(8;) cos(¢; — ¢.,,) €s el retardo de propagacion, con R como el radio del arreglo

Y ¢ como la posicién angular de cada elemento.

2n(m —1) Ecuacion 48-1
o=

Por tanto la matriz de direccion A para el conjunto de los M elementos y L fuentes seré igual a la

ecuacion 10-1.
1.5.2 Canal MIMO

El concepto de los algoritmos de estimacién DOA o DF puede ser extendido al canal MIMO de
forma tal que se estimaria la potencia promedio acoplada entre un angulo de transmisién y un

angulo de recepcion dado, dando lugar a la estimacion del posicionamiento en dos dimensiones.

Al referirse a dngulo de transmision gy y angulo de recepcion Gy corresponde respectivamente
al angulo de apertura (AOD) y al angulo de arribo (AOA), en consecuencia se considera un vector

steering en el transmisor arx(¢1x) y un vector steering en el receptor arx(Grx). (Costa & Haykin, 2010,
p. 47)

Se asume que tanto el transmisor como el receptor estan formados por M y N elementos

respectivamente agrupados de manera lineal uniforme (ULA), y separados por una distancia drx
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y drx entre los elementos de cada arreglo, encontrdndose lo suficientemente alejados entre si como
para considerar campo lejano, con lo que cada una de las ondas presenta un frente de onda plano

y se obtienen diferentes trayectorias, la cuales componen el canal MIMO como en la figura 17-1.
(Pardo, 2008, p. 17)

El proposito de la resolucion de la DOA en un canal MIMO, es la localizacion de multiples
dispersores u objetivos que se encuentren entre el transmisor y el receptor a través de la emision

de L sefiales reflejadas.

F Dispersor

Transmisor Receptor

o

=

Figura 17-1: Sefales propagandose en un canal MIMO
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

El modelo de la sefial para el analisis de posicionamiento sigue siendo analogo a la forma matricial
de la ecuacion 9-1, donde con base en los cambios de los vectores de direcciones arx(¢rx) Y

arx(Brx), la matriz A toma dimensiones de NMxL compuesta por L vectores steering.

A =laq,ay, .., q] Ecuacion 49-1
a; = agx(0)®arx(¢r) Ecuacién 50-1
A = [apy(8)®ar5(@1), ..., Ay (0)arx(¢)] Ecuacion 51-1

Donde ® denota el producto Kronecker; de igual forma las dimensiones del vector del ruido n(t)

cambian a NMx1.
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1.6 Resumen de ecuaciones
Tabla 1-1: Resumen de ecuaciones
Posicionamiento 1D Posicionamiento 2D
angulo azimut Rx, 0 ,angulo a2|mL.1t’ RX, @ ?ngulo az.lmut Rx, 6
angulo elevacién Rx, 6 angulo azimut Tx, @
Algoritmo . H P(6,9) =
Bartlett | | (@) = @07 Rex a(0) P(6,0) = a(0,0)" Rex a0, 0)| (4, (0)@atry ()] Ry [0 (0)®ar (9]
IAlgoritmo 1 1 P(6,¢) =
Cga on | PO=Fariae (O~ 6,0 Rt a6, 0) .
P a xx @ A P) o BB D)) ap, (0)@ary (9)]" Red [arx(0)®ars ()]
Algoritmo) , . 1 P(9,1<p) = P@®.9) =
=— -
MUSIC () QnQn” @O H g 0 0 P ag) | @®are @] Culn [arr(O)®are(9)]
6 = arcsin arg(A) 0 = arcsin arg (k)
Algoritmo o ~ farg(A) h 2/ h 21 ARy
ESPRIT| = ¥\ 2na o (arg) _farg(y)
@ = arcsin 2 @ = arcsin ZTTATX

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Las ecuaciones que se presentan en la tabla 1-1 estan basadas en las ecuaciones descritas en los

apartados 1.3.2 y 1.3.3 reescritas segun los parametros y dimension que se requiere.
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CAPITULO II

2 MARCO METODOLOGICO

En el presente capitulo se indicaran los procedimientos que se llevaron a cabo para obtener una
eficiente implementacién de los algoritmos de estimacion de la direccion de arribo (DOA)
seleccionados para lograr estimar el posicionamiento en una y dos dimensiones de diferentes
objetivos que arribaran en un arreglo lineal uniforme (ULA) en mdltiples escenarios simulados.
También se sefialara como se desarrolla cada algoritmo empleado por medio de diagramas de

bloque que ayudaréan a entender sus correspondientes desempefios.

Los algoritmos que se seleccionaron y se analizaran, son los algoritmos estudiados dentro de las
técnicas de beamforming y de las técnicas basadas en subespacios, debido a que son los mas
representativos dentro de cada conjunto de técnicas (Krim & Viberg, 1996, p. 67,74; Wang & Wu, 2013, p.
11168), sefialando de esta forma la existencia de otros algoritmos que se derivan de los ya

mencionados:

e Algoritmo Bartlett
e Algoritmo Capon

e Algoritmo MUSIC
e Algoritmo ESPRIT

En cuanto a la implementacion se la realizé a través de una herramienta complementaria, como
lo es el sistema algebraico computacional de Matlab, que permite el analisis de datos y el

desarrollo de algoritmos bajo un entorno simulado.

Cabe destacar que para extension en 2D de cada uno de los algoritmos a tratarse, se lo haréa por
medio del canal MIMO, donde tanto el arreglo receptor como el arreglo transmisor son
importantes para la estimacion del posicionamiento, teniendo en cuenta que ambos arrays seran

lineales uniformes y el nimero de elementos/antenas en cada uno sera igual.

30



2.1 Desarrollo de los algoritmos

211 Algoritmo Bartlett

En términos generales, el algoritmo Bartlett se desempefia midiendo la potencia de la sefial en
cada posible angulo de llegada y selecciona como la estimacion del angulo de llegada a la

direccion de la potencia méaxima (ecuacion 16-1).

La metodologia utilizada para permitirse tener una resolucion estimada del posicionamiento en

1Dy 2D de | objetivos con la ayuda del algoritmo en cuestién, es la siguiente:

Lectura de datos

.

Creacian de la matriz de
direcciones A(g)

.

Generacion de la senal
incidente =(t) v 1a sefal
recibida x(t)

.

Obtencion de la matriz
de correlacion Rxx

.

E=stimacion de DOAs
mediante la formula de
peeudoespectro del
algoritmo Bartlett 10

4

Representacion
grafica del
posicionamiento
eztimado en 10

Lectura de datos

.

Creacidn de la matriz de
direcciones A(G, @)

.

Generacion de la senal
incidente =(f) v la sefial
recibida x(t)

.

