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“Bayesiano es quien, esperando vagamente un
caballo, y vislumbrando un burro, concluye
sélidamente que ha visto una mula.”

STEPHEN SENN






Resumen

La popularidad de los sistemas de posicionamiento satelitales en espacios
abiertos ha generado una fuerte demanda de sistemas que los suplan en en-
tornos complejos, donde estos fallan. Sin embargo, las caracteristicas del canal
de propagacion inalambrico en estos entornos son dinamicas e impredecibles.
A su vez, existen situaciones en las que no hay una infraestructura inalambrica
operativa. En esta Tesis Doctoral, presentamos un marco teérico y algoritmos
para la fusién de datos en sistemas de localizacién inalambrica desplegados en
entornos complejos. Las técnicas presentadas hacen uso de modelos adaptati-
vos para acomodarse a las condiciones cambiantes del canal de propagacion.
Estas técnicas fusionan informacion previa y medidas de tiempo de llegada, po-
tencia recibida, fuerza y velocidad angular, de manera 6ptima desde un punto
de vista Bayesiano. Para evaluar los métodos propuestos, hemos utilizado me-
didas recogidas por dispositivos inalambricos comerciales y sensores inerciales
de bajo coste. Asi mismo, hemos comparado el rendimiento obtenido con el de
implementaciones convencionales y con el limite te6rico provisto por la cota de
Cramér-Rao. Tanto los resultados empiricos como de simulacion muestran una
importante mejora respecto a los enfoques convencionales, obteniendo un error
préximo a la cota de Cramér-Rao.
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Abstract

The popularity of positioning satellite systems in open areas has led to a
high demand for systems suitable for harsh environments, where the former fail.
However, the characteristics of the wireless propagation channel in such envi-
ronments are dynamic and unpredictable. Moreover, there exist situations where
a wireless infrastructure is not available. In this Doctoral Thesis, we present a
theoretical framework and algorithms for data fusion in wireless localization sys-
tems that are deployed in harsh environments. The presented techniques use
adaptive models to handle the changeable characteristics of the propagation
channel. These techniques fuse prior information and measurements of time of
arrival, received signal strength, force and angular velocity, in an optimal way
from a Bayesian point of view. To assess the proposed methods, we utilized
commercial wireless devices and low-cost inertial sensors. We likewise compa-
red the achieved performance with the performance of conventional implemen-
tations, and with the theoretical limit provided by the Cramér-Rao lower bound.
Both empirical and simulation results show a remarkable improvement with res-
pect to conventional approaches, achieving an error close to the Cramér-Rao
lower bound.
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La inteligencia ha dejado de ser una cualidad atribuida casi en exclusividad
a los seres humanos, hasta el punto de ser una exigencia a los objetos que nos
rodean y a los espacios en que nos movemos. Probablemente el término smart
ha sido uno de los adjetivos mas utilizados tanto en los Ultimos congresos de
electrénica de consumo (con smartphones, smart TVs o smart fridges), como
en organismos publicos e investigaciones cientificas (con smart cities, smart
buildings o smart grids) (European Comission 2009). Para la creacion de estos
espacios inteligentes, la localizacién del usuario y otros objetos que le rodean
es un factor clave (Roy et al. 2007). Por ello, es necesario desarrollar una tec-
nologia y algoritmia capaces de proveer localizacion precisa con independencia
del contexto.

La necesidad de determinar posiciones, puesta de manifiesto por las llama-
das tecnologias inteligentes, no es, sin embargo, algo nuevo. Por ejemplo, en
torno al afio 600 a.C., los fenicios utilizaban Polaris (actual Estrella Polar) como
referencia para su localizacion. La posicion de esta estrella en el cielo es tan
cercana al eje de rotacién de la Tierra que aparece estatica cada noche. Esto
era utilizado por los fenicios como un indicador fiable de la situacién del Polo
Norte, lo que les serviria de guia en el transporte de estafio por barco.



2 Capitulo 1. Introduccién

Esta introducciéon hace un repaso a los avances orientados a localizacién
gue se han producido a lo largo de la Historia, distinguiendo entre avances
tecnologicos y cientificos.! Como veremos, las tecnologias existentes no cubren
todo el espectro de entornos, lo que motiva la investigacion de nuevas técnicas
para construir sistemas robustos que provean localizacidn precisa en entornos
complejos, objetivo principal de esta Tesis Doctoral. Asi, la Seccién 1.1 presenta
estos avances en localizacién; la Seccién 1.2 desgrana el objetivo principal en
varios objetivos especificos; la Seccion 1.3 detalla la metodologia seguida para
alcanzar dichos objetivos; y, finalmente, la Seccion 1.4 describe la estructura del
resto de esta Tesis Doctoral. Utilizaremos los términos localizacién o navegacion
para referirnos a la estimacion de la posicion de un usuario moévil en un instante
o intervalo de tiempo, respectivamente. Asi mismo, emplearemos el término
posicionamiento cuando sea aplicable a ambos casos.

1.1. Motivaci 6n de la investigaci 6n

La evolucion de los sistemas de posicionamiento ha llevado una trayectoria
inversa a la de los medios de transporte. Asi, mientras estos Ultimos han evolu-
cionado hacia el recorrido de distancias cada vez mas lejanas, los sistemas de
posicionamiento han evolucionado desde lo grande a lo pequefio. Los prime-
ros sistemas de posicionamiento, empleados para navegacién maritima, fue-
ron sucedidos por sistemas orientados a aplicaciones militares, para finalmente
desembocar en los sistemas actuales utilizados en numerosas aplicaciones ci-
viles. Cada uno de estos sistemas de posicionamiento adna distintos avances
tecnolégicos y cientificos que se han alternado en el tiempo.

Como hemos mencionado anteriormente, los primeros sistemas de nave-
gacién maritima utilizaban estrellas polares para orientarse (Bowditch 2002).
El primer avance tecnol6gico en estos sistemas se produciria con la aparicién
de la brdjula. En el afio 868, el vikingo Flocke Vilgerdersen utilizé en su viaje
desde Rogaland (Noruega) hasta Gadersholm (Islandia) una brdjula primitiva,
llamada leidarsteinn, que podria considerarse el primer dispositivo de posicio-
namiento. Ya en el siglo XIl aparecen las primeras referencias escritas sobre el

1Fue D. de Solla Price uno de los primeros historiadores cientificos en establecer esta diferen-
cia. Price entendia que la diferencia entre quien trabaja en tecnologia frente al que trabaja en ciencia
es que el resultado del primero es algo fisico que puede ser vendido, y el resultado del segundo es
conocimiento que ha de ser difundido (de Solla Price 1970).
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compas magnético, utilizado por los chinos para navegar por los mares de la
India cuando la Estrella Polar se ocultaba entre las nubes.

Poco a poco los sistemas de posicionamiento requeririan mayor conocimien-
to cientifico. Junto con la ayuda de las estrellas, los marineros portugueses y
espafioles utilizaban el astrolabio como guia en sus expediciones, incluida la de
Cristobal Colén en su viaje a América en 1492. Mas que tecnoldgico este era un
avance cientifico, ya que implicaba un amplio conocimiento astronémico para la
conversion en latitud de los angulos medidos por el astrolabio. La contribucion
de hombres como Isaac Newton o John Hadley evolucionaria el astrolabio al
cuadrante y, posteriormente, al sextante.

Sin embargo, al mismo tiempo que se incorpora mayor conocimiento cien-
tifico, también los retos tecnoldgicos son mayores. A diferencia de la latitud,
determinar la longitud constituyé un problema durante largo tiempo debido al
movimiento de rotacion de la Tierra. llustres cientificos, como Galileo Galilei,
intentaron sin éxito su resolucién. En 1714, el Gobierno Britanico ofrecié 20 000
libras a quien fuese capaz de solucionar el problema de la longitud. Una de las
tecnologias exploradas era determinar la longitud mediante una medicion preci-
sa del tiempo. Asi, un reloj que marcase con precision la hora de Londres podria
servir para determinar la diferencia en longitud de cualquier otro punto. Sin em-
bargo, la medicién precisa del tiempo en el mar es, asi mismo, dificil. Un reloj
tipico a principios del siglo XVIII tenia un error de entre 5 y 10 minutos al dia
que, traducido a longitud después de varios dias de navegacion, equivale a una
desviacién de cientos de kildbmetros. Seria el cronémetro H4 de John Harrison el
gran avance tecnolégico que en el afio 1761 conseguiria errores de 1 segundo
al dia convirtiéndose, junto con el sextante, en un instrumento imprescindible en
la navegacion durante los dos siglos posteriores. A pesar de esto, Harrison nun-
ca recibiria el premio del Gobierno Britanico completo, pues el jurado consideré
que el reloj funcionaba por azar. Casualmente, solo dos afios mas tarde de que
Harrison probase oficialmente su crondmetro, fue publicado a titulo p6stumo el
teorema de Bayes, un avance cientifico que seria fundamental en los algoritmos
de navegacion modernos.

Las técnicas de posicionamiento estan basadas en mediciones de fenéme-
nos fisicos. Asi, podemos distinguir los avances tecnoldgicos y cientificos segun
estén orientados a la obtencion o a la utilizacion de medidas, respectivamente.
Dichas técnicas no experimentarian grandes avances hasta que se empiezan
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a comprender los fendmenos electromagnéticos. El dominio cientifico del elec-
tromagnetismo dara lugar al control de fenémenos fisicos cuya medicién puede
ser utilizada para determinar posiciones. Mahlon Loomis es quien daria el pri-
mer paso hacia el desarrollo de las comunicaciones inaldmbricas en 1866, afio
en que afirmé haber transmitido sefiales utilizando dos cometas como antenas
(Kendal 2011). Pero la gran brecha en estos sistemas viene producida por un
avance cientifico y otro tecnoldgico: el primero, la publicacién en 1873 de las
teorias de James C. Maxwell sobre la existencia de ondas electromagnéticas
(Maxwell 1873), que demostré Heinrich Hertz en 1887; el segundo, la cons-
truccion del primer sistema de radio por Marconi, que us6 en la transmision de
sefiales a través del Atlantico en 1901.

Los primeros sistemas de posicionamiento basados en fendémenos electro-
magnéticos utilizaban sistemas de baja frecuencia. El interés hacia los sistemas
de baja frecuencia tenia su origen en la havegacién maritima, ya que estos sis-
temas proveian un alcance mucho mayor y rodeaban la Tierra, frente al requisito
de vision directa y propagacion en linea recta que tenian los sistemas de alta
frecuencia. En 1909 Reginald Fessenden logré patentar un método de locali-
zacion para barcos basado en técnicas de multilateracion, que se considera la
primera aportacion a la localizacién hiperbélica inalambrica.

Con la Segunda Guerra Mundial comienza el interés por los sistemas de
posicionamiento para aplicaciones militares . Al avance tecnolégico producido
gracias a los experimentos realizados con girdscopos por Robert H. Goddard en
1932, habra que sumar el dominio de algoritmos de navegacién inercial que se-
ran utilizados en el guiado de misiles alemanes. Finalizada la Segunda Guerra
Mundial, se producen importantes progresos tecnoldgicos con la aparicion del
radar, empleado tanto en navegacién maritima como aviacién. Esto dar& lugar
al sistema de radionavegacion britanico Gee, al que seguiran otros como long-
range navigation (LORAN), desarrollado por el Massachusetts Institute of Tech-
nology, o como Decca u Omega. Estos sistemas empleaban multilateracion,
como Yya intentase Fessenden, y transmisores de baja frecuencia (Blanchard
1991). Su precision iba desde unos pocos kildmetros (Omega), hasta unas de-
cenas de metros (LORAN-C) (Enge et al. 1995). De estos, solo una version re-
novada de LORAN (eLORAN), compatible con el sistema ruso Chayka, esta
operativa actualmente.

