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Abstract

Diseno de secuencias y filtro para localizacion cooperativa

En sistemas de localizacién cooperativa, los dispositivos de una red transmiten pulsos
en un determinado orden preestablecido. Cada dispositivo (nodo) realiza mediciones del
tiempo de llegada de los distintos pulsos recibidos para localizar a los otros nodos de la
red. Este proyecto ha tratado algunos aspectos de la localizacion cooperativa basada en
secuencias.

La primera parte del proyecto define el sistema propuesto y las secuencias de
transmisién de pulsos. Después se discuten las restricciones que el mismo sistema impone
y se propone un algoritmo de generacion de una secuencia que se adapte al nimero de
nodos de una red. Una vez expuesto este algoritmo, se extiende para que sea capaz de
generar todas las secuencias posibles para cualquier red.

La segunda parte trata sobre el disenio del filtro que va a procesar las mediciones
que los nodos toman, para estimar las distancias entre todos los nodos de la red. Cada
nodo ejecuta un filtro de Kalman. Se muestran varias simulaciones para este modelo.
Se discute también coste computacional requerido por el filtro, proponiendo diversas
formas de reducirlo. Se realiza una comparacion entre varios métodos de descomposicion
de matrices, descomposiciénes QR y Cholesky. Finalmente, se discute la relacién del

coste computacional con el niimero de nodos que compone la red.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 La localizacién, perspectiva historica

Desde hace miles de anos el ser humano ha tratado de encontrar su posicién para
asi poder guiarse y poder llegar a su destino. La navegacién y la localizacién pronto
tomaron un importante papel, tan importante que ahora es incluso considerada una
ciencia. La palabra clave es referencias. Cada vez que se esta localizando o siguiendo un

objeto, se hace con respecto a diversas posiciones de referencia.

Los sistemas de localizacién pueden ser clasificados en dos grupos principales:

Sistemas de navegacién por localizacién, y sistemas de navegacién a la estima.

e Navegacion por localizacion: La posicion es facilitada directamente por el sistema
de posicionamiento. La velocidad se obtiene mediante la derivaciéon de la misma

respecto al tiempo.

e Navegacion a la estima: La posicion es calculada mediante la medicién de un
conjunto de magnitudes relativas a una conocida posicién inicial. Magnitudes que

pueden ser medidas son la velocidad o la aceleracién.

Ambos tipos de sistemas pueden coexistir en un mismo medio y trabajar de forma
conjunta para asi poder aprovechar las ventajas de ambos y poder asi obtener mejores
resultados. (1)

1.1.1 Introduccidon historica

El primer sistema de posicionamiento conocido usado por el hombre fue la navegacion
astronomica. Los astros eran usados como referencias estaticas y, mirando hacia ellos, la
posicién podia ser calculada. Mediante el uso de herramientas como almanaques, cartas
nauticas, sextantes y algunas otras, los barcos podian saber su posicién en medio del
océano, o ser guiados hacia su destino. Estos principios de navegacion astronémica son

usados actualmente en algunos sistemas de navegacion.
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Con la aparicién de las radioayudas, diversos sistemas de posicionamiento fueron
desarrollados. El primer sistema que empleaba ondas de radio como medio para calcular
la posicién fue la radiogoniometria. Estaba basado en una antena cuadrada que era
capaz de calcular la direcciéon de la senal entrante debido a su diagrama de radiacion.
Las referencias eran balizas situadas en tierra firme en posiciones conocidas. Sabiendo
la distancia a dos balizas, la posicién podia ser calculada. Mas adelante, varias versiones
de este sistema fueron apareciendo. Algunos empleaban antenas rotatorias, otros usaban
entramados de antenas, y algunos otros incluian alguna ayuda electrénica para mejorar

la precisién. A dia de hoy, este tipo de sistemas se utiliza en sistemas de seguridad.

La siguiente generacion de sistemas de transmision la formaban los sistemas
hiperbdlicos (1). LORAN (LOng RAnge Navigation) es el sistema que sigue este principio
mas conocido. Estd basado en la medida de la diferencia entre tiempos de llegada de
distintas senales procedentes de diversas balizas situadas en posiciones conocidas. La
diferencia de tiempos crea lugares geométricos en el espacio (hiperboloides) de posibles
posiciones. Mediante la intersecciéon de un minimo de tres hiperboloides la posicién puede
ser conocida. Por lo tanto, se necesitan un minimo de tres balizas de referencia para
realizar la localizacion. El sistema LORAN se sigue utilizando en la actualidad para

navegacion ya que aun existen balizas situadas en las costas para su utilizacién.

El sistema de posicionamiento més reciente lo componen los sistemas satelitales. GPS
(Global Positioning System), perteneciente a los Estados Unidos es el més conocido.
En Europa, un sistema similar (Galileo) estd siendo desarrollado, siguiendo los mismos
principios (1). Se tratan de sistemas donde la comunicacién se produce entre un
dispositivo en la superficie terrestre, y diversos satélites, siendo todos estos enlaces
descendentes. Se basan en estimacion esférica. Cada dispositivo, con cada senal que
recibe de cada satélite, crea un lugar geométrico (esfera) de posibles posiciones. De
esta forma, mediante la interseccién de un minimo de cuatro esferas, la posicién es
calculada. Un minimo de cuatro satélites han de estar visibles en el momento de realizar
el posicionamiento, aunque, tal y como estan distribuidos los satélites, entre 27 y 28 a
lo largo de la érbita geoestacionaria, los satélites con visién directa oscilan entre cinco y

ocho.

A dia de hoy, existen muchos sistemas de posicionamiento y localizacién diferentes,
cada uno con sus propias propiedades y aplicaciones, todos ellos basados en las
referencias. Algunos sistemas emplean referencias estdticas con posiciones fijas y
conocidas, llamadas anclajes, y algunos otros se ayudan de referencias méviles con
posiciones que no son fijas, conocidas como agentes. Algunos sistemas utilizan sélo
anclajes, s6lo agentes, o una combinacion de ambos. Por ejemplo, anclajes pueden ser los
astros en navegacion astrondémica, las balizas en los sistemas hiperbdlicos, o los satélites
en GPS o Galileo, mientras que los agentes pueden ser cada dispositivo a posicionar,
como puede ser un receptor GPS que se comunique con otros receptores. La figura 1.1

muestra un escenario con varios anclajes y agentes que se comunican entre ellos para
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Figura 1.1: Escenario con cuatro anclajes y cuatro agentes

llevar a cabo el posicionamiento.

La comunicacion entre agentes para llevar a cabo la localizacién y el posicionamiento
es conocida como localizacion cooperativa, ya que cada agente coopera con los demas
compartiendo con ellos algunas medidas realizadas con el mismo. De esta forma, se
permite de alguna manera que agentes con posiciones desconocidas tomar y compartir

mediciones con otros dispositivos con posiciones también desconocidas (2).

1.2 Localizacion cooperativa

La principal caracteristica de la localizacién cooperativa es la existencia de
comunicacién entre agentes en una red. En esta comunicacion, varios datos relevantes
relacionados con cada agente son transmitidos a los demas agentes para llevar a cabo el
posicionamiento. Existen principalmente dos tipos de sistemas de localiaciéon cooperativa.
El primero se compone de sistemas formados por anclajes y agentes donde existen dos
tipos de comunicacién, anclaje - agente y agente - agente. El segundo lo forman las redes
formadas exclusivamente por agentes, donde todos los componentes son dispositivos
moéviles que se comunican entre ellos. La localizacion cooperativa presenta varias ventajas
comparada con los sistemas de localizacion estdandar. La principal ventaja es su buen
funcionamiento en entornos hostiles, donde es imposible obtener informacién externa.
Por ejemplo, en el interior de una cueva o edificio, donde seniales externas no pueden
penetrar hasta los nodos de la red. Otra ventaja importante es la reduccién del consumo
de energia. Estas redes de nodos suelen emplearse en escenarios de reducido tamaiio,
luego las distancias entre los nodos es pequena y la potencia de transmision requerida se
ve reducida comparada con la necesaria para establecer contacto con un satélite o una

baliza.

La localizacién cooperativa puede ser empleada en diversas aplicaciones. Este tipo
de sistemas pueden utilizarse en seguimiento de animales o logistica (2). Se pueden
emplear para localizar maquinaria, vehiculos, mercancias ... También puede emplearse
en el seguimiento de las condiciones de almacenaje en grandes almacenes, o en redes

de almacenes. Otra situaciéon donde la localizacién cooperativa puede ejercer un papel
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importante es en equipos de rescate, ya sean bomberos, policia, ejército . ..

El proceso de localizacién consiste en dos fases: la fase de medida, durante la
cual los agentes toman mediciones itra-nodo o inter-nodo utilizando sensores, y la
fase de actualizacién, durante la cual los agentes, o nodos, infieren sus propias
posiciones conociendo su posicién previa, y varias mediciones. La precision durante el
posicionamiento depende fuertemente de la calidad de las mediciones que son afectadas
por el medio, la topologia, propagacién multicamino, ruidos, deriva de reloj, etc (3).

En el caso de la localizacién, la posiciéon de cada agente ha de ser conocida. Una
forma de conocerla es midiendo la distancia entre cada nodo y los demas que componen
la red, y complementarlo con la medicién del angulo de llegada de cada senal entrante
a cada agente. A continuacién se introducen diversas técnicas de medicién de estas dos

magnitudes.

Medicién de distancias: potencia de la senal recibida (RSS: Received
Signal Strength)

La potencia de la senal recibida en cada agente depende de la potencia inicial de la
senal en el agente transmisor, o posicién de referencia, Py, y de la distancia entre los dos
agentes, o entre el agente y el anclaje. La potencia de la senal decae cuadraticamente
con la distancia. Midiendo esta potencia en el receptor, y conociendo Py, la distancia

puede ser calculada. La ecuacién 1.1 permite calcular esa distancia:

d
P(d) = Py — 10m, log - (1.1)
0

Siendo n, el coeficiente de perdidas del medio, y dy la distancia de referencia del

nodo transmisor donde se ha medido F.

Esta técnica no es compleja, pero no es muy precisa y cualquier variacién en el medio
afecta de forma muy significativa al coeficiente de pérdidas y, por lo tanto, a la potencia
recibida. Otro aspecto que modifica la potencia de la senial son las baterias del transmisor.
La senal de referencia sera menor de la esperada si el transmisor tiene poca bateria, y
ello influird a la potencia recibida. Para corregir estos aspectos, se ha de transmitir mas

informacién entre nodos para que estos la procesen y el posicionamiento sea correcto.

Medicién de distancias: Tiempo de llegada (TOA: Time of arrival)

TOA es una técnica mas precisa que RSS para calcular distancias entre dos agentes.
Se basa en calcular el tiempo entre que se emite la senal en el transmisor y llega al
receptor. La metodologia es la siguiente. Un nodo transmite una senal al medio. Los
demas nodos de la red reciben esa senal y retransmiten una respuesta a la misma. Para
que la reciba el primer nodo. El nodo transmisor durante este tiempo ha estado esperando

hasta la llegada de las respuestas. Con un temporizador interno, mide el tiempo que ha
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transcurrido desde la transmision hasta la recepcion de las respuestas. Una vez obtenidos

estos tiempos, calcula las distancias con la ecuacion 1.2.