Obtencion de la matriz
de correlacion Rxx

+

Estimacion de DOAS v
DOD= mediante la
farmula de
pseudoespectro del
algoritmo Bartlett 20

v

Representacion
grafica del
posicionamiento
eztimado en 20

Figura 1-2: Diagrama de bloques del algoritmo Bartlett 1D y 2D.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

El cédigo del algoritmo se lo puede encontrar en el Anexo By C.
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2.1.2 Algoritmo Capon

El funcionamiento del algoritmo Capon se base en la minimizacion de la potencia aportada por el

ruido y cualquier sefial interferente, mientras mantiene una ganancia fija en la direccion de interés

a través de la ecuacion 19-1.

La metodologia utilizada para permitirse tener una resolucién estimada del posicionamiento en

1Dy 2D de | objetivos del presente algoritmo, se muestra a continuacion:

Lectura de datos

.

Creacion de la matriz
de direcciones A(5)

.

Generacion de 1a sefial
incidente s(f) v 1a sefal
recibida x(f)

.

Obtencion de |la matriz
de correlacion R

.

Obtencion de la matriz
inversa de Rxx

.

Estimacion de DOAs
mediante la formula
de pseudoespectro
del algoritmo Capon
1D

|

Representacion
grafica del
posicionamiento
estimado en 1D

=l
&
(=]

Lectura de datos

y

Creacion de la matriz
de direcciones A8, @)

y

Generacion de 1a s=nal
incidente =(f) v 1a sefal
recibida x(f)

.

Obtencidn de la matriz
de correlacian R

.

Obtencion de la matriz
inversa de Rxx

’

Estimacion de DOAs
y DODs mediante la
formula de
pseudoespeciro del
algoritmo Capon 2D

.

Representacion
grafica del
posicionamiento
estimado en 2D

Figura 2-2: Diagrama de bloques del algoritmo Capon 1Dy 2D.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

El cédigo del algoritmo se lo puede encontrar en el Anexo Dy E.
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2.1.3 Algoritmo MUSIC

El algoritmo MUSIC busca descomponer la matriz de correlacion en subespacios de vectores
propios pertenecientes a la sefial y al ruido, éste ultimo, debido a que es ortogonal a los vectores
steering de las diferentes sefiales, posibilitara la construccion de un espectro espacial por medio
de la ecuacion 22-1, en el cual los picos mas altos del espectro responderan a las DOAs de las

seflales entrantes.

La metodologia utilizada para permitirse tener una resolucién estimada del posicionamiento en

1D y 2D de | objetivos con la ayuda del algoritmo en cuestion, es la siguiente:

Lectura de dafos

!

Creacion de la matriz
de direcciones A(S)

!

Generacion de I3 senal
incidente =(f) v la sefial
recibida xif)

!

Obtencion de la matriz
de correlacion R

.

Calculo de vectores y
valores propios

!

Separacion del
subespacio de la sefial
&z, del subespacio del

ruido Qn

!

Estimacion de DOAs
mediante la formula
de pseudoespectro

del algoritme MUSIC

1D

.

Representacion
grafica del
posicionamiento
estimado en 10

=)
a,
=3

Lectura de dafos

}

Creacion de la matriz
de direcciones A(S, @)

}

Generacion de la senal
incidente =(f) v la sefal
recibida xif)

}

Obtencion de la matriz
de correlacion R

.

Calculo de vectores y
valores propios

}

Separacion del
subespacio de la senal
@z, del subespacio del

ruido Qn

}

Estimacion de DOAs
y DOD=s medianie la
formula de
pseudoespectro del
algoritmo MUSIC 2D

.

Representacion
grafica del
posicionamiento
estimado en 2D

Figura 3-2: Diagrama de bloques del algoritmo MUSIC 1D y 2D.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

El codigo del algoritmo se lo puede encontrar en el Anexo Fy G.
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2.1.4 Algoritmo ESPRIT

Su funcionamiento se centra en la obtencion de dos subarreglos desde un arreglo principal, de los
cuales cada uno contara con un subespacio de sefiales, partiendo de aqui se calcula la matriz
diagonal ¥ con ayuda de la ecuacion 27-1, cuyos elementos son exponenciales complejos que

contienen las direcciones de llegada de las sefiales incidentes.

La metodologia utilizada para permitirse tener una resolucién estimada del posicionamiento en

1D y 2D de | objetivos del presente algoritmo, se muestra a continuacion:

=3
a,
=3

Lectura de datos

v

Creacion de la matriz
de direcciones A(5)

v

Generacion de la sefial
incidente s(f) y |a sefial
recibida x(f)

v

Obtencidn de la matriz
de comelacion R

v

Calculo de vectores y
valores propios

v

Obtencién del
subespacio de la sefial
Es

v

Separacion de los
subespacios E1y E2 a
partir de E=

v

Aplicar

W=F2E1
v

Calculo de los valores
propios de W

v

Estimacion de DOAs
1D

=)
a,
=)

Lectura de datos

v

Creacion de la matriz
de direcciones A(B, @)
y AYS a)

v

Generacion de la sefial
incidente s(f) y 1a sefial
recibida x(t)

v

Obtencion de la matriz
de comelacion Ry

Rxx

v

Calculo de vectores y
valores propios

v

Obtencidn del
subespacio de la senal
EsyE's

v

Separacion de los
subespacios E1y E2 a3
partir de Es, y de los
subespacios E3 y E4 a
partir de E's

v

Aplicar
W=F2F1
W=F4/F3

v

Calculo de los valores
propios de Wy &
respectivamente

v

Estimacion de DOAs
y DODs, 2D

Figura 4-2: Diagrama de bloques del algoritmo ESPRIT 1D y 2D.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

El cédigo del algoritmo se lo puede encontrar en el Anexo He l.
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2.2 Descripcidn de la interfaz grafica del entorno de simulacion

En esta seccion se describira el entorno de simulacion que permitird implementar diversos
escenarios para la comparacion y evaluacién teérica de los algoritmos que han sido seleccionados
para la resolucién de la direccion de arribo en 1D y 2D. Este entorno de simulacién fue creado
con la herramienta de interfaces graficas de Matlab, GUIDE, por el facil uso del lenguaje de
programacion que el mismo incorpora y por su amplia variedad de opciones de representaciones

graficas que da paso a incorporar.

En la figura 5-2 se presenta la interfaz gréafica del entorno de simulacion.

4\ Estimacion DOA - X
DA .

INGRESO DE LOS PARAMETROS

Nimero de elementos:
09r
Nimera de Snapshots:

08
Distancia entre los elementos:

Potencia del ruido 07
DODs: 06l

DOAs:

05

SNRs:

04

ALGORITMOS DIMENSIONES 0.3

[ Bartlett

[ capon

02

01
O wusic

Estimar DOAs

[JesprRT
1] 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Ayuda

Regresar Borrar datos Generar Tabla Vista 10 Vista 20 Vista 2D Superior

Figura 5-2: Interfaz gréafica del entorno de simulacién.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019
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221 Ingreso de parametros

En la parte de ingreso de parametros, se encuentran los siguientes:

INGRESO DE LOS PARAMETROS

Nimero de elementos:
Mamero de Snapshots:
Distancia entre los elementos:
Potencia del ruido:

DODs:

DOAs:

SHRs:

Figura 6-2: Ingreso de parametros
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Con el boton Ayuda se puede tener indicaciones para el correcto ingreso de los datos

4| Ayuda — et

Tener en cuenta las siguientes indicaciones al ingresar los debidos
parametros:

* Bl nimero de elementos es el nimero de antenas que conforman el arreglo.
* Bl nimero de snapshots s &l nimero de muestras que se tomaran de cada
una de las sefiales recibidas.