Las mediciones de fendbmenos fisicos tienen siempre un caracter aleatorio.
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Dicha aleatoriedad hace dificil la obtencion de informacién posicional. Por ello,
al mismo tiempo que se producian los anteriores avances tecnoldgicos y cien-
tificos relativos a la fisica, era necesario profundizar en inferencia estadistica.
Asi, por ejemplo, la limitada precisién de las medidas realizadas con los prime-
ros giréscopos podria ser compensada con una mejor descripcion de su com-
portamiento, dando lugar a estimaciones mas precisas. A comienzos de siglo,
Andréi A. Markov define un tipo de procesos con los que pueden ser descri-
tos la mayoria de problemas de posicionamiento actuales. Ya en la década de
los 40, Norbert Wiener y Andréi N. Kolmogérov realizan importantes avances
cientificos en inferencia estadistica vy filtrado estocastico. Sus investigaciones
culminaran en 1960 con la publicacion, por parte de Rudolf E. Kalman, del cé-
lebre filtro que lleva su nombre (Kalman 1960). Se cumplian entonces casi dos
siglos desde que Gauss utilizara el analisis por minimos cuadrados para pre-
decir el movimiento de los planetas (Gauss and Davis 1857). También el filtro
de Kalman puede ser descrito como un proceso de minimos cuadrados cons-
tituyendo, a su vez, un caso especial de filtrado Bayesiano bajo circunstancias
lineales y Gaussianas, lo cual fue puesto de manifiesto por Ho y Lee en 1964
(Ho and Lee 1964). Gracias en gran parte a los avances tecnoldgicos en pro-
cesado digital, el filtro de Kalman seré la base de los futuros sistemas de nave-
gacioén. Es Stanley F. Schmidt quien lleva a cabo la primera implementacién de
un filtro de Kalman tras una visita de su inventor al centro de investigacién de
la NASA (McGee and Schmidt 1985). Este filtro seria incluido en el ordenador
de navegacioén dentro del programa Apollo para estimacion de la trayectoria, en-
cargando el disefio y produccién del sistema de navegacion al Massachusetts
Institute of Technology junto a Delco Electronics, division de General Motors,
que producira las unidades de medida inercial (IMUs - inertial measurement
units).

Asi mismo, en dichas décadas, el empuje militar seguia produciendo im-
portantes avances tecnolégicos. Asi, tiene lugar una nueva ola de sistemas de
posicionamiento a partir de la llegada de los sistemas de navegacién por saté-
lite (GNSS - global navigation satellite systems). El primer GNSS desarrollado
en todo el mundo fue el sistema Transit, al que han seguido GPS y GLONASS,
creados por los departamentos de defensa americano y ruso, respectivamente.
La deriva de los relojes atbmicos empleados en sus satélites es de aproxima-
damente 1 nanosegundo al dia, o lo que es lo mismo, estos relojes son mil
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millones de veces mas precisos que el crondmetro de Harrison. La precisién
en el posicionamiento de los sistemas GNSS es de entre 1.0 y 3.9 metros en
el plano horizontal, y entre 1.6 y 6.3 metros en el plano vertical (Groves 2008).
Aunque estos sistemas tienen su origen en la navegacion militar, hoy en dia son
usados para un amplio abanico de aplicaciones civiles , como los servicios de
localizacion de emergencia E-112 y E-911 (FCC 1996). Tanto es asi, que el
futuro Galileo, puesto en marcha por la Unién Europea, tendra control y uso
principalmente civil. Con el desarrollo de estos sistemas, se cubre la necesidad
de determinar la localizacién en distancias mas cortas, y actualmente son un
elemento fundamental en los desplazamientos en coche de cientos de millones
de personas en todo el mundo.?

Al igual que ocurrié con la navegacion maritima y con las aplicaciones mi-
litares, la apertura de los sistemas de posicionamiento a millones de personas
propiciard nuevos avances tecnoldgicos y cientificos. Uno de los avances tec-
noldgicos méas importantes seria la fabricacion integrada de mecanismos. En
1987 se acufi6 el término microelectromechanical systems (MEMS) para refe-
rirse a esta tecnologia. La tecnologia MEMS permite la fabricacién de IMUs
de bajo coste, cuyas dimensiones rondan el centimetro, frente a las utilizadas
en aplicaciones militares de coste muy superior, con dimensiones superiores al
metro. Esto hizo posible acercar a multitud de usuarios los sistemas de nave-
gacion inercial como los utilizados en el programa Apollo. Asi, hoy en dia es
facil encontrar smartphones que integren tanto receptores GPS como acele-
rémetros y girdscopos MEMS, dando lugar a que los sistemas de navegacién
satelital e inercial converjan. De esta manera, ha aparecido un extenso abanico
de soluciones hibridas, como navegadores GPS que utilizan la informacion de
un acelerémetro cuando la sefial se pierde, por ejemplo, en tuneles.

Todos los avances tecnolégicos y cientificos citados anteriormente, tanto
desde un punto de vista fisico como algoritmico, han cubierto necesidades de
posicionamiento a gran escala. Asi, actualmente es posible el establecimiento
dinamico de rutas maritimas y aéreas (militares o civiles), el calculo automatico
del camino mas corto desde la posicion actual de un vehiculo, o la recepcién de
informacion en la pantalla de un moévil acerca del edificio que se esta enfocan-

2NAVTEQ estimaba en Septiembre de 2009 que en Europa y Norteamérica se superaban los
125 millones de usuarios de GPS. Un estudio mas conservador, de la consultora ABI Research,
estimaba en 57 millones los usuarios en el mundo en julio de 2010, esperando superar los 370
millones en el afio 2015.
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do con la camara. Sin embargo, la popularidad alcanzada por los sistemas de
posicionamiento, desde su apertura a aplicaciones civiles, requiere que estos
cubran también las necesidades a pequefa escala. El desarrollo de la tecno-
logia y ciencia correspondientes daria lugar a importantes servicios como sis-
temas de guiado de invidentes, monitorizacion de discapacitados cognitivos, o
sistemas dométicos mas inteligentes (smart).

A la hora de cubrir dichas necesidades a pequefia escala, los avances tecno-
I6gicos anteriores tienen en comun gque son efectivos, cada uno en su medida,
en lugares extensos, areas abiertas y, en general, en entornos libres de pertur-
baciones. Sin embargo, estos sistemas no son robustos en entornos complejos,
como areas densas urbanas o en interiores de edificios. Por ejemplo, los siste-
mas satelitales necesitan receptores de muy alta sensibilidad o repetidores que
reflejen la sefial exterior en el interior de edificios, siendo insuficiente su ren-
dimiento en una amplia gama de entornos (Watson et al. 2005). Asi mismo, el
sistema radar se ha basado tradicionalmente en el rebote de la sefial en linea de
vision directa, aunque se prevén avances hacia un radar cognitivo que extraiga
informacion de las sefales que han seguido otros caminos (Haykin 2006). Final-
mente, el compas magnético sufre alteraciones debidas a elementos metdlicos
y fuentes de calor presentes en numerosos edificios.

A su vez, en el marco de los avances cientificos, es en este punto donde se
ponen de manifiesto las limitaciones de los filtros de Kalman, utilizados durante
décadas. Estos filtros son 6ptimos siempre y cuando los modelos sean lineales
y Gaussianos. Sin embargo, tales asunciones no son adecuadas en entornos
complejos donde empiezan a ser predominantes los efectos de la propagacion
multicamino o la falta de visién directa en las sefiales inalambricas (Qi 2006).
Ademas, la rapida variacién de estos efectos en el tiempo requiere que los mo-
delos estaticos, encontrados habitualmente en los sistemas de posicionamien-
to, sean sustituidos por modelos dindmicos que se adapten a estos cambios. La
asuncion estatica, lineal y Gaussiana tampoco resulta valida cuando las medi-
das son recogidas por acelerémetros y girdscopos de bajo coste (MEMS) que
acumulan un gran error en unos pocos segundos (Woodman 2009). Todos es-
tos problemas son acrecentados cuando, ademas, el tipo de medidas recibidas
cambia en cada instante de tiempo, necesitando algoritmos que fusionen to-
da esta informacién independientemente de la naturaleza del sensor del que
provenga. Para la resolucion de estos problemas, dinamicos, no-lineales y no-



8 Capitulo 1. Introduccién

Gaussianos, los filtros de particulas se han tornado cada vez mas populares
desde su publicacion en 1993 (Gordon et al. 1993).

Este es el marco en el que se encuadra la Tesis Doctoral, en el avance
cientifico hacia nuevos algoritmos de localizacién y navegacion para entornos
complejos, donde los sistemas actuales se vuelven inservibles. Para alcanzar
este objetivo final, la siguiente Seccion describe los objetivos especificos en que
se divide el primero.

1.2. Objetivos de la Tesis Doctoral

El objetivo principal de esta Tesis Doctoral es disefiar e implementar siste-
mas de posicionamiento robusto que se adapten dindmicament e alas con-
diciones cambiantes de entornos complejos , como areas densas urbanas o
interiores de edificios. Estos sistemas deben utilizar dispositivos comerciales
existentes de bajo coste, como adaptadores inalambricos o sensores inercia-
les. Por lo tanto, partiendo de una tecnologia existente, el avance necesario es
principalmente cientifico. En concreto, esta Tesis Doctoral se centra en el des-
arrollo de técnicas de estimacién Bayesiana que superen las limitaciones de
los sistemas de posicionamiento actuales, eliminando las asunciones no rea-
listas para estos entornos como modelos estaticos o errores Gaussianos. Este
objetivo general se divide en los siguientes objetivos especificos:

Disefiar e implementar un algoritmo adaptativo de localizacién a partir de
las sefiales electromagnéticas intercambiadas en una red inaldmbrica.

Desarrollar un método de fusion de informacién cuando las mediciones
realizadas sobre las sefales electromagnéticas son de distinta naturaleza.

Definir un marco general que permita reducir los efectos causados por la
propagacion multicamino o la falta de vision directa (NLOS - non-line of
sight)

Disefiar e implementar un sistema de navegacién de personas en tiempo
real empleando dispositivos inerciales.

Encontrar un método efectivo que mitigue el efecto del sesgo inherente a
los sensores inerciales fabricados con tecnologia MEMS.
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1.3.

Desarrollar un método de fusion de informaciéon cuando esta proviene de
mediciones realizadas con sensores de distinta naturaleza.

Evaluar experimentalmente los algoritmos desarrollados en un entorno
complejo utilizando dispositivos comerciales.

Obtener 6ptimos tedricos (cotas) fiables con los que comparar, mediante
simulacion, los algoritmos desarrollados.

Metodologia

El logro de los objetivos planteados en la Seccién anterior conlleva el si-
guiente programa de tareas:

Definicion clara y precisa del problema , averiguando dénde centrar el
esfuerzo de investigacion, y estableciendo los limites dentro de los que
desarrollaremos la Tesis Doctoral.

Revision profunda del estado del arte  en estimacion Bayesiana, ad-
quiriendo un conocimiento general de la técnica, y sefialando donde falla
cuando ha sido aplicada a los sistemas de localizaciéon en entornos com-
plejos.

Desarrollo de un algoritmo de localizacion inalambrica  basado en es-
timacion recursiva Bayesiana, que se adapte dinamicamente a las condi-
ciones de propagacion cambiantes en entornos complejos.

Desarrollo de un algoritmo de navegacion inercial  basado en estimacion
recursiva Bayesiana y dispositivos de bajo coste MEMS, que se comple-
mente con mediciones realizadas sobre sefiales inalambricas.

Evaluacién empirica de la bondad de los algoritmos desarrollados a par-
tir de las mediciones realizadas con dispositivos comerciales en un en-
torno complejo, y comparacion con otros métodos de localizacién habitua-
les.

Evaluacién de los algoritmos desarrollados mediante cotas teéricas , en-
contrando una funcién de densidad con la que generar medidas que inclu-
yan las mismas fuentes de error que las registradas en entornos comple-
jos reales.
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Extraccion de las conclusiones  oportunas, analizando en qué hemos
mejorado los sistemas existentes hasta la realizacién de esta Tesis Docto-
ral, y estableciendo lineas de actuacioén futuras que cubran posibles fren-
tes abiertos pero no abarcados.

1.4. Estructura de la Tesis Doctoral

En los siguientes Capitulos, partiendo de un repaso al estado del arte, nos
adentraremos en los algoritmos de localizacion y navegacion. Pondremos el
foco en las técnicas de estimacion Bayesiana para llegar a las principales con-
tribuciones de esta Tesis Doctoral que son, respectivamente:

Un filtro Bayesiano adaptativo para localizacién de usuarios moviles. Este
filtro fusiona de manera dinamica la informacién acerca de los niveles de
potencia y los tiempos de llegada de las sefiales inaldmbricas intercam-
biadas entre los nodos de una red.

Un algoritmo de suavizado Bayesiano para navegacion de personas. Este
algoritmo fusiona a su vez la informacion obtenida por sensores inerciales
y la extraida de sefiales inaldmbricas.