(1.2)

Donde t es el tiempo que mide el nodo, d es la distancia entre nodos, D es el retardo
que se produce entre la recepcién del broadcast y el envio de la respuesta en cada nodo,

magnitud que es conocida, y ¢ es la velocidad de la propagacién de la senal en el medio.

Esta técnica presenta el problema de la propagacién multicamino. Generalmente
la primera senal recibida es la correspondiente a la trayectoria directa entre nodos,
pero puede haber situaciones en las que la velocidad de propagacién de la senal
en la trayectoria directa sea menor que en alguna otra trayectoria provocada por
alguna reflexion. Si este caso ocurre, la senal reflejada llega antes al nodo receptor,
provocando una falsa medicién. Senales de banda ancha pueden ser empleadas para
reducir este aspecto (2; 3; 4). Las senales de banda ancha presentan mejor resolucién
temporal y entonces, la componente de trayectoria directa puede ser separada de otras

contribuciones. A pesar de esto, es muy dificil tratar con seniales tempranas multicamino.

Existe una modificacién de esta técnica llamada diferencia de tiempos de llegada
(TDOA: Time diference of arrival). Se basa en el mismo principio que TOA pero con la
variante de que la medida que toman ahora los nodos es la diferencia de tiempos entre
las llegadas de las respuestas procedentes de los otros agentes de la red, y a partir de

ahi, calcular las distancias.

Medicién del dngulo: Angulo de llegada (AOA: Angle of arrival)

Conocer la distancia entre nodos no es suficiente para saber la posicién exacta de
los mismos. Con una distancia conocida, d, un agente puede ser situado a lo largo de
una circunferecia centrada en su posicion y de radio d. Medir el dngulo por el que llegan
las senales al dispositivo receptor permite saber la posicién exacta en esa circunferencia.
Si el receptor estd compuesto por un entramado de m sensores, sera capaz de obtener
el dngulo por el que se recibe la senal debido a su diagrama de radiacién. El sistema
es similar al aparato auditivo humano. EL cual, mediante dos sensores, una persona
puede saber el angulo por donde le llega cada sonido. Este principio, trasladado a este

problema, permite a los dispositivos estimar el angulo de llegada.

Una breve introduccién a la localizacién cooperativa se ha expuesto. La siguiente
seccién presenta el estado del arte del sistema que va a ser discutido durante este

proyecto.
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Node 1 Node2 Time
tn
RTT
tn
D
tn

Figura 1.2: Transmisiones de pulsos en un escenario compuesto de dos nodos

1.3 Estado del arte: ’3-way ranging’

Uno de sistemas de localizacién cooperativa mas extendidos es el conocido ’3-way
ranging’. Este sistema se basa en la técnica de tiempo de llegada (TOA) para calcular
las distancias entre dispositivos. ’3-way ranging’ estd disenado para funcinar en redes
de n nodos los cuales estdn en comunicacion directa en un determinado escenario. Esta
metodologia se basa en la transmision de pulsos por parte de cada nodo hacia los demés

componentes de la red, y esperar a recibir los pulsos de respuesta de los mismos.

Se supone un escenario que contiene dos nodos. Cuando el sistema empieza a
funcionar, el nodo etiquetado como nodo 1 transmite un pulso broadcast a la espera
que lo reciban los demas componentes de la red, en este caso, el nodo etiquetado como
nodo 2. Una vez el segundo nodo recibe el pulso, lo procesa, con un tiempo de procesado
conocido por ambos nodos, y envia otro pulso de respuesta. Esta vez, es el nodo 1 el que
lo recibe. El nodo 1 mide el tiempo transcurrido entre el envio y la recepcién y calcula
la distancia entre ambos. De esta forma, el primer nodo ya conoce su distancia con el
segundo, pero el segundo no, luego es necesario que el nodo 1 vuelva a transmitir de
nuevo otro pulso, tras un tiempo de procesado conocido, para que, mediante el mismo
proceso anterior, el segundo nodo también conozca su distancia con el primero. Esto es,
tres transmisiones de pulsos son necesarias para un completo conocimiento de cada nodo
de las distancias de todos los deméas componentes de la red con si mismo. EI nombre de
esta técnica proviene de este hecho. La figure 1.2 muestra graficamente el proceso entre

dos nodos.

D es el restardo de procesado, t15 es el tiempo de propagaciéon entre nodos, y RTT
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(Round Trip Time) es el tiempo entre la transmisién y la recepcién en cada nodo.

Este procedimiento puede ser trasladado a escenarios con un mayor numero de nodos.
La metodologia es la misma que en el escenario con dos nodos para cada enlace directo
entre cada pareja de agentes. En un escenario con tres nodos, el proceso debe ser realizado
tres veces, dado que el niimero de enlaces directos entre nodos aumenta hasta tres. Con
cuatro dispositivos, los enlaces directos suben a seis, y asi sucesivamente. El nimero de
veces que se ha de realizar el '3-way ranging’ depende del ntimero de nodos, y puede ser
calculado mediante la ecuacién 1.3:

n! n(n—1)

A= Nm-2) 2 (13)

De este modo, como son necesarios tres tranmisiones para tener conocimiento
completo de las distancias por cada enlace, el nimero total de transmisiones necesarias

es:

3
Niy = 3¢y = o (n—1) (1.4)

Realizando ’3-way ranging’ solamente la distancia es calculada. Para tener un
completo conocimiento de la posicién de los demaés dispositivos del escenario se requiere
dotar a los mismos con alguna caracteristica extra, como la ya mencionada anteriormente,
un entramado de antenas para permitir medir el angulo de llegada de las senales.
Conociendo el dngulo y la distancia la posicién ya es conocida. Otra forma de solucionar
esta cuestién es dotar a los nodos de cierta capacidad de procesado de senal y de este

modo ser capaz de realizar un seguimiento de cada nodo.

Una forma de obtener todas las distacias se propone en (5). M4s adelante, diversos

aspectos de este método van a ser discutidos.

1.4 Plan del proyecto

Durante los siguientes capitulos se propone una mejora de este método de
posicionamiento. El primer capitulo trata sobre la secuencia y su aplicacion al sistema.
Después, un algoritmo basado en varias restricciones dadas por el mismo sistema
es propuesto para generar una secuencia dependiendo del tamano de la red. Una
vez obtenido este algoritmo, se propone otro, basado en el mismo principio, para
calcular todas las posibles secuencias para cada nimero de dispositivos. El siguiente
capitulo habla sobre el procesado de senal necesario en cada dispositivo. Se introduce
la implementaciéon de un modelo adaptado al problema del filtro de Kalman en cada
nodo de la red. Varias simulaciones han sido realizadas para escenarios de tres, cuatro,
y cinco nodos, mostrando los resultados en diversas graficas. El posterior capitulo. La

parte final de este proyecto trata sobre la complejidad computacional que soporta cada
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dispositivo, y se discuten maneras eficientes de la implementacion del filtro de Kalman
en cada uno de ellos. Por tltimo, se realiza un estudio sobre el incremento de la carga

computacional con respecto al tamano de la red.



Capitulo 2

Localizaciéon cooperativa

programada

2.1 El concepto

En el capitulo anterior se ha introducido una idea bésica de posicionamiento basada
en la transmisiéon de tres pulsos por par de dispositivos en una determinada red de
nodos. Este sistema trabaja correctamente tanto en entornos interiores como en entornos
exteriores. La simplicidad es la principal caracteristica del sistema, esta simplicidad tiene
como consecuencia que otros aspectos del mismo puedan ser mejorables. En este caso,
mediante el procedimiento del ’3-way ranging’, cada nodo es capaz solamente de conocer
la distancia entre si mismo y los demds, desconociendo por completo las distancias
existentes entre los demas dispositivos. Este aspecto puede ser mejorado de tal forma
que cada nodo tenga un conocimiento completo de todas las distancias asociadas a todos
los enlaces directos entre los dispositivos de la red, dotando a cada nodo de una mayor
informacién del escenario. Otro aspecto a mejorar es la reduccién del nimero de emisiones
de pulsos con el fin de obtener una reduccién del gasto de energia. La transmision de tres
pulsos por enlace directo es inviable en redes con un alto niimero de componentes, con lo
cual es importante que este niimero de transmisiones se vea reducido considerablemente
para redes de gran tamano. Para satisfacer estos dos aspectos, se propone fijar una
secuencia de transmisiones de pulsos programada adaptada al nimero de dispositivos,
esto es, fijar un orden de transmision de senales por parte de cada nodo. Esta secuencia de
transmisién es conocida por todos ellos y, aplicando cierto procesado de senal, se obtienen
los resultados. Al dotar a cada dispositivo de un procesamiento de senial, la simplicidad
se ve reducida, pero por contra, mejores resultados son obtenidos y, como se vera mas
adelante, el nimero de transmisiones totales se vera disminuido considerablemente en

redes grandes.

La figura 2.1 muestra un diagrama temporal bésico de un escenario compuesto por

tres nodos. La secuencia empleada en esta figura es 1,2,3,2,1,3. Esta secuencia se

9
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Figura 2.1: Diagrama temporal de un escenario compuesto por tres nodos

repite ciclicamente. En este caso, los nodos ya no miden el tiempo de propagacion de
los pulsos en cada enlace, sino que miden la diferencia de tiempo entre llegada de los
diferentes pulsos procedentes de cada nodo. Esta diferencia de tiempos se muestra en la
figura 2.1 como Tj;, donde 7 es el nimero del nodo en la secuencia, y j es el nimero de
medida durante la misma. En este ejemplo, i, j = 1,2, 3. Otro aspecto a tener en cuenta
es el tiempo de procesado en cada nodo, dado que tiene que ser incluido en el procesado
de senal de cada dispositivo para evitar resultados erréneos. Esa configuracién propuesta

va a ser usada durante toda la memoria.

Una vez medidas estas diferencias de tiempos de llegada de los distintos pulsos
procedentes de los deméds nodos, cierto procesamiento de datos ha de llevarse a cabo
para que cada dispositivo conozca los tiempos de propagacion de los pulsos en la
totalidad de los enlaces directos, que es en lo que se basa el '3-way ranging’. De las
medidas tomadas en este sistema, se obtienen distintos sistemas de ecuaciones, teniendo
como incégnitas estos tiempos de propagacién. La tabla 3.1 contiene los sistemas de
ecuaciones correspondientes a cada nodo, en el escenario expuesto anteriormente. Pueden
ser deducidas observando la figura 2.1 con detenimiento. Las incégnitas ¢;; corresponden
a los tiempos de propagacién entre los pulsos transmitidos por el nodo i y el nodo j, D

corresponde al tiempo de procesado en cada nodo.