# La distancia entre los elementos es la distancia en funcion de lampda

entre cada una de las antenas.

* La potencia del ruido es la potencia gue introduce el receptor en las
senales recibidas.

# DODs corresponde a los angulos de salida de cada una de las senales.

* DOAs comesponde a los angulos de amibo de cada una de las sefales.

* SNRs corresponde a la relacion sefial a mido de cada una de las sefiales.

IMPORTANTE: El nimern de valores en los tres Gltimos parametros indicados

deben ser iguales.

Figura 7-2: Ventana de indicaciones para el ingreso de parametros.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019
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2.2.2 Seleccion de algoritmos y dimensidn del posicionamiento

Posterior al ingreso de parametros, se da las opciones de escoger el o los algoritmos a
implementar, ya sea para la representacion del posicionamiento en una o dos dimensiones, esto

con las siguientes restricciones:

e Se podran implementar més de un algoritmo a la vez solo para su representacion en 1D.
e Si se selecciona un solo algoritmo, este se podra representar en 1D y/o 2D.

¢ No se podran implementar méas de un algoritmo para su representacion en 2D.

ALGORITMOS DIMEN SIONES

(] partistt
|:| Capon

] wusic
Estimar DOAs

] ESPRIT
Ayuda

Figura 8-2: Seleccion de algoritmos y dimension del

posicionamiento.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

2.2.3 Representacion grafica
Después de ingresados los datos y haber escogido entre las distintas opciones, se procede a
ejecutar el programa al presionar el botdn Estimar DOAs, esto brindara una representacién grafica

de los resultados en la parte derecha de la interfaz (figura 9.2), cuestion que difiere para el

algoritmo ESPRIT que no brinda una representacion visual de sus resultados.
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08

0.8 -

0.6

0.4 -

0.2

01

Generar Tabla Wista 1D Vista 2D Vista 2D Superior

Figura 9-2: Ventana de visualizacion del espectro.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En esta parte también se observan cuatro botones, el primero a la izquierda genera una tabla con
los resultados estimados, y lo tres botones a la derecha permitiran apreciar las representaciones

dimensionales graficas de los algoritmos.

2.3 Simulacion de los algoritmos para la resolucion de la direccidon de arribo

La simulacion de los algoritmos se fundamentara en un escenario base, del cual derivaran siete
escenarios, cada uno caracterizado por la variacién de un parametro de ingreso en particular, dicha
variacion se encontraran entre valores menores y mayores respecto a los valores iniciales del
escenario principal. Entre los parametros que presentaran variaciones y permitiran llevar a cabo

el objetivo general de este proyecto mientras los demas se mantienen constantes, se encuentran:

e El ndmero de elementos
¢ El nimero de shapshots
e Ladistancia entre los elementos

e Larelacion sefial a ruido (SNR)

Dentro de cada uno de los escenarios se calcularad el error cuadratico medio (MSE) de las

direcciones resueltas por los distintos algoritmos y las direcciones exactas de cada sefial, en 1D y
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2D; mismo que ayudara a analizar el desempefio propio de los sujetos de estudio (Tuncer Engin T.

& Friedlander Benjamin, 2009, p. 9).

n
EZ(xi —%)? Ecuacion 1-2
n i=1
1 n
;Z(xi — 2%+ (vi —9)? Ecuacion 2-2

i=1

Las ecuaciones 1-2 y 2-2 son propias para el calculo del error cuadratico medio de los algoritmos
en una y dos dimensiones respectivamente, donde x e y son el valor esperado, X e § son el valor

estimado y n es el nimero de valores de los cuales se calculara el error.

2.3.1 Escenarios

2.3.1.1 Escenario Base

Desde el escenario que se presenta en la tabla 1-2 se procederan a variar los parametros que se
mencionaron antes. Un punto clave es ver como se desempefian los algoritmos ante la estimacion
de objetivos que se encuentran préximos, asi como se muestran en los datos que se ingresaron en
DODs y DOAs de la tabla.

Tabla 1-2: Datos iniciales de las sefiales para el

escenario base

Parametros Valores
Numero de elementos 8
Numero de snapshots 100
Distancia entre elementos 0.5
Potencia del ruido 0.2
DODs -30 55 45
DOAs -5-2030
SNRs 111

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019
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2.3.1.2 Escenario 1: Ndmero de elementos igual a 4

Tabla 2-2: Nimero de antenas igual a 4

Parametros Valores
Numero de elementos 4
Numero de snapshots 100
Distancia entre elementos 0.5
Potencia del ruido 0.2
DODs -30 55 45
DOAs -5-2030
SNRs 111

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

2.3.1.3 Escenario 2: NUmero de elementos igual a 12

Tabla 3-2: Numero de antenas igual a 12

Parametros Valores
Numero de elementos 12
Numero de snapshots 100
Distancia entre elementos 0.5
Potencia del ruido 0.2
DODs -30 55 45
DOAs -5-2030
SNRs 111

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

2.3.1.4 Escenario 3: Namero de snapshots igual a 2

Tabla 4-2: Numero de snapshots igual a 10.

Parametros Valores
Numero de elementos 8
Numero de snapshots 2
Distancia entre elementos 0.5
Potencia del ruido 0.2
DODs -305545
DOAs -5-2030
SNRs 111

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019
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2.3.1.5 Escenario 4: Namero de snapshots igual a 300

Tabla 5-2: Numero de snapshots igual a 300.

Parametros Valores
Numero de elementos 8
Numero de snapshots 300
Distancia entre elementos 0.5
Potencia del ruido 0.2
DODs -30 55 45
DOAs -5-2030
SNRs 111

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

2.3.1.6 Escenario 5: Distancia entre elementos igual a 0.21

Tabla 6-2: Distancia entre los elementos igual a 0.2A.

Parametros Valores
Numero de elementos 8
Numero de snapshots 100
Distancia entre elementos 0.2
Potencia del ruido 0.2
DODs -30 55 45
DOAs -5-2030
SNRs 111

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

2.3.1.7 Escenario 6: Distancia entre elementos igual a 0.74

Tabla 7-2: Distancia entre los elementos igual a 0.7A.

Parametros Valores
Numero de elementos 8
NUmero de snapshots 100
Distancia entre elementos 0.7
Potencia del ruido 0.2
DODs -30 55 45
DOAs -5-2030
SNRs 111

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019
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2.3.1.8 Escenario 7: SNR igual a -10,5y 10

Tabla 8-3: Variacién de las SNR de cada sefial.