Para culminar en estos dos sistemas el Capitulo 2 define el problema de posi-
cionamiento y sus soluciones Optimas; el Capitulo 3 detalla su solucion desde el
punto de vista Bayesiano; el Capitulo 4 presenta el sistema de localizacion ina-
lambrica; el Capitulo 5 describe el sistema de navegacion inercial; y, finalmente,
el Capitulo 6 expone las conclusiones extraidas de la Tesis Doctoral.

El Capitulo 2 define el problema de localizacion y navegacion sobre el cual
versa la Tesis Doctoral. Este Capitulo hace una revision de la literatura que tra-
ta de dar una respuesta a la necesidad de localizacién en entornos complejos.
Pone un énfasis especial en aquellas soluciones que utilizan técnicas de infe-
rencia Bayesiana, y en la mejora que suponen frente a estimaciones basadas
en maxima-verosimilitud. Finalmente, muestra cémo cuantificar la informacion
disponible acerca de un estimador y justifica la necesidad de obtener, a partir
de ella, cotas tedricas para evaluar estos sistemas.

El Capitulo 3 analiza el problema de posicionamiento desde el punto de vista
Bayesiano. Este Capitulo utiliza un modelo de Markov oculto para establecer las
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relaciones entre las variables aleatorias implicadas en el posicionamiento. Ana-
liza los algoritmos Gptimos que son aplicables en entornos abiertos, y justifica
la necesidad de algoritmos subdptimos para entornos complejos. Finalmente,
muestra como obtener las cotas tedricas de rendimiento bajo el marco Baye-
siano, a partir de las cuales obtiene nuevos resultados utiles en el disefio de
sistemas de posicionamiento.

El Capitulo 4 presenta un nuevo algoritmo para localizacion inalambrica en
entornos complejos basado en estimacién Bayesiana adaptativa. Muestra co6-
mo fusionar las medidas de potencia recibida y de tiempo de llegada extraidas
de las sefiales inalambricas intercambiadas en una red. EvalGa el algoritmo
presentado en un entorno complejo real, utilizando para ello medidas realiza-
das con dispositivos inaldmbricos comerciales. Finalmente, obtiene la cota de
Cramér-Rao para cuantificar la mejora alcanzada respecto a métodos conven-
cionales.

El Capitulo 5 desarrolla un método de navegacion inercial de personas en
tiempo real. Este Capitulo propone un marco general para la fusién de informa-
cion inercial e inalambrica basado en suavizado Bayesiano. Evalla el algoritmo
presentado en un entorno complejo, a partir de medidas realizadas con dis-
positivos inerciales e inalambricos comerciales. Finalmente, obtiene la cota de
Cramér-Rao para el problema de suavizado, y cuantifica mediante simulacién la
mejora introducida respecto a técnicas de navegacion habituales.

Para concluir la Tesis Doctoral, el Capitulo 6 discute la importancia de las
contribuciones y resultados presentados. Este Capitulo cuantifica el grado de
consecucién de los objetivos propuestos y, en base a esto, sugiere posibles
lineas de investigacion hacia las que dirigir el trabajo futuro.

El contenido tedrico de la Tesis Doctoral se complementa con ejemplos y
casos préacticos con el objetivo de facilitar su comprension. La notacion y los
acronimos empleados a lo largo de la Tesis Doctoral son definidos la primera
vez que aparecen en el texto, estando asi mismo recogidos en el Apéndice A.
Por dltimo, el Apéndice B enumera las solicitudes de patente y publicaciones
cientificas resultantes de esta investigacion.
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La estadistica inferencial se utiliza para extraer conclusiones acerca de mu-
chos procesos de la vida, mas alla del conocimiento aportado por los datos en
bruto. Es decir, la estadistica inferencial deduce propiedades acerca de una po-
blacion, a partir de una pequefia muestra de la misma. Por ejemplo, el Instituto
Nacional de Estadistica extrae conclusiones acerca del pardmetro desempleo
del pais a partir de la Encuesta de Poblacion Activa (EPA), realizada trimestral-
mente a una muestra de 60 000 familias.

En este proceso de estimacion, es posible que los valores observados pre-
senten un error sistematico o sesgo. Por ejemplo, el desempleo presenta una
componente estacional que le hace disminuir en la campafa de verano y au-
mentar en otofio, y también puede verse reducido ante una catastrofe natural
ya que crea nuevos puestos de trabajo para la reconstruccién. Pero estas va-
riaciones desapareceran cuando la correspondiente etapa finalice. Si queremos
extraer conclusiones acerca del rendimiento de las politicas de empleo, nece-
sitamos desestacionalizar el desempleo y corregir las desviaciones por causas
temporales, esto es, eliminar el sesgo en las observaciones.
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De forma anéloga, un sistema de posicionamiento estima el parametro po-
sicion del usuario mavil a partir de ciertas mediciones realizadas, por ejemplo,
sobre las sefiales electromagnéticas transmitidas, como pueden ser mediciones
del tiempo de llegada (TOA - time of arrival) de la sefial. En un entorno complejo,
estas observaciones incluirdn cierto error sistemético debido a la propagacion
multicamino o al NLOS, y este error ademas cambiara en el tiempo de mane-
ra impredecible. Por ejemplo, si medimos el TOA en NLOS, las observaciones
incluiran siempre un error positivo debido al mayor tiempo que emplea la sefal
en llegar rebotada al receptor o en ser transmitida por distintos medios a menor
velocidad de propagacion que en el aire (Prieto et al. 2009c).

Desde el marco de la estadistica inferencial, en este Capitulo analizamos
el problema del posicionamiento de un usuario mévil a partir de las observa-
ciones obtenidas mediante sefales inalambricas o inerciales, qué técnicas se
han empleado tradicionalmente para resolverlo, y las limitaciones tedricas que
encuentran. Para la definicién del problema empleamos la estructura de capas
ofrecida por la Pila de Localizacién, que nos permite abstraernos de la tecno-
logia concreta utilizada, definiendo asi un marco comuin de resolucién de los
problemas de posicionamiento.

El resto del Capitulo presenta la siguiente estructura: la Seccién 2.1 repasa
el estado del arte en localizacién inalambrica y navegacién inercial, siguien-
do la jerarquia establecida por la Pila de Localizacion; la Seccién 2.2 presenta
los algoritmos utilizados para resolver el problema de posicionamiento desde el
enfoque maximo-verosimil y desde el enfoque Bayesiano; y la Seccion 2.3 des-
cribe herramientas para cuantificar el maximo rendimiento teérico de cualquier
sistema de posicionamiento.

2.1. La Pila de Localizaci 6n

El objetivo de los sistemas de posicionamiento es estimar la localizacion de
un usuario movil, independientemente del entorno en el que se encuentra. Para
realizar dicha estimacion, estos sistemas emplean la informacién extraida de
ciertos sensores. Desde el punto de vista del usuario, cobra mas importancia
la fiabilidad de la estimacién de su posicion y las actividades programadas en
funcion de esta, siendo habitualmente indiferente a la tecnologia sensorial em-
pleada. Bajo esta filosofia aparece la Pila de Localizacién, la cual define una
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serie de capas que capturan las abstracciones necesarias en cualquier sistema
de posicionamiento (Hightower et al. 2002, 2003).

La Pila de Localizacién fue propuesta por primera vez en 2002 por Hightower
et al., tomando como referencia los beneficios aportados por el modelo OSI para
las redes de ordenadores. La Figura 2.1 muestra la disposicion de las capas que
componen dicha pila, y que son:

1.

Sensores: incluye el hardware necesario para detectar las variaciones de
los fenédmenos fisicos. Por ejemplo, la entrada a esta capa seria un cambio
en el rumbo y la velocidad de un barco y la salida el nuevo angulo medido
por el astrolabio, o la nueva diferencia de tiempo con Londres medida por
el cronémetro de Harrison.

Medidas: transcribe la informacion en bruto del sensor en informacion in-
terpretable por las capas superiores del sistema de posicionamiento (dis-
tancia, &ngulos, posicién, etc.) junto con su incertidumbre. Por ejemplo, el
angulo medido por el astrolabio seria traducido a latitud en esta capa, y la
hora local seria convertida a longitud.

Fusion: hibrida las medidas de las capas anteriores obteniendo una es-
timacion de la localizacién del usuario y su incertidumbre. Continuando
con los ejemplos anteriores, en esta capa la latitud y la longitud serian
fusionadas para estimar la localizacién del barco.

Disposicidn: relaciona las estimaciones de posicién individuales de malti-
ples nodos. Por ejemplo, la entrada a esta capa seria la posicién estimada
por dos barcos en la capa anterior, y la salida seria la probabilidad de que
la expedicion se encuentre a cinco millas nauticas de la costa.

Fusion contextual: combina la informacion relativa a la localizacion y dis-
posicion con otra informacioén relacionada con el contexto del usuario. Por
ejemplo, esta capa fusionaria la probabilidad de estar a cinco millas de la
costa con la velocidad del viento.

Actividades: clasifica la informacion contextual en estados seménticos, de-
finiendo actividades a realizar en funcion de estos estados. Esta capa re-
cibiria como informacién de entrada la probabilidad de estar a cinco millas
de la costa y la velocidad del viento, y en funcion de lo anterior el marinero
podria decidir, por ejemplo, arriar las velas.
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6. Actividades

Informacién contextual — Acciones

5. Fusién contextual
Relacioén entre nodos — Informacién contextual
4. Disposicion

Posicién — Relacion entre nodos

3. Fusidn

Informacioén interpretable — Posicién

2. Medidas

Datos en bruto — Informacioén interpretable

1. Sensores

Fenémenos fisicos — Datos en bruto

Figura 2.1: Esta Tesis Doctoral se centrara en las tres capas inferiores de la Pila de Localizacion
(Hightower et al. 2003).

En esta Tesis Doctoral, las contribuciones mas significativas corresponden
a las tres capas inferiores de la Pila de Localizacion. Asi, a partir de sensores
inalambricos e inerciales (Capa 1), obtendremos informacion relacionada con
la posicion o la orientacién (Capa 2), que sera fusionada en el tiempo mediante
técnicas de estimacion Bayesiana (Capa 3). Todo ello estara orientado a pa-
liar las carencias de los sistemas de posicionamiento actuales para entornos
complejos, de manera que podamos extrapolar a este tipo de espacios los ren-
dimientos obtenidos en las tres capas superiores para entornos abiertos. Las
siguientes Secciones describen las tres capas inferiores para los sistemas de
posicionamiento tratados en esta Tesis Doctoral: localizacién inalambrica y na-
vegacion inercial.

2.1.1. Localizaci 6n inal &mbrica

En la localizacién inalambrica, el objetivo es estimar la posicién del nodo
a localizar (NL) a partir de mediciones realizadas sobre las sefales transmi-
tidas entre los nodos de la red (Gustafsson and Gunnarsson 2005, Falsi et al.
2006, Patwari et al. 2003). Es decir, en la Capa 1 de los sistemas de locali-
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zacion inalambrica (ver Figura 2.1) nos encontramos dispositivos capaces de
extraer informacién de las sefiales inalambricas que esté relacionada con la
posicion. Entre las tecnologias que se han utilizado para este tipo de localiza-
cion en entornos de interior destacan las basadas en infrarrojos (Petrellis et al.
2006), vision artificial (DeSouza and Kak 2002), ultrasonidos (de Marziani et al.
2009) y radiofrecuencia (Qi 2006). Nosotros nos cefliremos a esta Ultima debido
a la proliferacién de las redes inalambricas de area local (WLAN - wireless local
area network), no siendo necesario el despliegue de una nueva infraestructura
de localizacion en los entornos que tengan este tipo de red instalada. Al mismo
tiempo, garantizamos un bajo coste y alta disponibilidad de los dispositivos co-
merciales, asi como mayor escalabilidad y versatilidad al permitir la localizacion
en ausencia de vision directa o NLOS.

En los sistemas de radiofrecuencia, de los distintos fenémenos fisicos que
se pueden medir en la Capa 1, los mas empleados son el TOA, la potencia de
sefial recibida (RSS - received signal strength), el angulo de llegada de la sefal
(AOA - angle of arrival), o la diferencia entre tiempos de llegada (TDOA - time dif-
ference of arrival) (Gustafsson and Gunnarsson 2005). La sincronizacién de los
dispositivos cuando se utilizan las métricas basadas en tiempo, TOA y TDOA,
y la integracién de arrays de antenas para la obtencién del AOA, requieren una
alta complejidad hardware. Esto aleja estas técnicas de uno de nuestros objeti-
VOs que es utilizar dispositivos comerciales de bajo coste (ver Seccion 1.2). En
esta Tesis Doctoral, utilizaremos el tiempo vuelo de ida y vuelta de la sefial (RTT
- round-trip time) y el RSS ya que, como detallaremos en el Capitulo 4, mantie-
nen el compromiso de obtener el rendimiento requerido con un coste apropiado
(Bahillo et al. 2009a, Mazuelas et al. 2009a, Prieto et al. 2012b). En adelante,
cuando hablemos del TOA, nos referiremos al obtenido mediante el RTT.