Estos sistemas pueden ser reescritos en forma matricial como:

T,, = Cpt + Dy, (2.1)
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Node 1 Node 2 Node 3
Ty =2t1o+ D Ty = 2to3 + 2D Tig =t1o +tog —t13+ D
To1 =tog +ti3 —tio+ D | Too =t13+t19 —tag + D Tos = 2t13 + 2D
T31 = 2t13 + 2D T3 = t13 + 123 —t12 + D T33 = 2t93 + 2D

Tabla 2.1: Sistemas de ecuaciones en cada nodo

Donde T,, es el vector de medicién en el nodo m, C,, es la matriz de mediciéon

asociada al nodo m, Dy, es el tiempo de procesado en el nodo m, y t = [t12, t13,t23]” es
el vector de incégnitas.
Por lo tanto, en el nodo 1:
Tn 2 0 0 1
T1 == T12 Cl - —1 1 1 T1 - 1 (22)
T3 1 -1 1 1
En el nodo 2:
T 0 0 2 2
To = Too Cy = 2 00 Ty = (2'3)
T -1 1
En el nodo 3:
Ts1 1 -1 1 1
Ty = | T3 Cs=(0 O 1 Ty =1 2 (2.4)
Ts3 1 1 -1 1

Mediante este set de ecuaciones el sistema estd definido para tres nodos. Este
concepto puede ser extendido a escenarios con m ntumero de nodos, incrementandose
la complejidad computacional en cada uno. Como el tamano de la red aumenta, lo
mismo sucede con la secuencia de transmisién de pulsos y, por lo tanto, el niimero de

mediciones y ecuaciones.

El concepto estd ya practicamente definido. Para tener una completa definiciéon del
mismo es necesario saber disenar una secuencia de transmision de pulsos. El siguiente

subapartado trata sobre este aspecto.

2.2 La secuencia

Crear la secuencia es un aspecto muy importante del sistema, ya que no todas son
validas. Como puede observarse en la tabla 3.1, se obtiene un sistema lineal para cada
dispositivo, por lo tanto, la secuencia ha de ser diseiada de forma que estos sistemas sean

compatibles y determinados, esto es, que las ecuaciones obtenidas no sean linealmente
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dependientes entre si. Si existiese alguna dependencia lineal, el sistema tendria infinitas

soluciones y no se alcanzaria la solucién final.

Otra cuestion a tener en cuenta es el nimero de transmisiones por parte de cada nodo
a lo largo de la secuencia. Estas transmisiones han de estar distribuidas uniformemente
a lo largo de la misma. El motivo es que todos los nodos han de obtener su sistema
compatible determinado. Si las transmisiones no se distribuyen uniformemente algunos
nodos obtienen sistemas sobredimensionados, y otros, incompletos. Tomando como
ejemplo la secuencia 1,2,3,4,2,1,4, 1, el nodo 3 transmite una vez y recibe siete pulsos,
obteniendo asi un sistema sobredimensionado, mientras que el nodo 1 transmite tres veces

y recibe 5 pulsos, obteniendo un sistema incompleto.

Por lo tanto, el objetivo es generar una secuencia con las transmisiones de pulsos por
parte de los nodos que estén uniformemente distribuidas a lo largo de la secuencia, y

evitar dependencias lineales entre ecuaciones.

Evitar dependencias lineales

Primero, es necesario conocer cémo se generan las ecuaciones en cada nodo. Una
ecuacion se genera cada vez que un nodo recibe un pulso. Tomando como ejemplo la
secuencia anterior 1,2,3,2,1,3, el nodo 1 genera ecuaciones midiendo la diferencia de
tiempo entre la llegada de los pulsos en los intervalos 1 —2,2 —3,3 —2 y 2 — 3 con una
transmision en medio. Destacar que, al contar el nimero de ecuaciones en el nodo i, este
nodo es transparente, ya que las transmisiones no generan ecuaciones. En este ejemplo,
1-2—-3—-2—1 — 3, los niimeros en negrita generan una ecuacion, siendo la transmisién

del nodo 1 invisible.

Puede observarse en esta secuencia que no exisite repeticion de pares de nodos en la
misma, es decir, ninguna subsecuencia de longitud 2 se repite en la secuencia principal. Si
existiera alguna repeticion de pares se generarian sistemas de ecuaciones con ecuaciones
dobles y, por lo tanto, linealmente dependientes. De este modo, para evitar la aparicién
de dependencias lineales, basta con evitar la repeticion de pares en la secuencia principal.
Tomando como ejemplo la secuencia 1,2, 3,2, 3, 1 puede verse como la subsecuencia 2—3

aparece dos veces. Al obtener el sistema de ecuaciones en el nodo 2 se observa lo siguiente:

To1 = 2to3 + 2D
Too = 2tog + 2D
Tog = 2t19+ D

Se aprecia que las dos primeras ecuaciones del sistema son la misma ecuacion,

llevando al sistema a ser incompleto, compatible indeterminado. Esto se produce debido
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Figura 2.2: Conexiones en un escenario formado por cuatro dispositivos

a que ambas ecuaciones son producidas por la misma subsecuencia. Por lo tanto, se
concluye que para evitar la aparicion de estas dependencias, se debe evitar la repeticién
de subsecuencias dentro de una secuencia principal, pudiéndose repetir en cualquier

repeticion ciclica de la misma.

Tras esta conclusion, y sabiendo que las emisiones de pulsos han de estar
uniformemente distribuidas, el siguiente paso es conocer el nimero minimo de
transmisiones de pulsos con el fin de obtener una secuencia 6ptima para un determinado

tamano de red.

2.3 Minimo nimero de transmisiones de pulsos

Antes de entrar al problma del cédlculo del ntimero de transmisiones minimas
necesarias, se requiere saber cuantas incégnitas ¢;; forman los diferentes sistemas de
ecuaciones en cada dispositivo, esto es, el niimero de interconexiones directas entre los

mismos. Este nimero se obtiene mediante la ecuacién 2.5

n(n—1)

- (2.5)

— L
N'mt—CQ—

En la figura 2.2 se representa un escenario formado por cuatro nodos con sus seis

correspondientes interconexiones.

El ntimero de ecuaciones debe ser igual al nimero de enlaces directos. Contando el
numero de ecuaciones mediante el método introducido en el subapartado anterior, se
obtienen los siguientes resultados almacenados en la tabla 2.2. También se realiza una

comparacién entre la localizacién cooperativa programada y el ’3-way ranging’ en cuanto
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Figura 2.3: Comparacién del nimero de transmisiones de pulsos entre ’3-way ranging’ y
localizacion cooperativa programada

al nimero de transmisiones de pulsos. Se puede apreciar una reduccién de las mismas
considerable, siendo esta reduccién mayor para redes grandes, redes donde el gasto de

energia es mucho mayor.

Number of nodes | 3 - way ranging | Scheduled approach
2 3 3
3 9 6
4 18 9
) 30 14
6 45 19
7 63 26
8 84 33
9 108 42
n 3ch cy +[5]+1

Tabla 2.2: Number of required transmissions against number of nodes

Por lo tanto, el niimero minimo de emisiones de pulsos requerido puede expresarse

mediante la ecuacién 2.6

n

Ntxzcg"‘ ’72

|+1 (2.6)

La figura 2.3 muestra una comparaciéon grafica entre el ntimero de transmisiones
necesarios en cada uno de los dos sistemas de localizacién. Se observa que este niimero
crece exponencialmente con el niimero de nodos en ambos sistemas. También se observa

que, a mayor tamano de la red de dispositivos, mayor es el ahorro de energia relativo.

En el anexo 7?7 se prueba esta expresiéon de niimero minimo de transmisiones.
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2.4 Generador de secuencias: una secuencia

En este instante, las caracteristicas necesarias para generar una secuencia valida son
conocidas. El siguiente paso es crear un generador de secuencias. Si el tamano de la
red es pequeno, hacerlo manualmente no resulta muy tedioso, pero crear una secuencia
para un numero grande de dispositivos es inviable hacerlo de forma manual. En esta
seccién se propone un algoritmo para generar una secuencia valida y optima para un
tamano de la red dado. Tres son las restricciones a tener en cuenta: El niimero minimo
de transmisiones, evitar dependencias lineales, esto es, evitar repetir subsecuencias de

longitud dos, y la uniformidad en el nimero de transmisiones de cada nodo.

Restriccion 1: Minimo ntimero de transmisiones

El nimero minimo de transmisiones es el primer valor a ser calculado. Este valor

puede ser calculado mediante la ecuacién 2.6. Este valor indicara el final del algoritmo.

Restricciéon 2: Evitar dependencias lineales

Como se ha explicado anteriormente, han de evitarse las repeticiones de las
susbsecuencias de longitud dos a lo largo de la secuencia principal. Si el nodo j transmite
justo después del nodo i, el nodo j ya no debe volver a transmitir después del nodo i
hasta que no se termine la secuencia y comience de nuevo. Una forma de tratar con este
problema es definir una matriz auxiliar, llamada checkmatriz. La checkmatrix es una
matriz n X n, donde n es el nimero de nodos de la red. Las filas i de la checkmatrix
se asocian a los nodos que acaban justo de transmitir en un determinado instante,
mientras que las columnas j se asocian a los nodos a transmitir en ese mismo instante.
La checkmatrix estd compuesta tinicamente por valores 1 y 0. Un 0 en una determinada
posicién indica que esa subsecuencia i, j no ha sido utilizada previamente, luego el nodo
j puede ser seleccionado para ser el préximo a transmitir en la secuencia principal. Sin
embargo, el 1 indica lo contrario, que en el caso de seleccionar el nodo j, se crearian
dependencias. Por ejemplo, en un escenario n = 4, si el nodo que acaba de transmitir es

el 2, y la checkmatrix presenta este aspecto:

= O = =
— =) = O
S = QO =
= o = O

Tan solo el nodo 3 podria transmitir ya que ao3 = 0, v a9, ase and agq = 1. Esto

significa que las subsecuencias 2 — 1 y 2 — 4 han aparecido previamente.
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Al inicializar, la checkmatrix es la matriz identidad y se va actualizando guardando
1s en las posiciones adecuadas. La diagonal se inicializa con 1s debido a que no
estd permitido que un nodo transmita dos veces seguidas ya que también se crean

dependencias lineales.

Restriccion 3: Uniformidad en las transmisiones

La uniformidad puede conseguirse seleccionando los nodos posibles que hayan
transmitido un menor nimero de veces hasta un determinado instante. Dependiendo
de la cantidad de 1s que contenga la columna asociada a cada nodo en la checkmatrix,
puede observarse cuantas veces ha participado ese nodo en la secuencia. La idea es, si
existe mas de un nodo disponible para transmitir en un determinado instante, seleccionar
aquel que menos veces haya participado en las transmisiones, esto es, aquel con menor
nimero de 1s en la columna asociada. De esta forma, se garantiza la uniformidad. Si,
una vez tenida en cuenta esta restriccion, todavia existe mas de un nodo disponible, la

eleccion es aleatoria, ya que no hay ningin otro requerimiento.

El algoritmo

La primera parte del algoritmo es la inicializacién de cada elemento. Como se ha dicho
anteriormente, la checkmatrix ha de inicializarse como la matriz identidad de tamano
n X n. La secuencia también tiene que inicializarse, en este caso, con el primer nodo a
transmitir. Por lo tanto la secuencia inicial estd formada por una transmisién por parte
del nodo 1. Después, el nimero 6ptimo de transmisiones ha de ser calculado. Mediante

la ecuacion 2.6 se obtiene ese valor.