Parametros Valores
Numero de elementos 8
Numero de snapshots 100
Distancia entre elementos 0.5
Potencia del ruido 0.2
DODs -30 55 45
DOAs -5-2030
SNRs -10510

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019
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CAPITULO 1l

3 ANALISIS Y RESULTADOS

3.1 Simulacion de escenarios
En esta seccion se procedera a realizar la simulacion de los algoritmos de estimacion DOA para
el posicionamiento 1D y 2D con base en los escenarios propuestos en el capitulo anterior para

una posterior evaluacién y comparacion de los resultados obtenidos por cada algoritmo en

relacién a cada escenario.

3.11 Simulacion del escenario base

e Algoritmo Bartlett

Posicionamiento Estimado 1D

Posicionamiento Estimado 2D

Barllett

°
®

o
>

°

@

Espectro Normalizado
o
g

Espectro Normalizado
s o
N

o

S

o
b
o

)

S
2
3

o

0 L L L L L ] N -50
-100 -80 60 -40 20 0 20 40 80 80 100 g -100 400 Ao
Direccién de Arribo [grados]

Paosicionamiento Estimado 2D

&
S

&
=

IS
=

o
S

DOA (1D DOA 20) LoD 20

Angulo ¢ Estimado [grados]
=

1 -5.1000 30 45
" 2 -19.9000 = -30
3 30.2000 -20 55

.
o

@
=]

®
5}

-80 60 -40 =20 0 20 40 60 80
Angulo & Estimado [grados]

Figura 1-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Bartlett, escenario base.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019
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Tabla 1-3: Resultados del algoritmo Bartlett ante el escenario base.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5.1 -5 -30
-20 55 -19.9 0.02 -20 55 0
30 45 30.2 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 1-3 el algoritmo Bartlett logra estimar la direccion de las sefiales incidentes en ambas
dimensiones bajo las condiciones iniciales del escenario base, mostrando una mayor precision en

dos dimensiones.

e Algoritmo Capon

Posicionamiento Estimado 1D
T Posicionamiento Estimado 2D

o
=)

5
=
Espectro Normalizado

Especiro Normalizado
s e o
B o

e

o . . L .
-100 -80 60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Direccion de Arribo (grades]

Paosicionamiento Estimado 2D

&
=3

&
S

IS
=]

gzo DOA (1D) DOA (2D) DOD (2D)

; ) 1 -4 3000 =5 -30
f N 2 -20.1000 30 45
g 3 30.2000 20 55

=
=5

@
S

@
S

-80 60 -40 -20 o 20 40 60 80
Angulo # Estimado [grados]

Figura 2-3: Estimacién del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Capon, escenario base.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019




Tabla 2-3: Resultados del algoritmo Capon ante el escenario base.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -4.8 -5 -30
-20 55 -20.1 0.0300 -20 55 0
30 45 30.2 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

El algoritmo Capon muestra mayor resolucion espectral en la estimacion de las direcciones aun

cuando su error es de 0.03 en comparacion con Bartlett 1D.

e Algoritmo MUSIC

Posicionamiento Estimado 1D
T Posicionamiento Estimado 2D

MUSIC

o = o
) ~ =

° ° o

= > ® o

Espectro Normalizade

=
=

Espectro Normalizado.
)
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o

o

]
@

100

)
S

e

L

0 1 I
-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Direccién de Arribo [grades]

Posicionamiento Estimado 2D

&
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&
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IS
o

‘%-ZD Doa (10 DOA (200 DaD 20

E o 1 -19.9000 30 45
§ 20 2 -3 -5 =30
£ 3 29.9000 =20 g5

B
=1

@
S

80

-80 60 -40 -20 o 20 40 60 80
Angulo # Estimado [grados]

Figura 3-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo MUSIC, escenario base.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019



Tabla 3-3: Resultados del algoritmo MUSIC ante el escenario base.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5 -5 -30
-20 55 -19.9 0.007 -20 55 0
30 45 29.9 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Es notable la eficiencia espectral del algoritmo MUSIC frente a la estimacion de las direcciones

correspondientes, resaltando un MSE de 0.007 en 1D en relacién a las técnicas basadas en

beamforming, y equiparandose en eficiencia para la resolucion en 2D.

e Algoritmo ESPRIT

DoA (10)
1 25.9907
2 -20.1212
3 -5.2675

DOA (20 DoD (209
-5.0878 -25.5887
-20.0045 4.8886
30.0027 452125

Figura 4-3: Estimacion del posicionamiento 1D

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

y 2D, algoritmo MUSIC, escenario base.

Tabla 4-3: Resultados del algoritmo ESPRIT ante el escenario base.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5.2675 -5.0878 | -29.9887
-20 55 -20.1212 0.029 | -20.0049 | 54.888 0.022
30 45 29.9907 30.0027 | 45.2125

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

El algoritmo ESPRIT a pesar de mostrar un MSE en la resolucion de direcciones en ambas

dimensiones, se debe destacar que este error a pesar de ser bajo, se recompensa con su baja

intensidad computacional para el céalculo de los mismos.
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3.1.2 Simulacién variando el namero de elementos del arreglo

3.1.2.1 Escenario 1

e Algoritmo Bartlett

Posicionamiento Estimado 1D
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g 3 5 -30
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Angulo & Estimado [grados]

Figura 5-3: Estimacién del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Bartlett, escenario 1.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 5-3: Resultados del algoritmo Bartlett con nimero de antenas igual a 4.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -6 -30
-20 55 -17 53 6.333
30 45 30.4 0.160 28 46

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Al haberse reducido el nimero de antenas de 8 a 4, Bartlett presenta problemas para estimar el
posicionamiento de sefiales que proceden de direcciones proximas para su resolucién en 1D, como

se observa en la figura 5-3, donde solo se calculd el MSE de cuya direccidn pudo ser estimada;
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sin embargo para el posicionamiento en 2D a pesar de obtener una estimacion de todas las

direcciones, muestra un MSE de 6.333 que es considerable.

e Algoritmo Capon

Posicionamiento Estimado 1D
Posicionamiento Estimado 2D

Espectro Normalizado
s o o o
w B w =]
Espectro Normalizado
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o

)

-80 60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Direccion de Arribo [grados]

Lo
2
3

Posicionamiento Estimado 2D

£ DOA (1D) | DOA(2D) | DOD (2D)

g 1 -11.8000 30 45
2 2 30.4000 -20 55
g 3 5 -30

-80 60 -40 =20 0 20 40 60 80
Angulo # Estimado [grados]

Figura 6-3: Estimacién del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Capon, escenario 1.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 6-3: Resultados del algoritmo Capon con nimero de antenas igual a 4.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5 -30
-20 55 -20 55 0
30 45 30.4 0.160 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