El principal problema a la hora de utilizar dichas métricas es la naturaleza
compleja de las sefiales inaldmbricas en entornos de interior. Esta naturaleza
compleja provoca un comportamiento impredecible y cambiante en el tiempo de
los valores medidos. La Figura 2.2 muestra un escenario tipico de localizacion
inalambrica en un entorno de interior. En este escenario, el NL estimaria su
posicion a partir de la informacion extraida de las sefiales inaldmbricas trans-
mitidas con varios nodos baliza (NBs) de posicién conocida. En la Figura 2.2,
el NL se encuentra en linea de vision directa (LOS - line of sight) con un NB y
en NLOS con varios NBs. Por lo tanto, habra sefiales que viajen desde los NBs



18 Capitulo 2. Localizacion y Navegacion. Algoritmos, Cotas y Limitaciones

Figura 2.2: En un escenario tipico de interior algunas sefiales llegaran por el camino directo des-
pués de atravesar varios medios, y otras llegaran reflejadas. Ademas, clusters de objetos produciran
clusters de componentes multicamino (Prieto et al. 2009c).

al NL por el camino directo a velocidad aproximada constante; otras llegaran,
mas atenuadas, por este camino atravesando varios medios a distinta veloci-
dad; mientras que habra otras que alcancen el destino tras ser reflejadas. Con
lo que el multicamino y el NLOS seran las principales barreras para conseguir
rendimientos similares a los obtenidos en entornos abiertos.

Con las métricas anteriores como entradas a la Capa 2 de la Pila de Locali-
zacion, la informacion que obtenemos como salida estéa relacionada con la dis-
tancia (o rango) entre los nodos cuando empleamos valores de TOA (Falsi et al.
2006, Qi 2006, Bahillo et al. 2009a) o de RSS (Patwari et al. 2003, Qi 2003,
Mazuelas et al. 2009a, Weiss 2003). Sin embargo, esta informacién también
puede estar relacionada con el angulo que forman los nodos en la topologia
fisica de red si utilizamos el AOA, o con diferencias de distancias cuando ex-
traemos la informacion del TDOA (Caffery 1999, Gustafsson and Gunnarsson
2005, Rappaport et al. 1996).

En esta Tesis Doctoral, la salida de la Capa 2 (proveniente de las métricas
RSS y TOA) esta relacionada con la distancia entre el NL y los NBs. La esti-
macioén de distancias es, asi mismo, un problema de inferencia en el que las
observaciones son las medidas obtenidas por los dispositivos inalambricos (en
este caso RSS o TOA). Desde el punto de vista Bayesiano, el enfoque éptimo es
determinar la distribucién a posteriori de las distancias dadas las observaciones
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y estimar las distancias como el maximo-a-posteriori (MAP) o el valor de minimo
error cuadratico medio (MMSE - minimum mean square error), estadisticos que
definiremos mas adelante (Kay 1993, Van Trees 1968). Sin emplear ningun co-
nocimiento a priori acerca de las distancias, el enfoque anterior deriva en el es-
timador méximo-verosimil (MLE - maximum likelihood estimator) (Patwari et al.
2003). Sin embargo, podemos obtener mejores estimaciones si consideramos
la relacién de las distancias en el tiempo. Esta evolucién en el tiempo se puede
modelar como informacién a priori que puede ser incorporada secuencialmente
en el proceso de inferencia utilizando el teorema de Bayes, dando como resul-
tado las técnicas de filtrado o de seguimiento (tracking), que describiremos en
el siguiente Capitulo (Gustafsson et al. 2002, Mihaylova et al. 2007, Nicoli et al.
2008, Chen and Wu 2009, Song and Yu 2008, Chen et al. 2009).

Los métodos mencionados estan basados en el conocimiento de la funcién
de verosimilitud, esto es, su rendimiento depende del ajuste entre el modelo
asumido para la relacién entre medidas y distancias, y el comportamiento real
de las medidas. Los modelos basados en verosimilitudes Gaussianas fijas, ex-
plican con precision el comportamiento de las medidas solo en entornos abier-
tos (Ristic et al. 2004, Prieto et al. 2009a, Mazuelas et al. 2009b, Qi 2003). Sin
embargo, el comportamiento de la propagacion de sefiales inalambricas en en-
tornos complejos causa que dichas asunciones no sean realistas. Por lo tanto,
el empleo de modelos simples y estaticos para las medidas deriva, en muchas
ocasiones, en rendimientos inadecuados e insuficientes (Ristic et al. 2004, Qi
2003).

Para tratar de explicar el comportamiento cambiante de las medidas en en-
tornos inaldmbricos complejos, se han propuesto diversas técnicas. En el caso
del TOA, el sesgo provocado por el NLOS se traduce en una sobreestimacion
de la distancia entre los nodos (ver Figura 2.3), de manera que un procedimien-
to comudn es detectar y eliminar las medidas que proceden de NLOS (Chen
1999); otras técnicas emplean conocimiento a priori acerca del error NLOS para
eliminarlo antes de estimar la posicién, y ajustan las medidas al valor que de-
bieran tener en condiciones de LOS (Wylie and Holtzman 1996, Mazuelas et al.
2009b). En el caso RSS, el rendimiento depende de la estimacién correcta del
modelo de propagacion que caracteriza la relaciéon entre distancias y medidas
para el entorno concreto en cada instante de tiempo (Mazuelas et al. 2009a, Qi
2003). Algunos enfoques tratan la naturaleza dindmica de la métrica RSS a tra-
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Figura 2.3: En condiciones de propagacion en LOS (a) los errores en la estimacion de distancias a
partir del TOA se distribuyen en torno a cero. En el caso de NLOS (b) se obtiene un mayor nimero
de errores positivos.

vés de fingerprinting o machine learning (Kushki et al. 2010, Roos et al. 2002,
Kushki et al. 2007, Kushki 2008). Sin embargo, su precisién es sensible a cam-
bios rapidos del entorno, y no consideran la fusiéon de informacién proveniente
de diferentes métricas.

Una vez estimada la distancia entre los nodos en la Capa 2, los sistemas
de localizacion obtienen la posicion del NL en la Capa 3. El procedimiento em-
pleado habitualmente para estimar esta posicion es conocido como trilateracion
(Foy 1976, Gustafsson and Gunnarsson 2005). Este consiste en encontrar el
punto en el que se cortan las circunferencias trazadas en torno a las posiciones
conocidas de los NBs con radio las distancias estimadas (Caffery 1999).1 En el
caso de utilizar diferencias de distancias, las curvas resultantes son hipérbolas,
y el proceso de determinacion del punto de corte se denomina multilateracion.
Cuando el punto de corte lo marcan las lineas rectas que definen los angulos de
llegada, el proceso de estimacion de la posicion se denomina triangulacién. La
Figura 2.4 muestra a grosso modo los procesos anteriores indicando la métrica
0 métricas empleadas en cada caso.

1cuando el posicionamiento se realiza en tres dimensiones en lugar de en dos, las circunferen-
cias en torno a los NBs se convierten en esferas.
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Figura 2.4: Técnicas de obtencion de la posicion a partir de distintas métricas extraidas de las
sefales de radiofrecuencia (Gustafsson and Gunnarsson 2005).

Ejemplo 2.1. A partir de medidas de TOA o de RSS, un NL estima que la
distancia a 4 NBs (cuya posicion es conocida) es 4 m, 5 m, 7 my 10 m,
respectivamente. A partir de estas distancias el NL desea obtener su posi-
cion en D dimensiones, D = {2, 3}. El método clasico de resolucién de este
problema es plantear las ecuaciones dadas por las condiciones anteriores
(distancia a cada NB), y resolver el problema sobredeterminado mediante
minimos cuadrados (LS - least-squares).

Asi, si x € RP es la posicion del NL (desconocida), y x; € R” la del
[-ésimo NB (conocida), dado el sistema de ecuaciones:

4 = [x—x|
5 = [x—xf
7= x—xs
10 = |lx— x4

si las distancias fuesen exactas, solo (D + 1) ecuaciones serian indepen-
dientes, y tendriamos un sistema determinado con una Unica solucion. Sin
embargo, cuando empleamos estimaciones que presentan cierto error, ha-
bitualmente el sistema es sobredeterminado, y debemos aproximar su so-
lucion. En este caso, asumiendo que los errores en todas las estimaciones
anteriores estan incorrelados y se distribuyen como un error Gaussiano de
media cero y varianza constante, podemos obtener la solucién 6ptima, como
veremos mas adelante, mediante maxima verosimilitud (ML - maximum like-
lihood). El sistema entonces lo resolveriamos utilizando algin método de LS
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no-lineal, o linealizando las ecuaciones anteriores para emplear LS lineal. En
este Ultimo caso, geométricamente el problema se convierte en encontrar el
punto de interseccion de varios planos (Murphy and Hereman 1995).

En Capitulos sucesivos, veremos que el rendimiento de la estimacién de
distancias y de posiciones se puede mejorar explotando la correlacion de la po-
sicion del NL en el tiempo, y combinando de manera 6ptima la informacion de
las medidas a través del proceso conocido como filtrado Bayesiano. Las téc-
nicas habituales basadas en filtros de Kalman (KF - Kalman filter) recaen en
modelos lineales y Gaussianos que no son adecuados para entornos comple-
jos. Para solucionarlo, se han propuesto distintos métodos basados en varian-
tes de estos filtros, asi como en filtros de particulas (PFs - particle filters): en
(Nicoli et al. 2008, Chen and Wu 2009) se considera estimacion recursiva Baye-
siana junto con los efectos del multicamino y el NLOS; en (Hatami and Pahlavan
2006, Catovic and Sahinoglu 2004, McGuire et al. 2005) se lleva a cabo fusion
de datos provenientes de TOA y RSS; y en (Song and Yu 2008) se explota la hi-
bridacién de informacién por medio de filtrado de particulas. Finalmente, todos
estos puntos son tratados en (Chen et al. 2009). Sin embargo, dichos métodos
emplean asunciones no-realistas para entornos inalambricos complejos tales
como canales estaticos y errores Gaussianos.

El rendimiento de los procesos involucrados en las tres capas inferiores de
la Pila de Localizacién determina la fiabilidad de la estimacién de la posicion
del NL (Sharp et al. 2009, Shen and Win 2008, Mazuelas et al. 2010). En la Ca-
pa 1 la resolucién y fiabilidad de las medidas depende de la tecnologia y los
dispositivos comerciales elegidos. En la Capa 2, el rendimiento esta relaciona-
do directamente con el algoritmo utilizado para estimar distancias a partir de las
métricas extraidas de las sefiales electromagnéticas transmitidas. Y finalmente,
en la Capa 3, el resultado depende de la técnica desarrollada para la fusion de
la informacion relativa a distancia cuando proviene de métricas distintas.

Para hacer frente a la problematica mencionada, en el Capitulo 4 presenta-
mos un marco para fusion adaptativa de informacion proveniente de diferentes
métricas e instantes de tiempo. Las técnicas que proponemos en dicho Capi-
tulo estiman adaptativamente distancias y posiciones en entornos complejos a
partir del modelado no paramétrico y del filtrado de particulas, dando lugar al
filtro que denominamos ALPA (adaptive likelihood particle filter).
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2.1.2. Navegaci o6n inercial

Los sistemas anteriores de localizacién inalambrica presentan dos grandes
inconvenientes que limitan su uso:

1. Requieren informacién acerca de la infraestructura o el despliegue de una
nueva dedicada a localizacion, lo cual no es posible en aplicaciones de
rescate o de emergencia en las que se accede a un escenario desconoci-
do (Foxlin 2005);

2. Su rendimiento cae drasticamente en entornos con condiciones de pro-
pagacion NLOS y multicamino severas, tales como fabricas con recubri-
miento metalico o minas (Boutin et al. 2008).

Por consiguiente, los sistemas de localizacion inalambrica actuales que consi-
guen precisiones aceptables para su uso practico requieren un despliegue de
infraestructura prohibitivo. Esto nos hace pensar en acudir a la Capa 1 para
buscar otro tipo de sensores que provean métricas que mejoren la precision
alcanzada por este tipo de sistemas.