Una vez conocido esto, el algoritmo comienza. El bucle ha de realizarse Ny, — 1 veces
(la primera transmisién ya se ha definido) y cada vez que se completa una iteracion,
un nuevo elemento es anadido a la secuencia principal. Lo primero que se hace en cada
iteracion es buscar los nodos disponibles para transmitir en ese instante, mirando la
posicién de los 0s en la fila asociada al nodo que ha transmitido previamente. Una vez
hecho esto la posicion de estos Os se guardan como posibles nodos a transmitir. Si solo
existe un nodo disponible, se selecciona y se actualiza la checkmatrix y se pasa a la
siguiente iteracién. Si hay méas de un nodo disponible, se cuenta el nimero de 1s de
cada columna donde estaba situado cada 0 anterior. La columna con menos 1s es la
seleccionada ya que es la asociada al nodo que menos veces ha sido seleccionado. Para
ello, se crea una submatriz a partir de la checkmatrix, con las columnas asociadas a los
nodos disponibles para transmitir. Sumando todas las columnas de esta submatriz, se
selecciona la que menor suma se obtenga. Si hay varias columnas asociadas a cada nodo
que suman el mismo numero, la eleccién del nodo se hace de forma arbitraria. Al final
de cada iteracién, el nodo seleccionado ha de ser guardado como tultimo nodo que ha

transmitido, para asi proceder con la siguiente iteracién del algoritmo.
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La tabla 2.3 guarda varias secuancias generadas mediante este algoritmo propuesto

para diferentes tamafos de redes.

Nodes | Transmissions | Schedule
3 6 123213
4 9 134212432
5 14 12134514235241
6 19 1213456142351624365
7 26 12134567142357615243627316

Tabla 2.3: Secuencias generadas para un determinado nimero de nodos

La tabla 2.4 muestra un resumen del algoritmo:

Algoritmo para generar una secuencia

W=

x>

Calcular la longitud de la secuencia

Inicializar la checkmatrix como matriz identidad y la secuencia como 1
Buscar en la checkmatrix los nodos disponibles a transmitir
Seleccionar el nodo con menor ntimero de transmisiones previas,
escogiendo la columna con menos 1s

Comprobar que la fila asociada al nodo seleccionado

no esta compuesta por un vector de 1s

Anadir el nimero de nodo seleccionado a la secuencia

Actualizar la checkmatrix

Colocar el nodo seleccionado como nodo que ha realizado la ultima transmisién,
y repetir desde el paso 3 hasta completar la longitud de la secuencia

Tabla 2.4: Algoritmo para generar una secuencia

Algorithm 1 Construccién de la secuencia

I: Initialize: n =1,m =1,Ny = 1,911 = 1,7 = {1}
while (N, < P) do

7

m = argmin{s;}
Inm = ]-7 T: {T7m}7 Ntl‘ - Ntx+ 17 n=m

end while

2.5 Generador de secuencias: todas las posibles secuencias

En la secciéon anterior se han expuesto las condiciones para crear una secuencia

vélida para llevar a cabo la localizacién cooperativa programada. En este punto, se ha

propuesto un algoritmo para generar esta secuencia. El siguiente paso es extender ese

algoritmo para generar todas las posibles secuencias dado un determinado nimero de

nodos. A primera vista, puede observarse que la cantidad de secuencias crece realmente
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rapido con el tamano de la red. La tabla 2.5 muestra una aproximacion de la cantidad

de secuencias que se obtendrian dependiendo del ntimero de nodos.

Nschd < n(Ntzil) (27)

La ecuacién 2.7 devuelve el nimero total de combinaciones que se deberian probar
empleando el método de fuerza bruta, es decir, probar todas las posibles combinaciones.
n es el nimero de componentes en la red y Ny, es el nimero de transmisiones necesarias

en la secuencia, su longitud.

Nodes | Transmissions | Combinations to prove
3 6 243
4 9 65536
5 14 1,22 x 10?
6 19 1,01 x 104

Tabla 2.5: Ntimero de combinaciones a probar con respecto al niimero de nodos

Nodes | Number of schedules
2 1
3 6
4 498
5 438144

Tabla 2.6: Numero de secuencias véalidas segin el nimero de nodos

La tabla 2.6 indica el nimero de secuencias validas para cada nimero de nodos.

La idea de este nuevo algoritmo es escanear las posibilidades en un diagrama de tipo
arbol. Inicializar la secuencia con el 1, e ir anadiendo posibles nodos. La idea puede verse
graficamente en la figura 2.5 para un ejemplo de un escenario con 3 nodos. Cada circulo
representa un nodo, las lineas negras las ramas del arbol y la linea roja, el proceso de

escaneo.

Primero, el algoritmo anade la subsecuencia 2, 1, 3, 2, 3 al 1 inicial, uno a uno. Cuando
alcanza el nimero 6ptimo de transmisiones, retrocede una posiciéon y prueba con el 1
en la ultima posicién. Esta rama también llega a su final, luego esta vez retrocede dos
veces y prueba con la siguiente rama superior. Mediante este proceso se escanean las

posibilidades.

Primero, se inicializa la secuencai a 1 y se crea la checkmatrix identidad asociada.
En este caso, cada rama va a tener su propia checkmatrix asociada, cada vez que se
crean nuevos niveles en el arbol, la checkmatrix se divide en tantas ramas como sean
necesarias. Una vez inicializado todo, se ejecuta una funcién recursiva que escanee el

arbol, y anada el nodo oportuno a la secuencia.

El primer deber de esta funcion es realizar una comprobacién de la checkmatrix

asociada a la rama que se estd ejecutando, para buscar nodos posibles nodos. Si no hay
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Figura 2.4: Arbol del algoritmo

nodos posibles, o la longitud de la secuencia es la éptima, se alcanza el final de la rama
y la funcién termina sin anadir ningtin nodo. Si hay nodos posibles, se anade el primer
nodo disponible y la checkmatrix se actualiza. Se ha creado en estos momentos una nueva
rama, con su checkmatrix actualizada. En este momento la funcién se llama a si misma

para continuar anadiendo nodos.

Viendo el ejemplo de la figura, la primera llamada a la funcién devuelve como nodos
posibles {2, 3}. Entonces, anadird el nodo 2 a la secuencia, actualizard la checkmatrix y
volverd a llamarse a si misma. Ahora devolverd como posibles nodos {1, 3}, anadira el 1
a la secuencia, actualizara de nuevo la checkmatrix, y se volvera a llamar. Este proceso
continda hasa la dltima rama. En la ultima rama del ejemplo, el nodo 2 ha transmitido
y devuelve {3,1}. Seleccionard el nodo 3 y, como se ha llegado al final, retornara a la
funcién madre, y esta funcién madre anadira el siguiente nodo al anadido anteriormente
y continuard el proceso. Siguiendo este proceso al final se obtienen todas las secuencias

posibles.

Con esta funcién, se obtienen muchas secuencias, pero no todas son validas ya que
no se ha tenido en cuenta la propiedad de la uniformidad. Para seleccionar las secuencias
correctas, se cuenta cuantas veces ha participado cada nodo. Si la diferencia entre
transmisiones del més activo al menos activo es mayor que 1, no se alcanza uniformidad
en las mismas, y la secuencia no es valida. Se ha de tener en cuenta el hecho de que el

nodo 1 puede participar una vez mas ya que la primera transmision genera ecuacién.

Con todo esto, todas las posibles secuencias son obtenidas. Ha de tenerse muy en
cuenta a la hora de ejecutar este algoritmo que para redes mayores de 5 nodos, su tiempo

de ejecucién se hace muy largo dado que la cantidad de secuencias es enorme.
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2.6 Tiempo de procesado

El dltimo aspecto a definir en el problema de la localizacién cooperativa programada
es el tiempo de procesado de los pulsos en cada dispositivo. Este valor es conocido por

todos los miembros de la red y ha de cumplir:

D > timag (2.8)

Donde t,,4. €s el tiempo de propagacién del pulso si dos nodos se encuentran situados
en los puntos mas alejados del escenario. Si la ecuacién 2.8 no se cumple, los pulsos
podrian recibirse en un orden distinto al de la secuencia y, por lo tanto, el sistema
no funcionaria adecuadamente. Con lo cual, es muy importante disenar este parametro

conforme al escenario donde va a ser empleado el sistema.

2.7 Resumen

En este capitulo se ha expuesto un nuevo sistema de localizacion cooperativa basada
en la transmision de pulsos en orden programado. Se ha demostrado que, aunque
la complejidad aumenta comparado con el sistema ’3-way ranging’, la cantidad de
transmisiones necesarias disminuye considerablemente, y con ellas, la energia gastada.
Ademsds, se consigue un conocimiento completo por parte de todos los dispositivos de la
red de las distancias entre ellos. Después, se han propuesto algoritmos para generar estas
secuencias de trasnmisién de pulsos, basadas en las restricciones que el propio sistema
impone. Se han propuesto algoritmos para generar una secuencia, o todas las posibles
secuencias. Al final, el problema del tiempo de procesado por parte de cada nodo se ha

introducido como un aspecto importante para el correcto funcionamiento del sistema.
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El filtro de Kalman y las

secuencias

Una vez se tiene generada la secuencia de transmisién de pulsos por parte de los nodos
de la red, se necesita de un algoritmo capaz de procesar las mediciones realizadas en cada
uno de ellos. Como el sistema esta funcionando en un entrono ruidoso y cambiante, se
requiere que el algoritmo sea adaptativo. Este algoritmo adaptativo debe ser capaz de
calcular las distancias a pesar del movimiento de los dispositivos y de las perturbaciones.
El algoritmo escogido es el filtro de Kalman. Este filtro se basa en dos principales

ecuaciones.

e Ecuacién de procesado:

Xp+1 = Fexgp + my, (3.1)

Donde x es el vector de estado del escenario, F es la matriz de transiciones entre
estados, y m es el ruido de procesado, el cual es un ruido blanco gaussiano de

media cero.

e Ecuacién de mediciéon
z, = Hipxp + nyg (32)

Donde x; es el vector de estado, H es la matriz de medicién, y n es el ruido de

medicién, cuyas caracteristicas se exponen maés adelante.

Para adaptar estas ecuaciones al problema, lo primero es definir qué representa
cada una de las variables de las mismas en el sistema propuesto. La variable
a estimar es la distancia entre todos los nodos de la red, por lo tanto,
el vector de estado estard compuesto por este conjunto de wvalores, x =
[di2,d13,...,diN,d23,do4,...,dNn_1 ], donde N es el nimero de nodos presentes en
el sistema. Este vector de distancias estd altamente relacionado con los tiempos de

propagacion de los pulsos entre dispositivos. El tamano de este vector de estado depende

21



22

T Ti Tis Tia
ti
D D
Node 2 -~
T T2 Tas
tis / tas
D D
Node 3 - \ \<—>
_/ /
Ta1 Ta LES!