El algoritmo Capon también muestra problemas para la estimacién del posicionamiento en 1D
frente a direcciones préximas entre si al haberse reducido el nimero de antenas, cuestion que

difiere con la estimacién en 2D.
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e Algoritmo MUSIC
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Figura 7-3: Estimacién del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo MUSIC, escenario 1.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 7-3: Resultados del algoritmo MUSIC con nimero de antenas igual a 4.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5 -5 -30
-20 55 -19.4 0.133 -20 55 0
30 45 29.8 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 7-3 se observa que el algoritmo MUSIC para el posicionamiento en 1D y 2D no se
ve afectado en gran medida por el cambio a un menor nimero de antenas, reflejando solo un
aumento en su MSE que no resulta significante comparado con la falta de capacidad de resolucién

de las técnicas de Beamforming.
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e Algoritmo ESPRIT

DOA (1D DOA 20) DoD 20

1 30.1078 -4.9271 -25.8825
2 -15.4178 -19.6706 352745
3 -5.8539 30.0541 44 8414

Figura 8-3: Estimacion del posicionamiento 1D

y 2D, algoritmo ESPRIT, escenario 1.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 8-3: Resultados del algoritmo ESPRIT con nimero de antenas igual a 4.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5.8589 -4,9271 | -29.6625
-20 55 -19.41 0.3658 | -19.6706 | 55.2749 | 0.1105
30 45 30.1078 30.0541 | 44.8414

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Con base en la figura 8-3, el algoritmo ESPRIT logra la estimacion del posicionamiento en 1D y

2D sin importar la disminucion en el nimero de antenas.
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3.1.2.2 Escenario 2

e Algoritmo Barlett
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Figura 9-3: Estimacién del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Bartlett, escenario 2.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 9-3: Resultados del algoritmo Bartlett con nimero de antenas igual a 12.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5.1 -5 -30
-20 55 -19.9 0.010 -20 55 0
30 45 29.9 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 9-3 se aprecia como al aumentar el nimero de antenas, el algoritmo Bartlett muestra
menos perturbacion por el ruido en su espectro a su vez que se ve mayor definicion en sus puntos

maximos que son propios de las direcciones estimadas en 1D y 2D.



e Algoritmo Capon
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Figura 10-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Capon, escenario 2.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 10-3: Resultados del algoritmo Capon con nimero de antenas igual a 12.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -4.9
-20 55 -20 0.0067
30 45 29.9

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 10-3 el espectro de Capon en 1D indica gran capacidad de resolucion con un aumento
del nimero de elementos en el arreglo, mientras que su capacidad en 2D se ve distorsionada al no
poder distinguir los objetivos del ruido interferente, probablemente debido al no tener una

variacion conjunto con otro parametro del escenario.
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e Algoritmo MUSIC
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Figura 11-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo MUSIC, escenario 2.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 11-3: Resultados del algoritmo MUSIC con nimero de antenas igual a 12.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5 -5 -30
-20 55 -20.1 0.007 -20 55 0
30 45 30.1 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 11-3 se debe destacar que el piso de ruido entre las direcciones correspondientes a
cada sefial incidente se ve totalmente reducido en relacion a los casos anteriores dejando apreciar

mayor agudeza en el espectro de cada sefial.
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e Algoritmo ESPRIT

DOA (1D DOA 2D) LoD 2

1 30.0488 -5.0570 -25.9598
2 -4.54410 -20.0031 24.9747
3 -15.5915 30.0550 45.05942

Figura 12-3: Estimacion del posicionamiento

1Dy 2D, algoritmo ESPRIT, escenario 2.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 12-3: Resultados del algoritmo ESPRIT con nimero de antenas igual a 12.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -4.9440 -5.0570 | -29.9698
-20 55 -19.9919 0.0018 | -20.003 | 54.9747 | 0.0056
30 45 30.0466 30.0560 | 45.0942

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

La figura 12-3 muestra las estimaciones del algoritmo ESPRIT como respuesta al aumento de
elementos en el arreglo, que reflejan un menor error en la resolucion del posicionamiento en

comparacion al escenario 1.
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3.1.3 Simulacién variando el namero de snapshots
3.1.3.1 Escenario 3

e Algoritmo Bartlett
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Figura 13-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Bartlett, escenario 3.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 13-3: Resultados del algoritmo Bartlett con nimero de snapshots igual a 10.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -4.6 -5 -30
-20 55 -21.1 0.6700 -20 55 0.6667
30 45 30.8 31 46

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 13-3 se indica la capacidad de resolucion del algoritmo Bartlett ante una notable

disminucidon del nimero de snapshots logrando una estimacion aproximada de los objetivos para

1D y una estimacidn casi exacta para 2D.
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e Algoritmo Capon
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Figura 14-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Capon, escenario 3.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 14-3: Resultados del algoritmo Capon con nimero de snapshots igual a 10.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -4.7 0.0900
-20 55
30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 14-3el algoritmo Capon presenta problemas para la resolucién del posicionamiento

en 1D y 2D de los objetivos debido a la reduccion en el nimero de snapshots.
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e Algoritmo MUSIC
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Figura 15-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo MUSIC, escenario 3.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 15-3: Resultados del algoritmo MUSIC con nimero de snapshots igual a 10.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -3.5 -5 -30
-20 55 -22 2.0967 -20 56 0.3333
30 45 29.8 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

La figura 15-3 muestra como el algoritmo MUSIC no pierde su capacidad de estimacién del
posicionamiento a pesar de contar con un menor nimero de snapshots pero presenta un aumento

en su MSE comparados con otros escenarios.
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e Algoritmo ESPRIT

DOA(1D) | DOA(D) | DOD (D) |

1 71.5089 -1.0900 71.7430
-8.2215 -15.1881 -35.1274

3 321095 -15.1881 -17.8778

Figura 16-3: Estimacion del posicionamiento
1Dy 2D, algoritmo ESPRIT, escenario 3.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 16-3: Resultados del algoritmo ESPRIT con nimero de snapshots igual a 10.

Posicion real Posicionamiento | Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D
-5 -30 -8.2219 10.3806
-20 55

30 45 32.1099
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Posicionamiento
2D estimado

En la figura 16-3 el algoritmo ESPRIT no logra el objetivo de estimar el posicionamiento de las
sefiales a causa de un menor nimero de snapshots.
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3.1.3.2 Escenario 4

e Algoritmo Bartlett

Posicionamiento Estimado 1D

Posicionamiento Estimado 2D

p |

Barllett

07 r

o
@

A

Espectro Normalizade
o o
2 5

Especio Normalizado
)
&

o

S

03

0
100

0 . . . \ \ . ,
-100 -80 60 -0 -20 0 20 40 60 80 100
Direccion de Arribo [grados]

Posicionamiento Estimado 2D

; 20 DOA (1D) DOA (2D) DOD (20

E o 1 30.3000 30 45
f " 2 -4.3000 -20 55
g 3 -20.3000 -5 -30

s
o

@
=]

@
=]

-80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80
Angulo ¢ Estimado [grados]