La navegacion basada en sensores inerciales esta adquiriendo cada vez
mas popularidad, especialmente tras la irrupciéon de las unidades de medida
inercial (IMUs) basadas en la tecnologia MEMS (Titterton and Weston 2004).
Las IMUs contienen habitualmente tres acelerémetros mutuamente ortogonales
y tres gir6scopos alineados con los primeros. Estos sensores proveen medidas
de la fuerza instantanea que actla sobre el sensor y de su velocidad angu-
lar, respectivamente. Las métricas anteriores pueden ser transformadas, en la
capa superior, para obtener la aceleracion y la velocidad angular del NL y, pos-
teriormente, integradas para estimar su posicion. Tradicionalmente, el uso de
los sensores inerciales ha estado alejado de la localizacion de usuarios méviles
debido a la dificultad y coste de fabricacién de IMUs de reducido tamafio que
puedan ser portadas por estos. Por ejemplo, los sistemas de navegacién milita-
res estadounidenses utilizan IMUs de altas prestaciones, cuyo precio ronda los
100 000 euros, y tienen un tamafio estandar de 178x178x249 mm. Estas IMUs
se disefian para cumplir los requisitos marcados por el estdndar SNU-84-1, que
establece una deriva maxima de la posicién en el plano horizontal de 1,5 km
tras una hora de operacién. Un error similar presentan las IMUs utilizadas en
lineas aéreas comerciales (Groves 2008). Es aqui donde hace su aparicion la
tecnologia MEMS, que aprovecha los procesos de fabricacién electrénica para
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Figura 2.5: Funcionamiento de los sensores basados en tecnologia MEMS.

conseguir estructuras mecanicas diminutas y de bajo coste. Las IMUs basadas
en tecnologia MEMS tienen un coste y tamafio reducido, pero también un bajo
rendimiento y estabilidad. Esto hace que no sea posible su uso en sistemas de
navegacion convencionales, como aviacion militar y comercial. Sin embargo, co-
mo veremos, si pueden ser utilizadas para obtener la posiciéon de una persona
conocida su posicion anterior, lo que se conoce popularmente como navegacion
de personas o pedestrian dead reckoning.

La Figura 2.5 esboza el funcionamiento tipico de un acelerémetro y un girés-
copo integrados mediante MEMS. Para el caso del primero, al sufrir una ace-
leracién, una masa sismica movil se desplaza con respecto a dos electrodos
fijos unidos al sustrato, de manera que varia la capacidad eléctrica del conjun-
to, pudiendo medir este cambio (Bernstein 2003). Para el giréscopo, una masa
resonante se hace vibrar en una Unica direccién (vertical en la imagen). Al igual
gue le ocurre a una persona caminando de fuera hacia dentro de un tiovivo, la
velocidad en la direccion perpendicular a la vibracion, respecto a la superficie
de rotacion, serd mayor cerca del extremo que del centro, por lo que habra una
aceleracién que provoque esta diferencia. Esta es la componente tangencial de
la aceleracion de Coriolis, cuyo sentido esta marcado en naranja en la Figu-
ra 2.5b, y cuyo mddulo serd mayor cuanto mayor sea la velocidad angular de
la base. Dejando libertad para desplazarse a la masa y el marco que la contie-
ne en esta direccién tangencial (horizontal en la imagen), se produce de nuevo
un cambio en la capacidad eléctrica del conjunto que también sera medible,
pudiendo determinar asi la velocidad de giro (Geen and Krakauer 2003).
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Figura 2.6: En esta Tesis Doctoral nos referiremos como orientacion a la rotacion desde el sistema
de referencia local del sensor al sistema de referencia de navegacion.

Uno de los principales obstaculos al utilizar sensores inerciales en la Capa 1
es que las medidas de fuerza y velocidad angular que producen estan referi-
das al sistema de referencia local del sensor, el cual es variable y en principio
desconocido. En la Capa 2, estas medidas deben ser transformadas al sistema
de referencia de navegacion, fijo, para poder ser interpretadas en las capas su-
periores (ver Figura 2.6). Por lo tanto, en cada instante de tiempo, los sistemas
de navegacion inercial deben estimar, junto con la posicién, la correspondencia
entre ambos sistemas, es decir, la orientacion del dispositivo inercial. El rendi-
miento final del sistema dependera en gran medida del tipo de representacion
elegido para esta orientacion, y del modelo utilizado en la Capa 2 para transfor-
mar los datos en bruto obtenidos por acelerémetros y giréscopos a informacion
interpretable.

En (Shuster 1993) se citan hasta doce maneras distintas de representar la
orientacién junto con sus dominios de aplicacién. Estas representaciones abar-
can desde vectores tridimensionales hasta matrices de rotacién de nueve ele-
mentos. En general, la mejor opcién es aquella que implica una complejidad
menor, esto es, la de menores dimensiones y que conlleve transformaciones
lineales. Sin embargo, las opciones que representan la orientacién mediante un
vector de tres dimensiones implican modelos no-lineales. Esto es debido a que,
o bien imponen restricciones en los valores que pueden tomar sus componen-
tes (es el caso de los angulos de Euler), o bien porque presentan singularidades
(como ocurre en la ecuacion de Bortz para el vector de rotacion) (Bortz 1971,
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Wu 2012). En el lado contrario tendriamos las matrices de rotacion, que tienen
un uso menor. Ademas de su elevada dimensién, imponen restricciones para
mantener su ortogonalidad y su determinante unitario (Shuster 1993). Por estas
razones, la opcion preferida para la representacion de la orientacion en sistemas
de navegacion en tiempo-real es el cuaternion unitario, de cuatro dimensiones,
ya que ofrece una parametrizacion libre de singularidades, e implica modelos
bastante sencillos (Lefferts et al. 1982).2

Una vez que se accede a la Capa 3, los valores de aceleracién y veloci-
dad angular del NL son integrados para obtener como salida su posicién y su
orientacién. El hecho de que las medidas realizadas en la Capa 1 presenten
cierto error, mayor cuando son fabricados con tecnologia MEMS, se traduce
en un error que se acumula en el tiempo en la Capa 3, conocido como deri-
va (Groves 2008). Esto se pone de manifiesto en el Ejemplo 2.2 (Foxlin 2005,
Ojeda and Borenstein 2007).

Ejemplo 2.2. A partir de la estimacion de una componente de la velocidad
del NL, ;1 € R, en el instante t;_1, queremos obtener su valor en t;, k € N.
Sabemos que,

vE = vg—1 + Ata(&p),

donde At =t —tx—1 € R es el intervalo de muestreo, a € R es la compo-
nente correspondiente de la aceleracion del NL, y &, € R es el valor en el
intervalo [t,_1, tx] donde evaluamos la aceleracion.

Con un acelerometro medimos que la aceleracion en t;, es zi. Asumimos
que el error en esta medida, nf, = zi! —a(&o), se distribuye como una variable
Gaussiana de media cero y desviacion tipica, por ejemplo, 1 m/s? (es decir,
n¢ ~» N(0,1)). Por lo tanto, podemos aproximar v, como,

Vp = Up—1 + Atzg.
El error en esta aproximacion viene dado por,
ng = Uk — vk =Uk-1 + Atz — (vk—1 + Ata(éo))

k
= Tpo1— Vk_1 + Atn§ =To — vo + At n,

. - - . i=1 L.
2Los nimeros cuaterniénicos fueron definidos por William R. Hamilton'como una extension de
los nimeros complejos. El cuaternion se define como ¢ = [qo,q]”, donde qo € R (parte escalar) y
q € R3 (parte vectorial) (Wu et al. 2005b).
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donde observamos que n} ~» N (g — vo, VEAt).3Es decir, la varianza del
error en la estimacion de la velocidad (kAt?) crece de manera lineal en el
tiempo.

De forma andaloga, a partir de la estimacién de una componente de la
posicion 7,1 € R, en t;_1, podemos estimar su valor en ¢, sabiendo que,

x = xp—1 + Atv(&),

siendo ¢; € R algin punto del intervalo [t;_1,t;] donde evaluamos la ve-
locidad. Utilizando la velocidad estimada anterior para obtener la posicion,
tenemos que,

Ty = Tp—1 + Atvg.

El error en esta estimacion viene dado por,

nf = fk — T = /{E\k,1 —+ Aﬁ)\k — ({Ek —+ Atv(fl)) = /{E\k,1 — Tp—1+ Atn};
k k 7
= To— a0+ ALY nf =Fg—z0+ Aty | To—vo+ AtY nf
i=1 i=1 j=1

k
= Tg—x0+ ijt(@o - Uo) + AtQZinz_(i—l)a

i=1

de donde concluimos que nf ~» N (g, 0,), Siendo j, Y oy,

e = To — To + kAt(ﬁo — 1}0),
k
. R+ D2k + 1)
. = 2= AtQ\/—.
g. ;Z 6

Es decir, el error en la posicion se acumula con el tiempo, creciendo la va-
rianza con el cubo del indice temporal, motivo por el que este error es co-
munmente conocido como deriva.

Como ya comentamos para los sistemas de localizacién inalambrica, la re-
gla de Bayes permite incorporar informacion de manera secuencial. Bajo esta

3Dadas las constantes «, 8,7 € R, y las variables aleatorias a ~ N (tia,04) Y b ~ N (s, 0p),
la transformacion lineal ¢ = aa+ b+, se distribuye como ¢ ~ N (apa +Bup+7, /202 + B202).
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premisa trabajan los sistemas de navegacion inercial, que utilizan como informa-
cion a priori la posicion y orientacion iniciales. En el caso concreto de navega-
cion de personas con sensores de tecnologia MEMS, los sistemas que mejores
resultados obtienen explotan el hecho de que, cuando una persona camina, uno
de sus pies esta detenido durante cierto intervalo de tiempo. De esta manera,
situando la IMU en el pie de la persona, estos sistemas incorporan actualiza-
ciones de velocidad cero (ZUPT - zero-velocity updates) cuando detectan que
el pie esta parado, para reiniciar la estimacion acerca de la velocidad del pie,
corrigiendo asi la deriva acumulada (Foxlin 2005, Ojeda and Borenstein 2007,
Zhou et al. 2010, 2011, Jiménez et al. 2011, Woodman 2009). Como veremos
en el Capitulo 5, bajo el marco Bayesiano, este conocimiento puede ser incor-
porado al problema de estimacién como informacion a priori.

Las implementaciones mas comunes que utilizan ZUPT se pueden encon-
trar en (Foxlin 2005) y (Ojeda and Borenstein 2007), donde la fase de parada
del pie se detecta mediante la propia IMU portada en el pie. Estos algoritmos
utilizan una ventana de medidas desde el tiempo ¢,_; hasta ¢;4; para detectar
la fase de parada en el instante ¢;. De esta manera, se evitan posibles errores
de deteccién debido a medidas atipicas o valores inerciales momentaneos si-
milares a los obtenidos cuando el pie esté estatico. Sin embargo, después de
detectar la fase de parada, estos sistemas Unicamente emplean las medidas
obtenidas hasta el instante de tiempo ¢, para estimar la posicién y la orienta-
cion del NL, mientras que se dispone y desaprovechan [ medidas adicionales.
Por lo tanto, estas implementaciones no utilizan toda la informacion disponible
en cada instante de tiempo. En el Capitulo 3 describimos el proceso de suavi-
zado (o smoothing) Bayesiano, que utilizamos en el Capitulo 5 para incorporar,
de manera 6ptima, las | medidas desde ;1 hasta t;1; en el proceso de esti-
macion.

El empleo de ZUPT ha demostrado no ser suficiente para compensar el
efecto de la deriva tras un periodo largo de estimacion. Esto ha llevado inevi-
tablemente a la busqueda de sistemas que combinen navegacion inercial con
localizacion inaldmbrica, sin incrementar substancialmente la complejidad y el
coste (Fischer and Gellersen 2010). Asi, incorporando medidas relacionadas
con la posicién a la navegacion inercial, se consigue que la informacion total
disponible crezca con el tiempo y, por lo tanto, se reduzca el error. Este tipo de
sistemas hibridos se han propuesto no solo para zonas de exterior con nave-
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gacion inercial y GPS (Groves 2008), sino también para entornos complejos de
interior: en (Zhou et al. 2010) y (Zhou et al. 2011) se utilizan sensores radar y
de radiofrecuencia de bajo consumo para realizar ZUPT; en (Fang et al. 2005)
se propone un sistema de navegacién inercial ayudado de una infraestructura
inalambrica y técnicas de coincidencia de mapas; en (Jiménez et al. 2012) los
autores llevan a cabo ZUPT asistido con medidas RSS; y en (Woodman 2009)
se utiliza informacién procedente del mapa y de una red WiFi junto con ZUPT y
una solucién tipo Kalman.