Time

Figura 3.1: Diagrama temporal de transmisiones para tres nodos con secuencia 1-2-3-2-
1-3

del tamano de la red, y es igual al nimero de enlaces directos entre ellos. Este tamafio

M puede calcularse mediante la expresion 3.3.

n(n —1)
2

M = (3.3)

El vector de medicién z es el tiempo transcurrido entre la recepcion de dos pulsos
en cada nodo z; = [T;1,Tje,...T;n]. Donde el subindice i es el nimero de nodo en la
secuencia, y N es el nimero total de ecuaciones. Este nimero puede calcularse mediante

la ecuacion 2.6.

vorth

Como no hay dependencias entre el presente estado y el préximo, la matriz de
transiciones entre estados es la matriz identidad del tamano acorde al tamano del vector
de estado, Fas = Iyxar, donde M es el tamano del vector de estado x. La matriz de
mediciones se extrae del sistema, ya que depende de la secuencia. Esta matriz H coincide

con la matriz C,, en la ecuacion 2.1.

Para ilustrar el problema, se han realizado varias simulaciones con distinto niimero

de nodos.
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Figura 3.2: Escenario con tres nodos

3.1 Red de 3 nodos

En un escenario con tres nodos, tres son los rangos a ser calculados, por lo tanto, el
vector de estado es x = [t19, t13, t23]. Se han escogido tiempos para el vector de estado en
lugar de distancias por simplicidad. Para transformar el vector de tiempos en distancias
tan solo hay que multiplicarlo por la velocidad de propagacion de los pulsos, la velocidad
de la luz en este caso. El vector de medicién es z; = [T;1, T2, T;3]. Como puede observarse,

en este sistema, M = N = 3. La figura 3.2 muestra un escenario estandar con tres nodos.

Mirando la figura 3.1, las ecuaciones de cada nodo son obtenidas. Las ecuaciones se

almacenan en la tabla 3.1.

Node 1 Node 2 Node 3
Ti1=2t19+D To1 = 2to3 + 2D T31 = t12 —t13 +taz3 + D
Tio = —t19 + t13 + ta3 + D Too = 2t19 + 2D T3y = to3 + 2D
T3 =ta —tizg+tag+D | Tog = —t1a+t13+taz +D | T33 =t12 + 113 —taz + D

Tabla 3.1: Conjunto de ecuaciones en cada nodo

Donde D es el tiempo de procesado en cada dispositivo, el cual es conocido por toda

la red. Si se escriben las ecuaciones de forma més general:

T,=H;t+ D, +n; (3.4)

Donde D; es el vector que contiene todos los tiempos de procesado en el nodo i, y
n; es el ruido de medicién en el nodo .
Mirando a la tabla 3.1, las matrices de mediciéon y los vectores de tiempos de

procesado pueden obtenerse.
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2 0 0 1
H=|-1 1 1 D=1
1 -1 1 1
0 0 2
H,; = 2 00 D, =
-1 11
1 -1 1
H=|0 0 1 D=2
1 -1

El sistema estd ya definido. El siguiente paso es generar el escenario donde se va a
realizar la simulacion. Sera un escenario 2D de 1000 x 1000 metros con tres dispositivos
colocados de forma aleatoria en él. Una vez el escenario ha sido generado, un movimiento
aleatorio es aplicado a cada uno de los nodos. La forma de generar este movimiento
aleatorio es aplicar una aceleracién aleatoria en una direccién aleatoria a cada uno,

partiendo de una posicién inicial estatica, o con una velocidad inicial prefijada.

Dada la posicién inicial del nodo, la velocidad inicial, la aceleracion, el tiempo de
muestreo, el tiempo total de la simulacion y el tiempo que el nodo estd en reposo antes
de que el movimiento comience, el movimiento total del nodo puede ser calculado. Como
puede verse en la figura 3.3, cada nodo parte de una posicién inicial y se mueve a lo

largo del escenario aleatoriamente.

Ahora que el escenario esté completamente creado, se requiere generar las mediciones
en cada nodo. EL tiempo de propagacién de los pulsos es necesario que sea conocido para
generar las mediciones, por lo tanto, es necesario calcular la distancia euclidea entre
nodos y posteriormente dividir por la velocidad de propagacién. Después, estos tiempos
de propagacién obtenidos se multiplican por la matriz de mediciones H y después, se le
anaden los tiempos de procesado. De esta forma, se han creado las mediciones en cada

nodo, mediciones libres de ruido.

Ziclean = Hlt + DZ (35)

Donde el subindice 7 es el nimero del nodo en la secuencia.

El siguiente paso es definir los pardmetros del filtro. Como la red se compone de
tres nodos y son necesarias tres mediciones, el tamano del vector de estado x, M, es
igual al vector de medicién z, N, tres. La matriz de medicién considerado es la matriz

de secuenciacién H; definida anteriormente y la matriz de transicion de estados sera la
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Figura 3.3: Movimiento de tres nodos

matriz identidad de tamanio M. El ruido de procesado es gaussiano de media 0. El ruido
de medicién es algo méas complejo. Es también de distribucién gaussiana de media 0, pero
la desviacién tipica aumenta de forma exponencial con la distancia. El modelo escogido

es n(t) = N(0, 0'06%), donde ¢ es el tiempo de propagacién del pulso entre los nodos. (6)

Una vez se ha generado el ruido, las medidas ruidosas pueden generarse anadiendo

el ruido de medicién a las medidas limpias previamente calculadas, y crear el vector z;.

Antes de poner en marcha el filtro, es necesario inicializar el vector de estado y la

matriz de covarianzas del error de prediccion.

o O =
N =)
= o O

En este punto, el filtro estd listo para ser ejecutado en los nodos. Un aspecto
importante a tener en cuenta es que el ruido de medicién no es estacionario, por lo tanto,
la matriz de covarianzas del ruido de medicién es necesario calcularla en cada iteracién
del filtro, tiene que ser actualizada cada vez que las distancias cambian. Esto implica
que dentro del bucle del filtro, una parte se dedicard a actualizar esta matriz antes de
ejecutar las ecuaciones del filtro en si. Después de actualizar la matriz de covarianzas

del ruido de medicién, se computan las ecuaciones del filtro:
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+

xf = Fpxy (3.6)
Pl = FyPyFr+ Qu (3.7)
K, = FP/H? [HP;H +Qy]" (3.8)
Xpi1 = xz + Ki(zr — sz —d) (3.9)
Pi = [1-KHP}+Qy (3.10)

Las ecuaciones 3.6 y 3.10 se utilizan para computar el filtro cada N mediciones,
esto es, cada vez que la secuencia termina. Lo recomendable es disenar un filtro que se
actualice cada vez que un pulso llega al nodo, es decir, en cada medida tomada. Teniendo
en cuenta este hecho, puede redisenarse el filtro obteniéndose el siguiente conjunto de

ecuaciones:

h = H; (3.11)
xi = Fixy (3.12)
Py = FiP.Fi+Qu (3.13)
K. = FyP/h” [hPih? +Qy] " (3.14)
ap = 2z, —hx —d (3.15)
X1 = 2z — Ko (3.16)
Pry1 = [I-KiH P/ +Qu (3.17)

Donde h es el vector fila j de H el cual corresponde con la medicién T;; siendo i
el nodo correspondiente. « es la innovacién escalar relacionada con esta medicién. La
ganancia de kalman K se mantiene como una matriz M x N pero solo adaptada a una
medicion, no a toda la secuencia. Esta segunda version es ejecutada durante 250 segundos

y actualizada cada segundo. Los resultados se muestran en la figura 3.4.

En la figura 3.4, se muestra la distancia real y la distancia estimada en la misma
grafica. Puede verse que el tiempo de convergencia es relativamente bajo, y que las
distancias son seguidas correctamente. Ejecutando el filtro en cada uno de los tres nodos,
cada uno con su propia matriz de mediciones y sus propias medidas, se obtiene la figura
3.5. Se observa que cada nodo obtiene el mismo resultado, y que se obtiene un completo

conocimiento de las distancias.

Llegado a este punto, es conveniente transformar estas distancias calculadas a
posiciones con el fin de comparar las trayectorias reales con las estimadas representando
ambas en una misma figura. La posicién ha de ser calculada en cada escalén de tiempo,
de forma que es necesario incluir cédigo extra dentro del bucle del filtro una vez el

vector distancias ha sido actualizado. Estas distancias actualizadas se guardan en un
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vector columna de tamano M. Tratando este vector columna con algunas funciones,
las posiciones a partir de las distancias pueden ser calculadas. Estas funciones son

squareform, cmdscale y procrustes.

e Squareform: Transforma el vector distancias de tamano M en una matriz S de
tamano M x M donde cada elemento s;; de S corresponde a d;;, el cual es la

distancia entre los nodos ¢ y j.

d12 0 d12 d13
d=| dis |; S=]| dia 0 dos
do3 dis dos O

e Cmdscale: Parte de la matriz S y calcula una distribucién espacial relativa en un

espacio p dimensional usando la posicién 0 como referencia.

e Procrustes: Traslada, rota, refleja y escala las coordenadas obtenidas mediante

cmdscale para ajustar las mismas al problema.

Después de ejecutar estas tres funciones, la posicién estimada queda determinada.
En la figura 3.6 pueden observarse las estimaciones en el escenario generado, partiendo

de las distancias obtenidas.

Algunos puntos no se ajustan a la trayectoria real, eso es debido al tiempo de
convergencia del filtro. Al inicio, antes de que el filtro converja, no es capaz de estimar

la posicién y no devuelve resultados validos.

3.2 Escenarios de 4 y 5 nodos

3.2.1 4 nodos

En un escenario de cuatro nodos, la secuencia 1 —-2—-3-4—-2-1-4-3-1
se ha obtenido aplicando el algoritmo propuesto, consiguiendo el diagrama temporal
expuesto en la figura 3.7. La siguiente 6 x 6 matriz de secuenciacién y 6 x 1 vector de

tiempos de procesado son los obtenidos:

[ 2 0 00 0] [ 1]
11 100 1
g_| 0 -t roofo
1 0 1010 1
0 0 2 000 p
0 1 -100 1 1
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Figura 3.8: Movimiento estimado de los cuatro nodos

Los resultados después de ejecutar el filtro se observan en las figuras 3.8 y 3.9.

3.2.2 5 nodos

La secuencia calculada es 1-2-3-4-5-1-3-5-2—-4—-1—-4—2-235,
obteniendo el diagrama temporal mostrado en la figura 3.10. La siguiente 10 x 10 matriz

de secuenciacion y 10 x 1 vector de tiempos de procesado son los obtenidos:

2 0 0 0 0O0O0OO0OO0OTO 2
-1 1 0 1. 0000O00O0 1
0o -1 1 0 000100 1
0o 0 -1 1 0O0O0O0O0T1 1
H-— 0 2 0 0 0O0O0O0OO0TO D= 2
0 -1 0 1 0O0O0O0T10O0 1
1 0 0 -1 001O0O0O0 1
-1 0 1 0 010000 1
0o 0 2 0 0O0O0O0O0O0 2
-1 0 0 1 001000 1
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Figura 3.10: Diagrama temporal de una red de cinco nodos
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Figura 3.11: Movimiento estimado de los cuatro nodos

Los resultados obtenidos se muestran en las figuras 3.11, y 3.12.
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Capitulo 4

Complejidad computacional en

cada nodo

El filtro de Kalman es un algoritmo empleado en muchos sistemas de procesado
de senal que se caracteriza por realizar estimaciones que minimizan el error cuadratico
medio (MMSE) del mismo. El MMSE se define como la esperanza del cuadrado de la
diferencia entre el valor real de una variable aleatoria desconocida y el valor estimado

de la misma, la cual es generalmente una funcién de un varable aleatoria conocida.
2]
Donde X es una realizacion de una variable aleatoria desconocida y X es el valor predicho
de X.