Figura 17-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Bartlett, escenario 4.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 17-3: Resultados del algoritmo Bartlett con numero de snapshots igual a 300.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -4.8 -5 -30
-20 55 -20.8 0.2567 -20 55 0
30 45 30.3 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 17-3 el algoritmo Bartlett a pesar de lograr una resolucion en el posicionamiento en
1D y 2D con mayor nimero de snapshots, su espectro no muestra mucha diferencia en

comparacion al escenario previo, lo cual indicaria que no es dependiente de este pardmetro.
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e Algoritmo Capon
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Figura 18-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Capon, escenario 4.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 18-3: Resultados del algoritmo Capon con nimero de snapshots igual a 300.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5.1 -5 -30
-20 55 -20 0.0033 -20 55 0
30 45 30 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 18-3 se observa una gran resolucion en las estimaciones de las direcciones al haber

aumentado el nimero de snapshots.



e Algoritmo MUSIC
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Figura 19-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo MUSIC, escenario 4.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 19-3: Resultados del algoritmo MUSIC con numero de snapshots igual a 300.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -4.9 -5 -30
-20 55 -20 0.0033 -20 55 0
30 45 30 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

La figura 19-3 muestra al algoritmo MUSIC con un desempefio similar al algoritmo Capon bajo

las mismas condiciones, destacandose el primero en su espectro espacial al mostrar picos méas

agudos en las estimaciones de posicionamiento de los objetivos.




e Algoritmo ESPRIT

DOA (1D DOA 2D) LoD 2

1 30.1045 -5.1218 -30.0398
2 -20.0000 -20.03186 >4.9023
3 -4.8335 30.0205 44 5085

Figura 20-3: Estimacion del posicionamiento

1Dy 2D, algoritmo Bartlett, escenario 4.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 20-3: Resultados del algoritmo ESPRIT con nimero de snapshots igual a 300.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -4.8535 -5.1219 | -30.0398
-20 55 -20 0.0108 | -20.0316 | 54.9023 | 0.0119
30 45 30.1049 30.0205 | 44.9086

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 20-3 ESPRIT demuestra que sigue teniendo gran capacidad de resolucién en la

estimacion del posicionamiento méas aun cuando cuenta con un mayor nimero de snapshots.
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3.14

3.14.1 Escenario5

e Algoritmo Bartlett

Simulacién variando la distancia entre los elementos del arreglo
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Figura 21-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Bartlett, escenario 5.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 21-3: Resultados del algoritmo Bartlett con distancia entre los elementos

igual a 0.2A.
Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5 -30
-20 55 -21 54 1.3333
30 45 29 1 31 46

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Como se observa en la figura 21-3, Bartlett 1D presenta problemas de resolucion de la DOAs

cuando la distancia entre los elementos se ve disminuida considerablemente, pues la direccion de

los dos objetivos que se encuentran mas préximos entre si no logran ser estimados; en el caso de
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la resolucion en 2D, a pesar de alcanzar una estimacion de las DOAs y DODs, con un aumento

en su MSE se puede notar una diferencia en su espectro en relacion a los casos anteriores.

e Algoritmo Capon
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Figura 22-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Capon, escenario 5.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 22-3: Resultados del algoritmo Capon con distancia entre los elementos

igual a 0.22.
Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5 -30
-20 55 -20 55 0
30 45 29.9 0.01 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 22-3 se aprecia que Capon presenta los mismo problemas que el algoritmo Bartlett
para la estimacion de la DOA en 1D, pero esto difiere en su capacidad en la estimacion en 2D,

donde cuyos picos maximos son acordes al posicionamiento real de la incidencia de los objetivos.
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e Algoritmo MUSIC
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Figura 23-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo MUSIC, escenario 5.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 23-3: Resultados del algoritmo MUSIC con distancia entre los elementos

igual a 0.2).
Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -6.1 -5 -30
-20 55 -18.2 1.4967 -20 55 0
30 45 30.2 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

La forma del espectro en 1D de la figura 23-3 indica como el algoritmo MUSIC se ve afectado
por el la disminucion en el espaciado entre los elementos del arreglo, donde a pesar de obtener
una estimacion de la direccién de incidencia de las sefiales, refleja un aumento notable en su MSE.
La capacidad del algoritmo en su estimacion 2D no se ve afectado por la variacién del parametro

en cuestion.
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e Algoritmo ESPRIT

DOA (D) DOA (209 DooD (20)
1 -23.1575 -4.7181 -30.2597
2 -5.2541) -20.3413 34 .6216
3 283573 301780 45.5018

Figura 24-3: Estimacion del posicionamiento

1Dy 2D, algoritmo ESPRIT, escenario 5.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 24-3: Resultados del algoritmo ESPRIT con distancia entre los elementos

igual a 0.2A.
Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5.254 -4,7161 | -30.2597
-20 55 -23.1575 4.2443 | -20.3413 | 54.6216 | 0.2303
30 45 28.3573 30.178 | 45.5016

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 24-3 se observa que el algoritmo ESPRIT se ve afectado por el cambio propuesto en
el escenario sin perder su capacidad de resolucion aunque presente un incremento en su MSE para

el caso de estimacién 1D, mientras que en el segundo caso presenta un MSE mucho menor al

primero.
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3.1.4.2 Escenario 6

Algoritmo Bartlett
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Figura 25-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Bartlett, escenario 6.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 25-3: Resultados del algoritmo Bartlett con distancia entre los elementos

igual a 0.7A.
Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30
-20 55 -19.9 0.01
30 45 30 0 30 45 0

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 25-3 se observa como al aumentar el espaciado entre los elementos del arreglo surgen

nuevos picos en el espectro de Bartlett que imposibilitan la estimacion del niamero de sefiales que

arriban en el arreglo y su posicionamiento.

La estimacién en 2D es aln mas complicada puesto

que aparecen picos maximos con una misma DOA pero diferente DOD.
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e Algoritmo Capon
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Figura 26-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Capon, escenario 6.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 26-3: Resultados del algoritmo Capon con distancia entre los elementos

igual a 0.7A.
Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -4.9 0.01
-20 55 -20 0
30 45 30 45 0

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

El algoritmo Capon presenta las mismas dificultades de resolucion que Bartlett ante las

condiciones del escenario, impidiendo identificar las sefiales de interés con la aparicidn de nuevos

picos en el espectro espacial tanto para la estimacion en 1D como en 2D.
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e Algoritmo MUSIC
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Figura 27-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo MUSIC, escenario 6.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 27-3: Resultados del algoritmo MUSIC con distancia entre los elementos

igual a 0.7A.
Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5 0 -5 -30 0
-20 55 -20 55 0
30 45 30 0

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 27-3 el espectro del algoritmo MUSIC 1D y 2D muestra que no puede resolver el
posicionamiento de todos los objetivos. Esto debido a que existen mas picos espectrales que

pueden ser confundidos con el arribo de otras supuestas sefiales.
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e Algoritmo ESPRIT

DOA (1D DOA 20) DoD 20

1 259308 -5.0447 -30.0831
2 -5.0812 -20.0036 -37.5861
3 -19.5223 30.0157 45.0545

Figura 28-3: Estimacion del posicionamiento

1Dy 2D, algoritmo ESPRIT, escenario 6.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 28-3: Resultados del algoritmo ESPRIT con distancia entre los elementos

igual a 0.7A.
Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5.0812 -5.0447 | -30.0631 | 0.0060
-20 55 -19.9223 0.0043
30 45 29.9808 30.0197 | 45.0546 | 0.0034

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 28-3 el algoritmo ESPRIT logra una estimacion de las sefiales incidentes en 1D pero
en la estimacion 2D se ve afectado por el distanciamiento de las antenas, evitando que una de las

sefiales incidentes sea estimada.