Como mencionamos anteriormente, al utilizar dispositivos inalambricos, las
condiciones de propagacion multicamino y NLOS obligan a la implementacion
de modelos que traten la no-linealidad y no-Gaussianidad de las medidas rela-
cionadas con distancias (Mazuelas et al. 2009a, Prieto et al. 2012b). Podemos
tratar la falta de linealidad por medio de variantes del filtro de Kalman (KF):
como el KF extendido (EKF - extended KF) (Sorenson 1985), el unscented
KF (UKF) (Julier et al. 2000), o el cubature KF (CKF) (Arasaratnam and Haykin
2009); o por medio de sus versiones para suavizado: suavizado de Kalman
extendido (EKS - extended Kalman smoother) (Briers et al. 2009), unscented
(UKS - unscented Kalman smoother) (Sarkka 2008) o cubature (CKS - cuba-
ture Kalman smoother) (Solin 2010) (ver Capitulo 3). Sin embargo, para tratar
la no-Gaussianidad debemos buscar aproximaciones tales como los filtros de
particulas (Ristic et al. 2004, Prieto et al. 2012b) o su versién para suavizado
(Vo et al. 2012). El coste computacional de estos filtros para problemas que es-
timan vectores de grandes dimensiones, y los requerimientos en cuanto al tiem-
po de respuesta de las aplicaciones de emergencia, comprometen la eleccion
del algoritmo final.

De nuevo, el rendimiento de las tres capas inferiores determina la fiabilidad
de la estimacién de la posicion final. En la Capa 1 es determinante la tecnologia
de fabricacion y la colocacién del sensor inercial. En la Capa 2, el rendimiento
lo fijan las transformaciones realizadas para convertir las medidas del sensor
inercial en aceleracion y velocidad angular del NL expresadas en el sistema de
referencia de navegacion. Y finalmente, en la Capa 3, el resultado depende de
nuevo de la técnica empleada para fusionar la informacion a priori y la informa-
cion obtenida en las capas inferiores, proveniente tanto de sensores inerciales
como inaldmbricos.
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En el Capitulo 5, tras presentar un marco general para solucionar de manera
Optima el problema de navegacion inercial, particularizaremos este marco para
alguna de las variantes del KF, garantizando una respuesta en tiempo real del
sistema de navegacion (Fischer and Gellersen 2010). De entre los algoritmos
mencionados, el EKF es la solucion més extendida para navegacion inercial
(Foxlin 2005, Jiménez et al. 2012), aunque se han implementado otros méto-
dos como UKF escalado con cuaterniones (Khoder et al. 2008). En el caso de
sistemas hibridos con medidas relacionadas con la distancia, EKF es incluso
mas popular (Jiménez et al. 2012, Woodman 2009). Sin embargo, a pesar de la
amplia aceptacién del EKF, como mostraremos en el Capitulo 5, el UKF presen-
ta un coste computacional similar, con al menos el mismo rendimiento y mayor
sencillez de implementacion.

2.2. Algoritmos de localizaci 6n/navegaci 6n

Los métodos de localizacion o navegacién mencionados en la Seccién an-
terior tienen un mismo objetivo comun: tratan de obtener la posicion del NL a
partir de un conjunto de medidas (Gustafsson and Gunnarsson 2005). Matema-
ticamente, dada la observacion o conjunto de medidas, z, cuya distribucién de-
pende de la posicién o de un conjunto de parametros, y, deseamos determinar
y mediante algun algoritmo, lo que equivale a obtener el estimador,

siendo f(-) alguna funcién evaluada en su argumento (Kay 1993). Puesto que
ademas las medidas se obtienen en instantes de tiempo discretos ¢, k € N, el
problema se convierte en la estimacién de un parametro basado en una serie
temporal, o lo que es lo mismo, en un proceso discreto en el tiempo. En el
instante de tiempo ¢, las medidas z; estaran relacionadas con el parametro o
conjunto de parametros a estimar, yx, mediante una funcién h(-) y algin error

n;’,
z = h(yx) +n;". (2.1)

Entre la gran cantidad de métodos de estimacién disponibles para resolver el
problema anterior, los mas utilizados en sistemas de localizacion y navegacion
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son (Kay 1993, Patwari et al. 2003):

Minimos cuadrados (LS): en el que se minimiza la suma de los cuadrados
de los errores entre la observacion (las medidas) y el valor asumido como
libre de ruido,

?,?S = argmin ||z, — h(yx)||? = argmin [z, — h(yi)|” [z — h(yr)]. (2.2)
Yk Y&
Este es un caso particular del método de minimos cuadrados pondera-
dos (WLS - weighted least squares). LS es la mejor opcién si los errores
son variables Gaussianas i.i.d.,* mientras que WLS lo sera si los errores
siguen diferentes distribuciones o estén correlados. Por ejemplo, en locali-
zacion, WLS sera el mejor estimador si las medidas presentan correlacion
espacial, sila naturaleza del error en las medidas es distinta, o si el tipo de
sensores con los que estas se han realizado es diferente. En WLS exis-
tird una matriz de correlacién de las medidas, Ry, diferente de o3I, que
ponderara la norma anterior,
yi 1% = argmin [z — h(yx)] Ry ' [z4 — h(yx)]-
Yk

Maxima verosimilitud (ML): el valor estimado es escogido como aquel que
produce nuestro conjunto de medidas con mayor probabilidad,

yi'l = argméx L(y|zy) (2.3)

Yk
siendo L(yx|zx) la funcion de verosimilitud de y; dadas las medidas zj.

Minimo error cuadratico medio (MMSE): que es basicamente la version
Bayesiana del estimador LS,

SMMSE
Yk

k = arg min Eyk,zhk{”yk - ?kHQ} = EYklzlzk{yk?})
Yk

donde E,{-} denota la esperanza matematica con respecto a z.

Méaximo a posteriori (MAP): que es el equivalente Bayesiano del estimador

4En estadistica y probabilidad, una secuencia o coleccion de variables aleatorias se dice que es
independiente e idénticamente distribuida (i.i.d.) si cada variable aleatoria tiene la misma distribucién
de probabilidad que el resto y son mutuamente independientes.
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ML, y es definido como el valor mas probable de y; dadas las medidas y
la distribucién a priori,®

SMAP
k

y = argmax p(y|zi:x)

Yk
donde p(yx|z1.) es la funcidn a posteriori® y z;.;. = [z1, 22, ..., zx).

En ciertos problemas, algunos de estos estimadores son equivalentes de-
pendiendo de la distribucion elegida para la observacion y del enfoque elegido
para resolverlo, estatico o dindAmico, como exponemaos a continuacion.

2.2.1. Localizaci 6n est atica

Cuando hablamos de localizacién estatica nos referimos al caso en el que
no consideramos la posible correlacién temporal de la posicién. Con lo cual, el
vector de posicion es una secuencia incorrelada de parametros estimados de
manera instantanea. Eliminaremos el subindice temporal & € N en este aparta-
do para reflejar este hecho. Este enfoque estatico suele estar mas relacionado
con la localizacion inalambrica, frente a la navegacion inercial, donde la ma-
nera de obtener la posicion del NL en la Capa 3 es utilizando precisamente la
dependencia temporal de dichas posiciones.

Bajo este punto de vista de estimacion paramétrica (también denominado
Fisheriano o frecuentista), los pardmetros no son vistos como variables aleato-
rias sino que son vistos como incdgnitas de un valor determinado (desconoci-
do). Este valor explicito del parametro afectara a las propiedades estadisticas
de la observacion (las medidas) de una manera conocida (Bergman 1999). La
conexién entre las medidas y el parametro (e.g., la posicion x) viene definida
por la funcion de densidad para el vector z parametrizada por el vector x. De-
notamos esta funcién de verosimilitud como p(z|x) o, también por L(x|z) para
enfatizar el hecho de que puede ser vista como una funcién de x después de

5La distribucion de probabilidad a priori es la distribucion de probabilidad que expresa la incer-
tidumbre acerca de una cantidad desconocida que se quiere estimar, antes de que la observacion
o las medidas sean tenidas en cuenta. Esta cantidad desconocida puede ser un parametro o una
variable aleatoria.

6La distribucion de probabilidad a posteriori es la distribucién de probabilidad que expresa la
incertidumbre acerca de una cantidad desconocida que se quiere estimar, después de que la obser-
vacion o las medidas sean tenidas en cuenta. Esta cantidad desconocida puede ser un parametro
0 una variable aleatoria.
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insertar la observacion z en la funcién. La forma habitual de resolver este pro-
blema es, como refleja (2.3), encontrando el valor de x que hace maxima esta
funcion, el cual se denomina estimador maximo-verosimil (MLE).

Ejemplo 2.3. Consideremos la misma situacion del Ejemplo 2.1, en la que
un NL estima su posicién, x, a partir de mediciones de distancia realizadas
sobre las sefiales transmitidas entre este y . NBs con posiciones conocidas.
Sea p(z|d;) la funcién de verosimilitud de la distancia desde el NL al [-ésimo
NB, d;, obtenida a partir de una medida z; (ya sea proveniente de RSS o
de TOA). Si realizamos una medicidon a cada uno de los L NBs con los que
se comunica el NL, puesto que todas las medidas pueden ser consideradas
i.i.d. dada la distancia real, la funcion de verosimilitud de la posicién del NL
en cada instante de tiempo viene dada por,

L
L(x|z) = [ [p(zlx).
=1
Por lo que la posicién del NL se puede obtener como el maximo de la funcién
anterior, esto es,

L L

X = argméx L(x|z) = arg méXHp(zl|x) = arg méxz In p(z|x).
x * =1 * =1

En el Ejemplo 2.1 veiamos que la solucion 6ptima al problema planteado
en el Ejemplo 2.3 anterior la podemos obtener empleando un método de mini-
mos cuadrados (LS o WLS) cuando el error en (2.1) es Gaussiano, de media
cero, varianza constante, e incorrelado en el tiempo. Esto queda reflejado en el
Ejemplo 2.4.

Ejemplo 2.4. Seaz = h(x)+n™ larelacién de un conjunto de medidas i.i.d.,
z, con la posicion del NL, x, la cual queremos estimar por ML. Si el error n™
se distribuye como una variable aleatoria Gaussiana de media cero, el MLE
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vendra dado por,

§J\1L

1 .
Zx02) = arg){nm — In(L(x|z))
1

= argmin —In (W exp(—%(z — h(x)"R(z - h(x))))

= argméx £(x|z) = argmin
X X

X

= arg;m'n (In|R| + (z — h(x))" R (z — h(x))) ,

para los casos en los que R depende de la posicién. La expresion anterior
coincide con el estimador bajo el criterio WLS més un término, In |R|, que
previene de la eleccién de posiciones con mucha incertidumbre (valor grande
para R). Si R no depende de la posicion, el término In |R| es constante, por
lo que el resultado coincidira con el de WLS. Y si ademés la matriz R es de
la forma oI, el MLE coincidira con el estimador bajo el criterio LS dado por
(2.2) (Smith and Abel 1987, Gustafsson and Gunnarsson 2005).

En el ejemplo de la Seccion 2.A anexa a este Capitulo, mostramos que es
posible obtener un modelo adecuado para la relacion entre TOA y distancia, a
partir de mediciones realizadas en las sefiales intercambiadas entre los NBs de
una red inaldmbrica, sin la necesidad de llevar a cabo ninguna etapa previa de
calibracion. Puesto que el valor de los parametros de esta relacion no cambiara
significativamente a menos que cambien los NBs o haya variaciones en su ren-
dimiento, la manera éptima de resolver este problema es el empleo de técnicas
de ML. Esta potente caracteristica puede ser util, por ejemplo, para afadir la
habilidad de localizacién a una infraestructura inalambrica preexistente, el cual
es uno de los objetivos de esta Tesis Doctoral. De igual forma, si se produjese
un cambio en los NBs utilizados, podriamos aplicar este mismo método para
obtener los nuevos parametros del modelo autométicamente.