MSE—E“X—X

El filtro de Kalman emplea el concepto de estado del sistema. El estado es el conjunto
de variables que definen el sistema donde el filtro esta siendo ejecutado . Contiene toda
la informacion y, dado el estado actual y un conjunto de valores de entrada, es posible
estimar estados futuros. Un aspecto importante es que, como el filtro es ejecutado de
forma iterativa, tan solo es necesario almacenar el estado actual, no todos los estados
previos. Este hecho implica un menor uso de memoria y una mayor idoneidad para

dispositivos digitales.

4.1 Filtro

4.1.1 Establecimiento del problema

Se denota el estado de un sistema dinamico como x(n), el cual es un vector columna
M-dimensional que contiene el conjunto de M variables que definen el sitema en su
totalidad. El indice k& denota el tiempo donde el estado es observado. Se define el vector

de medicién, o medidas, como z(n), el cual es un vector columna N-dimensional donde las

35
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medidas son almacenadas. Una vez definidos estos dos vectores, el problema del filtrado
puede ser expuesto. El problema se describe mediante dos ecuaciones principales, la
ecuaciéon de proceso, que computa el estado siguiente basandose en el comportamiento
del sistema, y la ecuacion de medida, que emplea informacién externa para calcular el

estado siguiente. Estas ecuaciones son:
e Ecuacion de proceso:

Xpy1 = Fpxp +my (4.1)

Donde Fj, es la matriz de transicién de estados entre el instante k y k + 1 conocida, de
tamano M x M, y el vector columna de tamano M my es el ruido de proceso que se

modela como un ruido blanco Gaussiano.
e Ecuacion de medida:

zr = Hpxp + nyg (42)

Donde Hj, es la matriz que relaciona el estado con las medidas externas, y el vector
columna de tamano N nj es el ruido de de medidas, el cual es modelado como un

proceso Gaussiano con varianza variable.

4.1.2 Innovaciones

Se conoce como innovacion a la diferencia entre las observaciones reales, o medidas
del sistema, con las predichas o estimadas. Se define el vector Z; como las estimaciones
de las medidas en el instante k, dadas las observaciones previas z desde 1 hasta k — 1.

El proceso de innovacién se define mediante la ecuacion 4.3.

ak:zk—z;,kzl,Q,... (4.3)

El siguiente paso es determinar la matriz de correlacion de este proceso de innovacion.
Definiendo xz y nz como el estado predicho y el error de medicién predicho dadas las
k —1 observaciones previas, la siguiente expresion denota la estimacién MMSE del vector

de observaciones.

+ _ + +
z, = Hyx; +nj

Como nz es ortogonal a todas las observaciones pasadas, el término puede omitirse.

Por lo tanto, la expresion puede reescribirse como:

z,': = Hkx;: (4.4)

Y 4.3 puede ser reescrita como:
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o = Zp — HkXZ_ (45)
Empleando la ecuacién de medicién, la expresién del proceso de innovacion queda:
apr = Hpxp +ng — Hkx;:
ap = Hpeg 1 +1nyg (4.6)

Donde €y, ;1 es el error de prediccién de estado y es igual a:

€k k—1 = X — Xz (47)
Ahora, la matriz de correlacién del proceso de innovacién, por definicién es:
S = Blayaf] (4.8)
Introduciendo 4.6, en 4.8, se obtiene la ecuacion:

S = HyPrpo HY + Qy (4.9)

Donde Py, j—; es la matriz de correlaciéon del error de predicciéon de estado definida

COImao:

Pt = Elerp—16hp 1] (4.10)

Este error de prediccién de estado se calcula adaptativamente y el proceso se expone

més adelante.

4.1.3 Estimacion del estado

La estimacién del estado puede calcularse mediante combinaciones lineales de los

procesos de innovacién desde el instante k = 1 hasta k = k.

k
XZ_ = ZBijak (411)
j=1
Siendo B;; un conjunto de matrices M x N. El principio de ortogonalidad dice que

los procesos de innovacién y los errores de prediccién de estado son ortogonales, por lo

tanto:

Elegalll =0 (4.12)
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Sustituyendo 4.7 y 4.11 en 4.12, puede obtenerse una expresién del conjunto de

matrices B;:

E[emaH

ml = Bl —x7ay]

k
= E (Xi—ZBij%’)aﬁ
= Exio7] = BimZm

B = E[x;oll]2-1

m

(4.13)

Una vez se tiene esta expresion para By, la estimacién del estado se obtiene siguiendo

el siguiente procedimiento:

k
xj:ZE 5 ey

>~ .
[
—_

= E[Xiaf]Ejlaj + E[xiakH]Elzlak

<.
Il
R

Para i = k£ 4 1 la expresién se escribe como:

k-1

X, = ZEkaa por Laj + Elxpriaf |13 o

7j=1
Ahora, empleando la ecuacién de proceso:
E[xk+1oij] =F [(Fkxk + my) af]
Elxpi0f] = FrExpaf]
Sustituyendo 4.15 en 4.14:

k—1

Xk+1 ZFkExkoz 125 a]—|—E[Xk+1ak]E ay

7=1

t Pt Hyya—1
xi 1 = Fix) + Expqi0p |3 oy

De esta forma, la ecuacién final de actualizacion de estados es:

X;_H = Fkx,;f + Kkak

Ky = E[xpi108 |8,

(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)

(4.18)
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Donde Kj. es una matriz M x N conocida como ganancia Kalman.

4.1.4 Ganancia Kalman

La ganancia Kalman se expresa como:

Ki = Elxpr10f 5!

Expandiendo la esperanza:

Exp0f] = FrE[xpaf]

Il
&

A
= FpE[xper) 1 |Hy

[
kB [xp (Hyeg -1 + ng) 7]
[
— F,E|

xi (x — x;)) ]HH

Como x;: Y €kk—1 estdn incorreladas, la esperanza puede escribirse como:

Exp1af] = FkE[€k,k—15kH,k—1]HkH

Elxpi104] = FyPy o HY!

De esta forma, la expresion de la ganancia Kalman es:

Ky =FPyHIZ, !

4.1.5 Matriz de correlacion del error de prediccion de estado

(4.19)

(4.20)

El problema ahora reside en computar la matriz de correlacién del error de predicciéon

de estado. Este calculo se hace de forma adaptativa. El proceso parte de las siguientes

ecuaciones:

_ +
Ekk—1 = Xk —X;
_ +
€k+l,k = Xk+1l — Xpig
Xp+1 = Fpxp +mg

XZ__H = Fkx,':—i-Kkak
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Ahora, expandiendo €41 x:

epr1p = Fipxg+my — Frx)
-+ Kk(Zk — Hkx;:)

Fixp +my — Fkx;:)
+ Kk(Hka — Hkx;:))

etk = (Fr — KpHg) e po1 — Kpng + my, (4.21)

Y calculando la matriz del error de prediccién de estado mediante la definicién:

Prip = E[5k+1,k5kH+1,k]
= (Fp — KyHp)Prp o (F - KIH)
+ Ki.QnK{ +Qu

Finalmente la ecuacién que permite calcular esta matriz de forma adaptativa es:

Piiip = FPyFY +Qu (4.22)
P, = Ppi1—FKH Py (4.23)

4.1.6 Condiciones iniciales

Para obtener las condiciones iniciales hay que observar el caso k& = 0. La expresion

es:

+_ +
x; = Foxg

Como x es la estimacién sin ningtn dato previo, es igual a cero, por eso la primera
0 9 9
condicién inicial es:
Xo=0 (4.24)

La otra variable que ha de ser inicializada es la matriz de correlacién del error de

prediccion de estados. Siguiendo el procedimiento anterior se deduce que:

Pl,O = E[EI,OE{{O)]
= Bl —xit) (- xi)")

= E[xlxﬂ
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P1o = E[x;x!] (4.25)

4.1.7 Resumen

La tabla 4.1 guarda todas las medidas, ecuaciones, pardametros y condiciones iniciales

necesarias para ejecutar el filtro.

Kalman filter
Inputs:

Z)
Known parameters:

State transition matrix: Fy,

Measurement matrix: Hy,

Correlation matrix of process noise vector: Qs
Correlation matrix of measurement noise vector: Qn
Initial conditions:

x0=0

Pl,O = E[Xlel]

Computation loop:

Time update:

XZ_ = Fkxk

P, =F,P,F +Qu

Measurement update:

K = F,P H [HPH +Qn] ™"

Qp = Zp — Hka

Xk+1 = X,j + Kkozk

P = [1-K.H] Pl +Qu

Tabla 4.1: El filtro de Kalman

4.2 Complejidad del filtro de Kalman

Una vez introducido el filtro de Kalman, es conveniente analizar su complejidad
computacional calculando el nimero de multiplicaciones y sumas. Como es un filtro
adaptativo, no tiene un numero fijo de multiplicaciones y sumas, ya que el bucle se
estd ejecutando continuamente. Para medir la complejidad se tendra en cuenta una
iteracién del filtro. Primero, dos variables deben ser definidas. M denota el tamano del
vector de estados, y N el tamaifio del vector de medidas. M se relaciona con el nimero

de nodos mediante la expresion:

Nnodes!

M — — —nodes’
2!(Nn0des - 2)'

(4.26)

La metodologia es la misma que la empleada en el anexo ?77. Tomar una ecuacién del

bucle y analizarla paso por paso. Las tablas desde 4.2 hasta 4.8 almacenan los resultados.
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Variable Size
Zi (N X 1)
Xk (M X 1)
F; (M x M)
H,; (N x M)
Qum (M x M)
Qn (N xN)
K. (M x N)
(077 (N X 1)
x; (M x 1)
Pk (M X M)
P (M x M)

Tabla 4.2: Tamano de las variables del filtro de Kalman

Xg = Fix; ‘
Step Sizes Products | Additions
x; = Fpxy, | (M x M)(M x 1) M? M(M —1)
Total - M?2 M? - M

Tabla 4.3: Complejidad de la estimacién del estado

P, =F,P,F +Qu

|

Step Sizes Products | Additions

F.Py (M x M)(M x M) M3 M?*(M — 1)
[FpPFE | (M x M)(M x M) M3 M?*(M —1)
[+ Qu | (M xM)(Mx M) | — g

Total — 2M3 2M3 - M

Tabla 4.4: Complejidad de la matriz de correlacién del error de prediccion

K; = F,PyHIH,P/HI + Qy !