70



3.15 Simulacién variando la relacion sefial a ruido (SNR)

3.15.1 Escenario 7
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Figura 29-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Bartlett, escenario 7.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 29-3: Resultados del algoritmo Bartlett ante variacion de SNRs.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30
-20 55 -20.2 0.04 -20 55 0
30 45 30 0 30 45 0

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 29-3 se observa un nuevo resultado frente a los cambios de SNR de cada sefial, donde
la sefial con menos relacion sefial a ruido no logra ser detectada mientras que el espectro de las

otras dos sefiales sobresalen en relacion a su SNR respectivo.



e Algoritmo Capon
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Figura 30-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo Capon, escenario 7.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 30-3: Resultados del algoritmo Capon ante variacion de SNRs.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -6.1 -6 -31
-20 55 -20.1 0.4067 -20 55 0.6667
30 45 30 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 30-3el algoritmo Capon permite una estimacion de las DOAs en 1D y de las DOAs

y DOD en 2D incluso cuando el espectro de la sefial con menor SNR es notablemente reducido.
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e Algoritmo MUSIC
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Figura 31-3: Estimacion del posicionamiento 1D y 2D, algoritmo MUSIC, escenario 7.

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 31-3: Resultados del algoritmo MUSIC ante variacion de SNRs.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5.6 -5 -30
-20 55 -20 0.1200 -20 55 0
30 45 30 30 45

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 31-3 el espectro de la sefial con menor SNR no logra ser apreciada, pues al parecer
se acerca al piso de ruido, sin embargo sobresale del mismo que logra ser detectado y permite una

estimacioén de su posicionamiento.
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e Algoritmo ESPRIT

DOA (1D DOA 2D) LoD 2

1 30.0195 -4.5451 -28.9782
2 -20.0581 -19.9395 5.0573
3 -5.1845 2859708 44 9837

Figura 32-3: Estimacion del posicionamiento

1Dy 2D, algoritmo ESPRIT, escenario 7.
Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

Tabla 32-3: Resultados del algoritmo ESPRIT ante variacién de SNRs.

Posicion real Posicionamiento | Error Posicionamiento Error
DOAs / DODs 1D estimado 1D 2D estimado 2D
-5 -30 -5.1845 -4.6491 | -28.9762
-20 55 -20.0561 0.0125 | -19.9395 | 55.0573 | 0.3935
30 45 30.0195 29.9708 | 44.9637

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

En la figura 32-3 se observa que el algoritmo ESPRIT obtiene la estimacion de las direcciones
correspondientes a cada sefial incidente, notando que existe una amplia variacion de los valores

calculador respecto a los valores esperados de la sefial con menor SNR.

3.2 Evaluacion y comparacion de los algoritmos para la resolucion de la direccion de

arribo

Con base en los resultados obtenidos de los escenarios propuestos la siguiente tabla resume la
capacidad de resolucién para el posicionamiento en 1D y 2D de cada algoritmo a través del

calculo de su error cuadratico medio (MSE) extraido de las tablas previas.
Aquellas casillas que se muestran vacias indican que el algoritmo en cuestion no pudo ser

concluyente con su objetivo de estimacidn del posicionamiento en 1D y/o 2D de todas las sefiales

incidentes en el arreglo ya sea porque una o dos de las tres sefiales no pudieron ser estimadas.
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Tabla 33-3: Resumen MSE de los algoritmos de estimacion de posicionamiento.

Escenarios ° — N ™ < o © N~
= i) i) i) i) 2 2 =]
S G ) s s S S & &

) S 8 c c c c c c c
Algoritmos 2 3 3 3 3 3 3 3
Posicionamient w i W W W a0 0 0

1D | 0.0200 0.0100 | 0.6700 | 0.2567
Bartlett

2D 0 6.3300 0 0.6667 0 1.3333

1D | 0.0300 0.0067 0.0033 0.4067
Capon

2D 0 0 0 0 0.6667

1D | 0.0070 | 0.1330 ] 0.0067 | 2.0967 | 0.0033 | 1.4967 0.1200
MUSIC

2D 0 0 0 0.3333 0 0 0
S 1D 1 0.0290 | 0.3658 | 0.0018 0.0108 | 4.24431 0.0043 ] 0.0125
ESPRIT

2D | 0.0220 | 0.1105 | 0.0056 0.0119] 0.2303 0.3935

Realizado por: Cabrera, Alfonso; 2019

El analisis se realizara a partir del escenario base en el cual todos los algoritmos mostraron una
buena capacidad de resolucién de la estimacion de la DOA para el posicionamiento 1D y de la
DOA y DOD para el posicionamiento en 2D, como lo indica la tabla 33-3; con base en el MSE
gue presentan los algoritmos en este escenario se evaluara como su capacidad se ve afectada en
los escenarios siguientes con la variacion de los pardmetros.

El algoritmo Bartlett 1D y 2D demuestra una dependencia del nimero de elementos en el arreglo,
entre mayor sea este nimero mejor sera su funcionamiento asi lo marcan sus resultados con
respecto a los escenario 1y 2, donde cuando el nimero de elementos disminuyd se vio afectado
de manera negativa en ambas dimensiones; incluso para la estimacion en 1D no pudo resolver las
direcciones de todas las sefialesy en 2D incrementdé su error cuadratico medio
considerablemente. Ademas se debe también enfatizar que este algoritmo otorga un buen
funcionamiento incluso cuando cuenta con un ndmero muy limitado de muestras de la sefial
(snapshots) como fue el caso en el escenario 3.

En los dltimos 3 escenarios correspondientes a las variaciones de distanciamiento entre los
elementos del arreglo y variaciones en las SNRs de las sefiales, Bartlett 1D y 2D muestra

deficiencia ante estos cambios pero su dependencia al nimero de elementos podria contrarrestar
este aspecto.

75



El algoritmo Capon 1D demuestra una mejor respuesta de estimacién del posicionamiento en los
escenarios 2 y 4 donde existe un incremento del nimero de elementos en el arreglo y del nimero
de snapshots respectivamente con respecto al escenario principal mientras que se ve afectado
gravemente por las variaciones en los demas escenarios ya que no existe una estimacion total de
todos los objetivos, excepto en el escenario 7 donde a pesar de obtener una estimacidn, refleja un

aumento en su MSE.