Pese a la bondad del enfoque maximo-verosimil en casos como el del ejem-
plo de la Seccién 2.A anexa, de manera general, los problemas de localizacion
y navegacion requieren una solucién que considere la relacion de las posiciones
en el tiempo. Incluyendo esta informacién en el algoritmo elegido obtendremos
mejores estimaciones. Es lo que se conoce como localizaciéon dinamica, que
presentamos en el siguiente apartado.
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2.2.2. Localizaci 6n din amica

La localizacién dinamica, o navegacion, es la determinacién, no solo de la
posicion, sino también de la velocidad, aceleracién, orientacién y/o velocidad
angular del NL (Groves 2008). El factor clave de la localizacion dindmica es la
inclusién de estos parametros (que forman el vector de estado y; en el tiempo
tx, K € N) en un modelo dindAmico de manera que podemos realizar predic-
ciones de la siguiente posicion (Gustafsson et al. 2002). Asi, en lugar de tener
Unicamente un modelo de observacion (o una funcion de verosimilitud p(zx|yx))
que relacione las medidas obtenidas en un instante de tiempo con el vector de
estado, tenemos también un modelo dinamico que relaciona el vector de estado
en un instante de tiempo, t;, con el vector de estado en el instante de tiempo
siguiente, tx1. En algunas ocasiones las medidas estaran relacionadas Unica-
mente con la posicion, como es el caso de medidas de RSS o TOA. En otras
ocasiones estas medidas estaran relacionadas con el resto de parametros del
vector de estado, como ocurre con las medidas provistas por sensores Doppler
o por una IMU. De ahi que la localizacion inercial esté ligada a este tipo de lo-
calizacion dinamica, ya que la estimacion se realiza mediante la relacién en el
tiempo de la posicién (y otros de los parametros mencionados) a partir de estas
medidas inerciales.

Desde este punto de vista dinamico, el enfoque Bayesiano es mas adecua-
do, y tanto los parametros a estimar como las medidas son variables aleatorias.
Por lo tanto, en la localizacion dinamica, el problema consiste en obtener en
cada instante de tiempo la funcién de densidad a posteriori, p(y|z1.), @ partir
de la funcion de verosimilitud, p(zx|xx), y €l modelo dindmico. Gracias a la regla
de Bayes, esto se puede llevar a cabo de manera recursiva cada vez que hay
nuevas medidas disponibles, sin necesidad de almacenar todas las medidas re-
cibidas en instantes de tiempo anteriores, por lo que la localizacién dinamica
habitualmente recibe el nombre de estimacidon recursiva Bayesiana (Ristic et al.
2004).

Bajo el marco Bayesiano, los criterios de estimacion LS y ML son sustituidos
por los estimadores MMSE y MAP. Como veremos en el siguiente Capitulo,
cuando el modelo dindmico y de observacion son lineales y Gaussianos, la
distribucion a posteriori sera también Gaussiana. En este caso, como muestra el
Ejemplo 2.5, los estimadores MMSE y MAP son equivalentes (Van Trees 1968,
Chen 2005).
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Ejemplo 2.5. Cuando la distribucion a posteriori p(yx|z1.;) coincide con la
de una variable aleatoria Gaussiana, el MMSE viene dado por,

yﬂd]\lSE = argmin EYIle:k{Hyk’ _§kH}2 - Eyk\zl:k{Yk} = /Ykp(Yklzl:k) dyk,

Yk
por lo que el estimador buscado seréa la esperanza de p(yx|z1.1). Si ahora
gueremos obtener el MAP, este ser3,
YMAP — argméx p(y|zi.).
Yk

En el caso de una distribucién Gaussiana el maximo anterior coincidira con
la esperanza, o lo que es lo mismo, con yMMSE,

Este procesamiento iterativo es el adecuado en problemas en los que los
parametros (el vector de estado) tienen propiedades dindmicas que cambian
con el tiempo, 0 en sistemas en los que se requieren actualizaciones de la
estimacion con una frecuencia dada basadas en una secuencia de medidas ob-
servadas hasta el momento. Estos dos preceptos se cumplen en la localizacion
en entornos complejos, por lo que la localizacion dinamica obtendra resultados
superiores a la localizacion estatica en los problemas que manejaremos en esta
Tesis Doctoral. Es decir, las técnicas de estimacién recursiva Bayesiana seran
las utilizadas en el Capitulo 4 y el Capitulo 5 para resolver el problema de loca-
lizacién inalambrica e inercial, respectivamente, de ahi que se dedique todo el
Capitulo 3 a estas técnicas. El Capitulo 3 analizara este tipo de problemas me-
diante una cadena de Markov que utiliza un modelo dindmico y un modelo de
observacion para relacionar todas las variables involucradas. Puesto que en el
Capitulo 4 emplearemos estas técnicas dinamicas para obtener distancias en-
tre nodos, y a partir de ellas posiciones, nos referiremos a este problema como
localizacién dindmica inalambrica. Por su parte, en el Capitulo 5 estimaremos
de manera dinamica directamente la posicion del NL, por lo que nos referiremos
a este sistema como sistema de navegacion inercial.
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2.3. Cotas te dricas y limitaciones pr acticas

Los métodos de localizacion y navegacion presentados hasta el momen-
to emplean métricas extraidas de las sefiales inalambricas, o provenientes de
sensores inerciales. Sin embargo, estas métricas pueden descartar informacion
relevante para la localizacion (Shen and Win 2010). Esto puede ser debido al
tipo de sensores utilizado (por limitaciones de tecnologia, de presupuesto, etc.)
0 a la complejidad derivada de emplear otro tipo de métricas o modelos mas
completos. La informacién recogida por las métricas determinara el rendimiento
méaximo que se puede obtener en la Capa 3 de Fusion. Los siguientes aparta-
dos muestran cémo cuantificar la informacion disponible a través de la matriz
de informacion de Fisher (FIM - Fisher information matrix), qué interpretacion
geométrica tiene, y como obtener a partir de esta un limite teérico con el que
comparar nuestras estimaciones.

2.3.1. Cantidad de Informaci 6n de Fisher

El concepto de informacién que vamos a emplear data de mediados de la
década de 1920, cuando Fisher investigaba cuanta informacion se tiene sobre
un parametro a partir de un conjunto de muestras (Fisher 1922, 1925). Por ejem-
plo, cuando tenemos muestras de una variable aleatoria, estas pueden aportar
mas 0 menos informacion acerca de la distribucién subyacente, y esto es lo
que Fisher trataba de cuantificar. El resultado de esta investigacion es lo que se
conoce como informacién de Fisher, referida como FIM para problemas multidi-
mensionales (Kay 1993).

La FIM con respecto a un parametro, y, se define como (Van Trees 1968,
Poor 1994):

I(Y) = Ez{[vy lnp(z, Y)][vy lnp(z, y)]T}7
0, de manera equivalente
I(y) = _Ez{vy[vy lnp(z, y)]T}v

siendo p(z,y) la funcion de densidad de probabilidad (pdf - probability density
function) conjunta de la observacion z y el parametro y.
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Ejemplo 2.6. Consideremos un problema de estimacioén de la distancia entre
dos nodos, en el que disponemos de M medidas de esta distancia i.i.d., z;,
provenientes de una distribucion Gaussiana con media la distancia real d
(desconocida) y varianza constante, por ejemplo, igual a 1 metro. La funcion
de verosimilitud del conjunto de medidas viene dada por,

M

p(ald) = [[p(zld),

=1
por lo tanto, tenemos que,

M

1
In p(z|d) —52(21 —d)?,
i=1
82
I Inp(z|d) = —M,

y la FIM en este caso sera,

2

I(d) = E, {_% lnp(z|d)} = M.

La FIM es una matriz definida positiva y ademéas simétrica, de dimensién
D x D, siendo D la dimension del pardmetro a estimar. Por ejemplo, si estamos
estimando la posicion del NL en dos dimensiones (2D), la dimension de la FIM
sera 2 x 2. En los problemas de navegacion que veremos en esta Tesis Doctoral,
estimaremos junto con la posicion del NL, también su velocidad y aceleracion
en 2D, y en algunos casos en tres dimensiones (3D), junto con su orientacion
y velocidad angular. En estos casos, la dimensién de la FIM es elevada, lo que
resulta problematico si queremos obtener una cota para el error de estimacién
gue, como veremos en el siguiente apartado, requiere invertir la FIM.

2.3.2. Error cuadr atico medio. Cota de Cram ér-Rao

Habitualmente, los distintos sistemas de localizacion son comparados en
términos de precision y exactitud (Scharf 1990). Puesto que estos términos son
utilizados indistintamente en numerosas ocasiones, conviene establecer la dife-
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rencia entre ellos:

Exactitud: refleja como de cerca estan las estimaciones de posicion de su
valor real.

Precision: es el grado con el que repeticiones de una misma medicién bajo
las mismas condiciones ofrecen los mismos resultados.

La exactitud y la precision estan directamente ligadas al sesgo y a la variabili-
dad de las medidas, respectivamente, o lo que es lo mismo, al error sistematico
y al error aleatorio. Estas dos fuentes de error aparecen en todo sistema de me-
dicion, incluidos los sistemas de localizacion, cualquiera que sea la tecnologia
usada (Saarnisaari and Braysy 2006):

Error sistemético: es el sesgo introducido en la mediciéon que provoca que
la media de varias medidas aisladas difiera significativamente del valor
real del parametro medido. Se produce, por ejemplo, debido a la mala
calibracion del dispositivo de medida, o al mayor tiempo que implica una
transmisién NLOS. El error sistematico empeora la exactitud del sistema.

Error aleatorio: es la incertidumbre experimental que se pone de manifies-
to al repetir una medicién de un mismo atributo constante, y que provoca
gue estas mediciones sean inconsistentes. Ejemplos de este tipo de error
son el desvanecimiento de la sefal a causa del multicamino, o del efec-
to de sombra debido al transito de personas. El error aleatorio reduce la
precisién de las estimaciones.

Por ello, el estadistico utilizado con frecuencia para comparar sistemas de loca-
lizacién es el error cuadratico medio (MSE - mean squared error). Como mues-
tra el Ejemplo 2.7, el MSE informa acerca tanto de la varianza o error aleatorio
(precision) como del sesgo o error sistematico (exactitud) (Scharf 1990).

Ejemplo 2.7. EI MSE de un estimador ¢ con respecto al parametro estimado
y vienen dado por:

MSE®) = E{(§-y)°} =E{#’} +E{y*} -2 -E{jy} =
= E{3*} —E{9}* +v° -2y - E{g} + E{9}* =
= (E{$"} - 1)+ -E{p))’ =
= Var(9) + Bias*(3).
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Ademas, si el parametro a estimar es de dimension D, el MSE es,

D
E{ly —y]"ly —y]} = ZE{L%— —yi|*} = trace(Var(y)) + || Bias ()| *.

Luego el MSE incluye tanto una medida del error aleatorio (la varianza) como
del error sistematico (el sesgo). Cominmente se emplea su raiz cuadrada
(RMSE - root mean square error), ya que ademas permite comparar el error
en las mismas unidades que el pardmetro de interés.

En algunas ocasiones no disponemos de medidas reales con las que poder
calcular el MSE, o de implementaciones de otros algoritmos para comparar la
mejora obtenida en el MSE con nuestro sistema. En otras ocasiones, estaremos
interesados en conocer cuanto podemos mejorar nuestras estimaciones sin in-
corporar en la Capa 1 nuevos o mejores sensores (Hendeby 2008). Para todos
estos casos, existen cotas de rendimiento con las que comparar los resultados
obtenidos por nuestro sistema de forma teérica.

La cota inferior de Cramér-Rao (CRLB - Cramér-Rao lower bound) establece
el limite inferior en el error cuadratico medio para cualquier estimador insesga-
do de un parametro (Scharf 1990). Esta ha sido utilizada tradicionalmente como
benchmark para la comparacion de algoritmos y la evaluacion de los efectos
de las aproximaciones introducidas (Ristic et al. 2004). Supone una importante
herramienta de disefio ya que permite predecir el mejor rendimiento alcanzable
incluso antes de construir un sistema (Reuven and Messer 1997, Dardari et al.
2009). Sin embargo, el célculo de dicha cota no siempre resulta sencillo, espe-
cialmente para el caso del filtrado no-lineal (Ristic et al. 2004).

La CRLB viene determinada por la inversa de la FIM, esto es,’

E{ly -ylly —y"} = Z(y) "

Ejemplo 2.8. Para el mismo problema de estimacion de distancias plantea-
do en el Ejemplo 2.6, la CRLB vendra dada por el inverso de la FIM, esto

es, 1

CRLB=1I(d)™' = —.