Step Sizes Products Additions
H, P} (N x M)(M x M) NM? NM(M —1)
H P HY | (N x M)(M x N) N2M N2(M —1)
]+ Qn | (N xN)(N xN) - N?
[-]7! (N x N) multsine addSiny
F.P; (M x M)(M x M) M3 M?*(M —1)
[F, P HY | (M x M)(M x M) M?’N MN(N —1)
[ ]7' | (M xN)N xN) MN? MN(N —1)
Total - M3 + 2M?N | M3 + 2M? + 2MN?
+2MN? ~M? — 3MN
+mults;,, +adds;,,

Tabla 4.5: Complejidad de la ganancia Kalman
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o = Zp — Hkxlj —dk

|

Step Sizes Products | Additions
Hx; (N x M)(M x 1) NM N(M —1)
zi, — [Hyx; | (N x1)— (N x 1) - N
ak:[zk—Hkxm—dk (NXl)—(NXl) — N
Total — NM NM + M

Tabla 4.6: Complejidad de las innovaciones

La ecuacion de las innovaciones ha sido adaptada a este problema de localizacién

cooperativa, restando el retardo de procesado d.

X1 = X5 + Kpay,

|

Step Sizes Products | Additions

Ko (M x N)(N x 1) MN M(N —1)
x; + Kyop | (M x 1)+ (M x 1) — M

Total — MN MN

Tabla 4.7: Complejidad de la estimacién del estado actualizado

Pry1 = 1 - KiHJPS + Qu |

Step Sizes Products Additions
K Hy (M x N)(N x M) M2N M?*(N —1)
I - K,Hy (M x M) + (M x M) — M?
1 — K, Hy]P/ (M x M)(M x M) M3 M?*(M —1)
I - KHiJP; + Qo | (M x M) + (M x M) — M?
Total - M3 + M2N | M3 + M2N

Tabla 4.8: Complejidad de la matriz de correlacion del error de predicciéon actualizada

Teniendo todos estos resultados, se puede calcular la complejidad global de una
iteracién del filtro de Kalman sumando las contribuciones de cada ecuacién. Un aspecto
importante a tener en cuenta es que la mayor contribucién al coste computacional viene
dado por la ganancia Kalman y la matriz de correlacion del error de prediccién de estado.
Ma3és importante es implementar un algoritmo eficiente de inversiéon de matrices dado que
la matriz a invertir el muy grande, y la inversién de matrices es conocida por ser muy

costosa computacionalmente. La tabla 4.9 almacena el resultado total de una iteracion.

4.3 Inversion de la matriz de la ganancia Kalman

Calcular la ganancia Kalman requiere una inversién de una matriz de tamano N x N
por iteracion. La inversion de matrices es una operacién con un alto coste computacional
y dificil de implementar en hardware. El ntimero de operaciones necesarias crece
exponencialemnte con el tamano de la matriz. Hablando sobre costes computacionales,

la inversién de matrices suele ser siempre el punto critico del sistema.
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’ Complexity of 1 iteration of the Kalman filter ‘

Products Additions
4M3 + M?(1+3N) AM3 + M?(N +2)
+M(2N? 4+ 2N) +M(2N? — N —1)
+multsiny +adds;ny

Tabla 4.9: Complejidad de una iteracién del filtro de Kalman

Resolver una inversién empleando la fuerza bruta es inviable. La mejor solucién es
descomponer la matriz de tal forma que las matrices obtenidas tras la descomposicién

sean de fécil inversién, como por ejemplo, matrices triangulares.

4.3.1 Sustitucién hacia adelante y hacia atras

La sustitucién hacia adelante y hacia atras son dos algoritmos usados para invertir
matrices triangulares. Ambos son equivalentes y su coste computacional es el mismo. En

este caso, se analiza la sustitucion hacia atrés.

Uil U2 U3 v UIN
0wy wez -+ u2N
U=| 0 0 wugz -+ usn
0 0 0 st UNN
Se busca una matriz W:
w1l wi2 Wiz . WIN
0 woe woz -+ wan
W = 0 0 ws - wsn
0 0 0 c+ WNN
para resolver esta ecuacion:
UW =1 (4.27)

Todos estos coeficientes pueden obtenerse de forma iterativa mediante las siguientes

ecuaciones:
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1< L
Wi; = —— Z Uik Wiy i (4.29)
Wi \ S

4.3.2 Complejidad de la sustitucion hacia atras

Como puede verse en las ecuaciones anteriores, la cantidad de operaciones depende
directamente de la diferencia entre los dos subindices i y j. A mayor diferencia, mayor

es la ecuacion. Por ejemplo, mirando la primera columna:

1
wn =
11
1
wip = (u12w22)
11
—1
wiy = (u12w23 + u13ws3)
11
-1
Wy = we (u12wag + u13wW34 + U14W44)
11
wiN = (urgwan + uizwsn + - -+ + UINWNN)
11

Si se almacena todo esto en una tabla, tabla 4.10, para cada caso, el resultado puede

verse de una forma mas clara.

Index difference | x | + | / | ,/ | Number of elements
0 0 0 1 0 N
1 1 1 1 0 N-1
2 2 2 1 0 N-2
3 3 3 1 0 N-3
N N | N1 0 1

Tabla 4.10: Complejidad de obtener cada elemento de la inversa dependiendo de la
diferencia entre subindices

Donde la dltima columna de la tabla indica el nimero de elementos a ser calculados
con la diferencia de indices. De la tabla 4.10 pueden deducirse expresiones cerradas
para calcular las multiplicaciones, sumas y divisiones. Para sumas y multiplicaciones la

expresion es la misma:

Npauits = Nagas = ON+1(N—-1)+2(N—-2)+3(N-3)+---+(N—-1)(N - (N —-1))
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1 1
= _N3-_N
6 6
1, 1
Ninuits = Nadds = éN - EN (430)
La expresion para las divisiones es:
Ngivs= = IN+1I(N—-1)+1(N—-2)+1(N-3)+---+1(N—-(N-1))
N-1
- Y-
k=0
1 1
= -N?’-_-N
2 2

En este punto, el coste computacional de este método es conocido, y se muestra en
la tabla 4.11.

Backward substitution | Number of operations
Multiplications %N 3 %N
Additions N3 — 2N
Divisions N2+ 2N

Tabla 4.11: Complejidad de la sustitucién hacia atrés

4.3.3 Descomposicién e inversion

Se han tenido en cuenta dos tipos de descomposicién de matrices para llevar a cabo

la inversién de la matriz de la ganancia Kalman.

4.3.3.1 Inversion mediante la descomposicion QR

El primer método de descomposicién es la descomposicion QR. El anexo 77?7 detalla

este método. El procedimiento para invertir la matriz es el siguiente.

A - QR
A—l — [QR]—I — R—lQ—l _ R—lQT

Se reduce la complejidad dado que Q! = Q. Trasponer una matriz no requiere
operacién alguna. La uUnica matriz a invertir es R. Como es una matriz N x N, el
coste total de la inversién puede calcualrse sumando los costes de la sustitucién hacia
atras, el coste del algoritmo empleado para descomponer la matriz, y el coste de una

multiplicacién de matrices. Las tablas 4.12, 4.13 y 4.14 almacenan todos los resultados.
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Inversion with Gram Schmidt | Number of operations Order
Multiplications BN3—IN O(BN?)
Additions BN _3N?_ZIN [ O(¥N?)
Divisions SNZ+IN O(3N?)

Square roots N O(N)

Tabla 4.12: Complejidad de obtener la inversa mediante el uso de la ortogonalizacién de

Gram-Schmidt

Inversion with Householder | Number of operations Order
Multiplications SN?+ 5N -8 O(3N?)
Additions %N3+N2—%N—3 O(5N9)

Divisions N?+ N -1 O(N2)

Square roots 2N -2 O(2N)

Tabla 4.13: Complejidad de obtener la inversa mediante el uso de la transformacién de

Householder

4.3.3.2 Inversion con la descomposicion de Cholesky

El segundo método de descomposicién propuesto es la descomposicién de Cholesky.

Este algoritmo descompone matrices simétricas en dos matrices triangulares, una inferior

y su traspuesta, triangular superior.

A=LLT

Como la matriz a invertir en la ganancia Kalman es simétrica, este algoritmo es

vélido. Los coeficientes [;; pueden obtenerse iterativamente empleando las siguientes

expresiones:

j—1

o 2

ajj E :ljk
k=1

1 =
i = - (aij - Zlikljk> i>]
4 k=1

(4.31)

(4.32)

Como puede verse, aparece una raiz cuadrada. Este hecho puede llevar a cabo

Inversion with Givens rotations Number of operations Order
Multiplications %N5 + %N?’ — gN O(%N5)
Additions N° —N'4+2N3—IN?—iN | O(5N°)
Divisions SN?—2IN O(5N?)
T T
Square roots §N2 — 5N O(ZNQ)

Tabla 4.14: Complejidad de obtener la inversa mediante el uso de las rotaciones de Givens
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la aparicién de numeros complejos si a;; < Zf;ll l?k. Modificando el algoritmo

adecuadamente, la raiz cuadrada puede eliminarse.

A =LDL” (4.33)

Donde L es una matriz triangular inferior cuya diagonal estd compuesta por 1s, y D
es una matriz diagonal con elementos positivos. Empleando este algoritmo, la forma de

obtener la inversa es:

Al'=L D 'L™! (4.34)

Donde el superindice —7T" denota la inversa de la traspuesta. Todos los coeficientes

de L y D pueden calcularse como:
7—1
djj = aj;— Y Uyd (4.35)
k=1
1 .
lij = - (aij - Zlikljkdkk> i>j (4.36)
1 k=1

4.3.3.3 Complejidad de la descomposiciéon de Cholesky

Primero se analiza la diagonal.

Element X —+
di1 = an - -
doo = age — 13,d11 2 1
dss = asz — 15;d11 — [3odao 1
ik = apr — lydin — - =i dp—1p-1 | 2(k1) | k-1

Tabla 4.15: Complejidad de obtener los elementos de D

Juntando todo en expresiones cerradas:

N

Nmults = 22(k_1> (437)
k;l

Nadds = Z(k_l) (438)
k=1

Mirando ahora al resto de elementos, el niimero de operaciones aumenta con el indice

de fila (ver tabla 4.17):
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Obtaining diagonal elements of D | Number of operations
Multiplications N? - N
Additions N2 —IN
Divisions 0
Square roots 0

Tabla 4.16: Complejidad de obtener los elementos de D

Element X + | / | y | Times
li2 = 7012 0 0| 1]0] N1
l23 = é(agg — llgllgdu) 2 1 1 0 N-2
l34 = é(agzl — l14l13d11 — l24l23d22) 4 2 1 0 N-3
lk,z Q(k—l) k-1 1 0 N-k

Tabla 4.17: Complejidad de obtener los elementos de L

Juntando todo en expresiones cerradas:

N-1
Noults = Z Q(k - 1)(N - k)
k=1
1 2
= N*+N?*+:IN
3 + + 3
N—-1
Nadds Z(k_l)(N_k)
k=1
1 1 1
6 + 2 * 3
N-1
Ndws = Z (N - k)
k=1
1 1
= _N?2_-_N
2 2
Obtaining elements of L | Number of operations
Multiplications %N 3L N? 4 %N
Additions sV +IN*+IN
Divisions N?—IN
Square roots 0

Tabla 4.18: Complejidad de obtener los elementos de L

La tabla 4.19 contiene la complejidad de todo el algoritmo, sumando ambos procesos:

Finalmente, para obtener el coste total de la inversién empleando este método, ha
de sumarse la complejidad de la descomposicién, dos multiplicaciones de matrices, una
sustitucion hacia atras, una sustitucion hacia adelante y N divisiones escalares. La tabla

4.20 muestra todos los resultados.
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Complexity of Cholesky | Number of operations
Multiplications %N?’ +2N? + gN
Additions INS+ N2 —IN
Divisions %N2 — %N
Square roots 0

Tabla 4.19: Complejdad de la descomposicién de Cholesky

Complexity of inversion with Cholesky | Number of operations | Order
Multiplications SN +2N?+ 2N | O(BNF)
Additions SN3-—N?2-IN O(3N?)
Divisions SN2+ 3N O(N?)