En el caso del algoritmo Capon 2D se ve afectado en 3 de los 7 escenarios donde no existe una
estimacién dimensional de los objetivos, y hay que destacar que en el escenario 2 siendo que este
corresponde a un aumento en los elementos del array no lo afecta de manera positiva en la

estimacién, lo que indicaria que también depende de la variacién de otro factor.

El algoritmo MUSIC 1D y 2D destaca por su capacidad de estimacion en casi todos escenarios,
en especial cuando depende de un mayor nimero de snapshots mismos que lo benefician en su
desempefio. En cambio en el escenario 3, cuando este algoritmo depende de un bajo nimero de
snapshots, revela que es perjudicado por este pardmetro con una subida en su MSE. Asi mismo,
una ampliacion en el espacio entre los elementos del arreglo desfavorece al desempefio del

algoritmo impidiendo la deteccion de los debidos frentes de onda.

El algoritmo ESPRIT 1D y 2D se ve beneficiado cuando el array tiene un mayor nimero de
elementos respecto al escenario base y es perjudicado cuando no cuenta con muchos snapshots,
asi lo demuestran los escenarios 2 y 3; en cambio en el escenario 6, el posicionamiento 2D es

afectado adversamente a causa de la variacion del espaciamiento que existe en este escenario.

Es importante mencionar gque el algoritmo ESPRIT compensa sus errores de estimacion con su
baja intensidad computacional, menor requerimiento de almacenamiento y que no involucra una
exhaustiva blsqueda a través de todos los posibles vectores de direcciones, como lo hacen los

demaés algoritmos.

En general se tiene que el posicionamiento en 2D evidencia un menor error cuadratico medio en

la mayoria de algoritmos y escenarios.
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CONCLUSIONES

Entre las técnicas mas sobresalientes que se analizaron para la estimacion del
posicionamiento en una y dos dimensiones, se encuentran las técnicas convencionales o de
beamforming y las técnicas basadas en subespacios, cada una con sus peculiaridades y
resaltantes caracteristicas, la principal de ellas esta en el uso de la matriz de correlacion,
donde la primera de las técnicas trabaja directamente con la matriz sin someterla a algin
procedimiento previo para efectuar una estimacion del posicionamiento; este punto difiere
para el caso de las técnicas basadas en subespacios, donde es necesaria una descomposicién
de la matriz de correlacion en valores y vectores propios que permitan conseguir la
estimacion del posicionamiento. Estas técnicas son Optimas tanto para el posicionamiento
1D como 2D.

Dentro de las técnicas mencionadas se hallan algoritmos de resolucion de la direccion de
arribo que se fundamentan en las caracteristicas propias de cada una. Estos algoritmos son

lo que permitieron evaluar el desempefio de las técnicas en los diferentes escenarios.

La implementacion de los algoritmos de estimacion DOA se efectud por medio de un entorno
de simulacién grafico que facilitd la creacion de los escenarios que se usaron para la
evaluacién y comparacion de las debidas técnicas de posicionamiento en 1D y 2D mediante
la alternancia en el cambio de valores de los parametros de interés, que fueron: el nimero de
elementos en el arreglo, el nimero de snapshots, el espaciado entre los elementos y la

relacion sefal a ruido de cada sefial incidente.

La evaluacion sobre la precision de las técnica se la realizé una vez que cada algoritmo fue
sometido a los distintos escenarios propuestos, posterior a eso se calculo el error cuadratico
medio (MSE) en relacién a cada escenario segun la capacidad del algoritmo para conseguir
la estimacién DOA de todos los objetivos; de haber fallado en la estimacién de uno de ellos
se consideré que el algoritmo no es en lo absoluto el apropiado bajo las condiciones

impuestas.

Al final se tiene, que el algoritmo Bartlett mostré mayor capacidad de estimacion del
posicionamiento en 1D frente a un bajo nimero de snapshots (escenario3) con un MSE de
0.67, y para el posicionamiento 2D, cuando el arreglo contaba con un mayor nimero de
elementos (escenario 2) o el nimero de snapshots era incrementado (escenario 4) también

demostrd buen desempefio con un MSE nulo en ambos escenarios. En cambio el algoritmo
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Capon sobresale en el escenario 4 para el posicionamiento en 1D con un MSE de 0.0033, asi
como para la resolucién en 2D en los escenarios 1, 4 y 5, este Gltimo involucra una
disminucidn en el espaciamiento entre los elementos del arreglo. Se tiene que el algoritmo
MUSIC destaca en gran parte los de escenarios, como en el ambito 1D en los escenarios 1,
4y5conun MSE de 0.133,0.0033 y 1.4967 respectivamente, y en el &mbito 2D, a excepcién
de cuando el espacio entre los elementos sobrepasa los 0.51 (escenario 6), en el resto de
escenarios es uno de los mas aptos, en su mayoria con un MSE igual a cero. Por altimo se
tiene al algoritmo ESPRIT que predomina en los escenarios 2, 6 y 7 con un MSE igual
0.0018, 0.0043 y 0.0125 respectivamente, para el posicionamiento en 1D, y en el escenario

1 cuando su MSE es de 0.1105 para el posicionamiento en 2D.

Con base en una observacién general de los resultados obtenidos en la tabla 36-3, se puede
apreciar que las técnicas basadas en subespacios son las que mejor capacidad de resolucién
de la direccion de arribo ofrecen frente a las técnicas de beamforming, sin desmerecer a estas

Gltimas.
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RECOMENDACIONES

o El andlisis de las técnicas de posicionamiento puede ser extendido a otros algoritmos que
derivan de los estudiados en este proyecto, que podrian posibilitar una mayor precisién en la
estimacion de los objetivos o a su vez darles otro enfoque, como por ejemplo, un analisis
estadistico de las sefiales incidentes no estimadas cuando un algoritmo no puede ser
concluyente con la resolucion de las direcciones de arribo esperadas, con el fin de intentar

recuperar esta informacion.

e El tipo de arreglo de antenas que se usaron en el entorno simulado, fueron arreglos lineales
uniformes, mismos que pueden ser sustituidos por arreglos bidimensionales que permiten
obtener otro clase de datos angulares, como lo son los dngulos de elevacion de los objetivos
incidentes, permitiendo que tan solo desde el receptor se tenga una estimacion en dos

dimensiones.

e Si se desea conocer mas sobre la precision de las técnicas presentadas en este proyecto, se
recomienda trabajar con los valores de todos los parametros de ingreso conjuntamente, es

decir, variar mas de un parametro a la vez.

e No se debe dar por hecho que cada técnica se centra en un solo tipo de caso/escenario en
base a los resultados que se obtuvieron aqui, sino que como se menciond antes, el variar
datos conjuntos en los parametros puede ocasionar que los resultados se vean afectados y

tener nuevas apreciaciones.
e Como punto final, se debe ser cauto con las cantidades gque se ingresan en los pardmetros del

entorno de simulacién, pues esto involucra una mayor carga computacional para el calculo

de los datos, lo cual se traduce a un considerable uso de recursos y tiempo de ejecucion.
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