Square roots 0 0(0)

Tabla 4.20: Complejidad de la inversién usando la descomposicién de Cholesky

4.4 Coste computacional total del filtro

La tabla 4.21 congrega la complejidad de todo el filtro. En general, el tamano del
vector de estados M es mucho mayor que el nimero de medidas IN. Al calcular el orden

de complejidad se ha tenido en cuenta este hecho.

En el caso M = N, el orden de complejidad cambia dado que N toma més

importancia. La tabla 4.22 guarda los resultados.



Capitulo 4. Complejidad computacional en cada nodo

51

’ Total complexity of Kalman filter, (M > N)

KF + Gram Schmidt Number of operations Order
Multiplications 13N3 4+ 2MN? + (3M? +2M — 1) N + 4M3 + M? O (4M3)

Additions NS 4 (2M — §) N2+ (M2 — M — 2)N +4aM3 +om2 - M | O(4M3
Divisions SN2+ 1IN @) (2N2)

Square roots N O(N)

KF + Householder Number of operations Order
Multiplications SN3 +2MN? + (3M2 +2M + 2) N +4M3 + M? — 8 (’)(4M3)
Additions EN® 4 (2M + 1) N2 + (M2 — M — )N +4M® + 2% — M — 3 | O(4M°)
Divisions N2+ N -1 O(N?)
Square roots 2N -2 O(2N)

KF 4+ G.Rotations Number of operations Order
Multiplications IN® 4+ 2N3 4 2MN? 4 (3M2 +2M — T) N + 4M3 + M2 O(3N%)
Additions IN® - N* 4 B3NS 4 (2M — L) N24 O(3N%)

+ (M2 —M—1)N+4M3 +2M% - M

Divisions SNZ - LN O(3N?)
Square roots IN2- 1IN O(%NQ)

KF + Cholesky Number of operations Order
Multiplications 8N3 4 (2M +2) N? + (3M2 + 2M + &) N + 4M3 4 M? O(M?)
Additions EN® 4+ (2M — )N?+ (M2 — M - L) N +4M3 v2m2 - M | O(4MP)
Divisions IN? 43N O(5N?)

Square roots 0 0(0)

Tabla 4.21: Coste computacional total del filtro de Kalman

’ Order of complexity of Kalman filter, (M = N) ‘

KF + Gram Schmidt Order
Multiplications @) (%M 3)
Additions @) (%5 M 3)
Divisions O (%M 2)
Square roots O(M)
KF + Householder Order
Multiplications @) (%M 3)
Additions @) (%M 3 )
Divisions O (M 2)
Square roots O2M)
KF + G.Rotations Order
Multiplications @ (%M 5 )
Additions O (%M 5)
Divisions O(5M?)
Square roots O(%MQ)
KF + Cholesky Order
Multiplications @) (%SM 3 )
Additions @) %M 3)
Divisions O (%MQ)
Square roots 0(0)

Tabla 4.22: Orden de complejidad cuando M = N
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Orders KF 4+ Gram Schmidt | KF 4+ Householder | KF + Cholesky
Multiplications O (11.16 N?) O (11.5 N?) O (11.66 N3)
Additions O (9.16 N3) O (9.5 N3) O (11.66 N3)
Divisions O (1.5 N?) O ( N?) O (1.5 N?)
Square roots O(N) O(2N) O (0.5 N)
FLOPs O (20.33 N?) O (21 N3) O (23.33 N3)

Tabla 4.23: Orden de operaciones con el nimero de medidas

Method Order
KF + Gram-Schmidt | O (2.54 n)
KF + Householder | O (2.63 n®)
KF + Cholesky O (2.92 nb)

Tabla 4.24: Orden de operaciones con el nimero de nodos

4.5 Complejidad del sistema con el aumento de nodos en

la red

Finalmente, una vez que la complejidad del filtro es conocida, es hora de discutir cémo
afecta el nimero de dispositivos de la red a la misma. Lo primero, se van a considerar las
operaciones como operaciones de punto flotante (flops). La tabla 4.23 muestra el niimero
de flops requerido para cada caso en términos del niimero de medidas tomadas por cada

nodo.

En la tabla 4.23 no se han tenido en cuenta las rotaciones de Givens. El nimero
de mediciones es igual al niimero de enlaces directos entre nodos, luego se relacionan

mediante la ecuacién 2.5.

n(n —1)
N = T =
ch 5
La tabla 4.24 muestra el orden de flops en términos del ntimero de nodos n, empleando

la ecuacion 2.5 en las expresiones en la tabla 4.23.

Puede verse que el coste computacional aumenta con un orden de 6 con el nimero de
nodos, esto significa que anadir un nuevo nodo a una red pequena tiene menos impacto
que anadirlo a una red grande. Esta complejidad creciente tiene un efecto en la tasa de
actualizacion. Las expresiones de la tabla 4.24 son 1tiles para calcular el maximo tamano
de una red en concreto. Dependiendo de la tasa de actualizacién de la posicion deseada,

y de la velocidad de procesado de los nodos, este niimero puede ser calculado.
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Figura 4.1: Complejidad con el aumento de los nodos en una red
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Conclusiones

Varias conclusiones pueden sacarse una vez realizado el proyecto. El principal objetivo
era disenar un sistema de localizacién cooperativa en una red de dispositivos basada en
una secuencia de transmisién de pulsos con el objetivo de mejorar el sistema existente
3-way ranging. El primer aspecto a ser mejorado era la cantidad de distancias conocidas
por cada nodo, esto es, que cada nodo no solo fuera capaz de medir la distancia entre
él mismo y los demas sino también conocer las demads distancias entre los deméas nodos
entre si. Otro aspecto secundario, pero también importante, a mejorar, era la cantidad
de transmisiones de pulsos necesarios. Ambos aspectos han sido mejorados mediante
este nuevo sistema. Las ventajas de esta aproximacién son significantes por lo tanto este

método es apto para ser desarrollado.

Una vez definido el sistema, el problema del diseno de secuencias aparece. Una
secuencia valida debe satisfacer diversas restricciones que el propio sistema impone.
Después de estudiar todas estas restricciones, se ha desarrollado un algoritmo. Este
algoritmo ha de ser simple y eficiente debido a que la longitud de la secuencia aumenta
factorialmente con el nimero de nodos, y este nimero puede llegar a ser muy grande.
Una vez disenado este algoritmo, puede concluirse que la idea de la checkmatrix es
una buena herramienta que hace que el algoritmo sea eficiente, reduce el nimero de
iteraciones comparado con la fuerza bruta. Otra buena caracteristica de la checkmatrix
es que muestra cémo se va formando la secuencia de una forma clara si se ejecuta
el algoritmo paso a paso. El segundo algoritmo propuesto se basa en el primero. La
simplicidad aqui toma mayor peso dado el gran ntimero de posibles secuencias validas
para redes grandes. Es conveniente guardar en un fichero lo obtenido para usar los datos

en el futuro, ya que ejecutar este algoritmo cada vez lleva un tiempo excesivo.

Después del tema de las secuencias, el siguiente paso era disenar un filtro para
procesar todos los datos medidos en cada nodo. Se ha escogido el filtro de Kalman
debido a su capacidad de seguimiento. La idea inicial era disenar un filtro de Kalman
capaz de calcular rangos en la red. Puede concluirse que el filtro de Kalman es una

herramienta valida para este sistema y funciona perfectamente. Después de probar que el
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filtro elegido era el correcto, la idea era reducir el coste computacional en cada nodo, esto
es, disenar el filtro minimizando el nimero de operaciones. Después de analizar el filtro
paso a paso, la conclusion es que la mayor contribucién al coste computacional la aporta
la inversién de la matriz de la ganancia Kalman. Para reducir las operaciones, varias
formas de descomposicién de matrices se han estudiado, siendo la descomposicién QR la
estudiada con mas detalle. La conclusion obtenida es que la forma mas 6ptima de invertir
la matriz es emplear la descomposicion QR mediante el método de la ortogonalizacién
de Gram-Schmidt. La transformacién de Householder y la descomposicién de Cholesky
son algoritmos mas estables pero dada la gran estabilidad del problema, este aspecto
puede ser descartado. Las rotaciones de Givens se descartaron enseguida debido a su alto
coste computacional. Finalmente, para invertir la matriz, se ha escogido descomponerla
mediante la ortogonalizacién de Gram-Schmidt e invertir mediante la sustitucion hacia

atras.

Después de calcular la complejidad en cada nodo, se ha discutido céomo afecta el
tamano de la red a la misma. Después de discutirlo, la conclsién es que el niimero de

operaciones en cada nodo se relaciona con el niimero de nodos a la sexta potencia.

Una vez estudiada esta propuesta de secuencias de transmisiéon de pulsos, otra
mejora fue propuesta. En vez de estimar rangos, estimar la posiciéon en un escenario
bidimensional. Para poder hacerlo, el filtro de Kalman fue modificado dado que esta
propuesta requiere de un filtrado no lineal, de este modo, el filtro propuesto fue el filtro de
Kalman extendido (EKF). El EKF emplea derivadas y Jacobianos para linearizar las no
linealidades. El EKF deberia poder estimar las posiciones, pero después de realizar varias
simulaciones, la conclusiéon obtenida es que la linearizacién de las medidas introduce
errores severos en el sistema y no funciona correctamente. Esto es, el EKF no es valido

para este sistema.

5.1 Lineas futuras

La primera sugerencia es estudiar otro tipo de filtro para lograr estimar la posicion.
Como el EKF no es vélido se propone el estudio del Unscented Kalman filter (UKF),
que en lugar de emplear linearizaciones, trabaja con estadistica. El UKF se comporta

mucho mejor con las no linealidades.

Otra sugerencia es desarrollar un protocolo de comunicaciones entre nodos. En vez
de transmitir solo pulsos, enviar también, identificadores, errores u otro tipo de datos
para anadir robustez al sistema.

También puede estudiarse la forma de juntar varias redes de forma automatica.

Un ejemplo seria nombrar un nodo maestro en cada red. Otra forma seria realizar un

recalculo de la secuencia si se detectan nuevos nodos en el sistema.

La ultima sugerencia es mejorar el sistema para mejorar su funcionamiento en

entornos adversos, que sea capaz de lidiar con propagaciones multicamino, caidas de
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enlaces, caidas de nodos, desvanecimientos, etc.
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