(@) ==

7Sean las matrices A € RP*P y B ¢ RP*D, Escribimos A > B si la matriz A — B es
semidefinida positiva. De forma analoga, A > B significa que A — B es definida positiva.
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Si ahora calculamos el MLE de la distancia, tenemos que

ML —argmaxlnp (z|d) = Zzl

Obteniendo el MSE de este estimador llegamos a,

1
MSE =E{(d™* —d)*} = =
M
que coincide con la CRLB. Luego para este problema, si no tenemos mas
informacion, no podemos obtener un estimador mejor que el MLE, ya que

alcanza la CRLB.

En los Capitulos 4 y 5, resolvemos el problema de la obtencién de la CRLB
para un sistema de localizacién basado en filtrado y suavizado no-lineal, respec-
tivamente. Esta CRLB servira para comparar las implementaciones propuestas
con el optimo tedrico, lo cual da una idea de la idoneidad de las soluciones,
sin necesidad de compararlas con otras propuestas previamente (en caso de
existir).

2.3.3. Informaci 6n de Fisher equivalente

El apartado anterior nos mostraba cémo obtener la CRLB a partir de la FIM.
En los problemas en que estimamos un vector de estado compuesto por la po-
sicion del NL y otros parametros, como su velocidad, aceleracidn, orientacion
y/o velocidad angular, la FIM sera de dimension elevada. Para obtener la CRLB
tendremos que invertir esta FIM y quedarnos Unicamente con el blogue corres-
pondiente a la posicién (por ejemplo, en 2D nos quedariamos con un bloque de
dimensioén 2 x 2) (Ristic et al. 2004). El proceso de inversion para dimensiones
elevadas de la FIM puede resultar problematico. Sin embargo, el Ejemplo 2.9
muestra que es posible obtener el bloque que realmente nos interesa para la
CRLB sin necesidad de invertir la FIM completa (Shen and Win 2010).

Ejemplo 2.9. Queremos estimar la posicién, x € R?, y la velocidad, v € R3,
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de un NL. La FIM en este caso sera de dimension 6 x 6 y de la forma:

A B

I(y) = BT ©

?

donde y = [x,v]T, A € R3*3, B € R3*3, C € R**3. Podemos obtener la
inversa de la FIM mediante inversién por bloques como (Bernstein 2009),

ALl —~A'BC!

-1
I(y) | ACIBTAL AL

donde A, = A - BC'BTy A, = C — BTA"!B reciben el nombre de
complemento de Schur del bloque C y del bloque A, respectivamente (Zhang
2005). Toda la informacién relativa a posicién estad contenida en el bloque
superior izquierdo A !l. A partir de este bloque se puede obtener el error
minimo alcanzable respecto a la posiciéon (Qi 2006).

En (Shen and Win 2010) se define la inversa del bloque resultante en el
Ejemplo 2.9, A, como la FIM equivalente (EFIM) de la posicién, pues contiene
toda la informacion necesaria para obtener la correspondiente CRLB. Esta EFIM
tiene una interpretacion geométrica en la localizacion que facilita el analisis de
los sistemas de localizacion, el disefio de algoritmos, y el despliegue de redes
orientadas a localizacién (Shen et al. 2010). Si i y 1 son los autovalores de la
EFIM, y sus autovectores coinciden con la primera y segunda columna de la

matriz Uy,
Uy = [ cos? —sind ] 7

sind  cos?

entonces la EFIM en 2D se corresponde con una elipse de informacién, rotada
un angulo ¥ con respecto al sistema de coordenadas de referencia, cuyos ejes
mayor y menor vienen dados por /i Y /7, respectivamente.

Ejemplo 2.10. Un NL, con posicion x = [z, y], obtiene 1 medida de distan-
cia, z;, de cada uno de los L NBs con los que se comunica. Las medidas
correspondientes al [-ésimo NB, con posicidn x; conocida, se distribuyen co-
mo una variable aleatoria Gaussiana de media la distancia real del NL al NB,
y desviacién tipica 1 m.
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NB1
Vi
Yl NB2
O {1—>

[|:|NB3

Figura 2.7: Recibir una medida respecto al NB3 afiade informacion a la elipse original (en azul) en
la direccion que une el NL y el nuevo NB (Shen et al. 2010).

La EFIM aportada por las medidas respecto a la posicion x coincidira en
este caso con la FIM, al ser la posicion el Unico parametro a estimar. De
manera similar al Ejemplo 2.6, podemos obtener la FIM como,

L
p(zlx) = ] [p(alx),
=1

por lo tanto, tenemos que,

L

1
Inplef) o =53 (a1 = < =l
y la FIM en este caso es,
L
I(x) = ~Eo{Vx[VxInp(z|x)]"} = Y wuf,

=1

siendo u; = ﬁ el vector de direccion unitario del NL al [-ésimo NB, lo
que refleja el hecho de que cada medida de distancia solo provee informacion
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sobre la posicion en la direccién que une el NL con el correspondiente NB
(Shen and Win 2010).

Si el NL esta situado en el punto (0,0) y recibe medidas de L = 2 NBs
situados en (0,2), y (3,0), la FIM sera:

z(x)—“ ‘1)]

que tiene 1 como autovalor doble correspondiente a los autovectores [1 0]
y [0 1]7, por lo tanto ¥ = 0 rad. En este caso, la elipse de informacién es la
circunferencia azul de la Figura 2.7.

Si disponemos un tercer NB situado en el punto (0, —2) con el que lleva-
mos a cabo una nueva medicion, la FIM es,

-4 5]

con autovalores 1y 2, correspondientes a los autovectores [1 017 y [0 1]7,
respectivamente, por lo que de nuevo ¢ = 0 rad. La informacién crecera
debida a la nueva medida en la direccién us. Esto queda reflejado por el
aumento de la superficie encerrada por la elipse en esa direccion, resultando
en la linea roja de la Figura 2.7.

Si ademas nos interesa conocer la CRLB para poder comparar el error
en nuestras estimaciones de posicion, la podemos obtener como,

CRLB(RMSE) = \/Az' + AL, (2.4)

donde A, y A, son la EFIM correspondiente a cada coordenada. Por lo
tanto, en este caso CRLB(RMSE) = /1,5 m, mientras que cuando solo
disponiamos de 2 NBs la cota en el error era CRLB(RMSE) = /2 m.

El Ejemplo 2.10 solo estima la posicion del NL, pero habra situaciones en las
gue nos interese estimar también la velocidad. Para estos casos, aunque la FIM
es de mayores dimensiones, obtener la CRLB para el error en la estimacion de
la posicion solo implica invertir la EFIM correspondiente a la posicion. Esta EFIM
viene dada por el complemento de Schur del bloque de la FIM correspondiente
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a velocidad, de manera que evitamos tener que invertir la FIM completa.

Utilizaremos la EFIM en el Capitulo 3 para conocer como varia en el tiempo
la informacién disponible en funcién de la calidad de las medidas relativas a
posicion o distancias, y de si realizamos filtrado o suavizado.
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2.A. Anexo: autocalibraci 6n mediante ML para localizaci 6n
basada en TOA

En todos los sistemas de posicionamiento que presentamos en esta Tesis
Doctoral, incluiremos medidas acerca del TOA de las sefales inaldmbricas. En
un medio homogéneo (como el aire), la relacién entre la distancia entre dos
nodos inaldmbricos, d, y las medidas de TOA, z, definido como el tiempo de ida
y vuelta (RTT), viene dada por (Prieto et al. 2012b)

z=a; + Brd+n, (2.5)

donde «, y B, son constantes obtenidas previamente para cada entorno; y n
es un término de error, modelado habitualmente como una variable aleatoria
Gaussiana de media cero en caso de propagacion LOS (Bahillo et al. 2010,
Prieto et al. 2009c), mientras que bajo circunstancias NLOS, este error pue-
de seguir otro tipo de distribuciones positivas (Qi 2006, 2003, Mazuelas et al.
2009b, Prieto et al. 2009hb).

Estos sistemas, basados en estimar distancias a partir de medidas de TOA,
no requieren la ardua campanfa off-line de calibracién para obtener una huella
del entorno, como si necesitan los sistemas basados en fingerprinting. Sin em-
bargo, deben estimar el valor de o, y 3, en (2.5), por ejemplo, a partir de una
regresion lineal de medidas previas obtenidas en condiciones de LOS, lo que
al final supone una fase de calibracion off-line (Babhillo et al. 2010, Prieto et al.
2009c). Aunque existen otras técnicas que estiman estos parametros a partir
del conocimiento del tiempo de procesamiento, esto no es posible con dispositi-
vos de bajo coste (Golden and Bateman 2007). En los sistemas de localizacion
inalambrica que estiman distancias a partir del TOA entre el NL y ciertos NBs,
estos NBs habitualmente también pueden medir el TOA entre ellos. A continua-
cion mostramos cémo, mediante ML, esta caracteristica puede ser explotada
para obtener los parametros «, y 3., sin necesidad de etapa previa alguna ni
de emplear una topologia diferente a la utilizada para llevar a cabo el proceso
de localizacion (Prieto et al. 2012a).8

8pPara el ejemplo de la Seccion 2.A consideramos NBs homogéneos en la red inalambrica, dan-
do lugar a Gnicamente dos parametros desconocidos «.- y B-. Sin embargo, podriamos generalizar
el problema de manera directa para una red con NBs de 7' tipos diferentes, dando lugar a 27" para-
metros desconocidos.
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2.A.1. Autocalibraci 6n de larelaci 6n entre TOA y distancia

En un escenario en 2D, donde un usuario movil se comunica con L NBs
con posiciones conocidas, suponemos que estos NBs son capaces de realizar
mediciones del TOA entre ellos. En total, disponemos de N conjuntos de M;
medidas, para j = 1,..., N, cada uno de ellos correspondiente a la distancia
entre cualquier par de NBs. Puesto que todas estas medidas pueden asumirse
i.i.d. dadas las distancias reales, podemos obtener la funcién de verosimilitud
de los pardmetros «. y G;, L(a,, B-|z,d), a partir del conocimiento de las dis-
tancias reales entre los pares de NBs, {d;,j =1, ..., N}, como sigue,

N Afj N Afj
l:(aT)/BT|Z)d) = Hl (_Hlp(zi,j|dj7a7'w87')> = Hl (Anlp(zi,jloﬁ' +/37'd])>(26)
j=1 \i= j=1 \i=

siendo p(z; ;|d;, ar, 5-) la funcion de verosimilitud de la j-ésima distancia, d;,
obtenida de la i-ésima medida correspondiente a esa distancia, z; ;. Entonces,

M;

In (L(vr, Brlz,d)) = np(z ;|- + B-d;) |, (2.7)
1

j=1 \i=

pudiendo obtener los valores de «; y 3, que maximizan (2.7) a partir del sistema
de ecuaciones formado por las derivadas parciales,

M;
. ~p (Zi,j|04-r + Brd]) .
Z Z - 07 (2.8)
j=1 \i=1 p(zidlaﬂ' + ﬁq—dj)
y
MJ
3 P (ziglor + B-dj) | _
Z Zdj =0. (2.9)
j=1 \i=1 p(zi,j|ar + ﬁ-rdj)

La expresion concreta para estos MLEs variara en funcion de la distribu-
cién que elijamos para el error en (2.5). En los siguientes apartados mostramos
una expresion aproximada para el MLE para el caso en que el error aleatorio
se distribuye como una variable aleatoria Gaussiana y de media cero, distin-
guiendo dos casos para el sesgo (debido al NLOS): cuando este se distribuye
como una variable aleatoria Gaussiana positiva, o cuando lo modelamos co-
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mo una variable Uniforme positiva.® Comprobaremos también la bondad de es-
tos estimadores mediante simulacién y mediante experimentacion en una red
IEEE 802.11b/g desplegada en un entorno complejo de interior.

2.A.2. Caso 1. MLE con sesgo NLOS Gaussiano

Consideremos el caso en que el término de error en (2.5) se distribuye como
la suma de una variable aleatoria Gaussiana de media cero, N'(0,0), y de otra
de media distinta de cero, N'(u, o2), correspondientes al error en LOS y NLOS,
respectivamente, i.e., n ~» N(u, /o2 + 02). Dada la distancia d;, sabemos que
la i-ésima medida de TOA, z; ;, se distribuye como,

p(zigldys cn, Br) = /p<zi7j,b|dj,a7,/37>db= /p<zi,j|dj,aT,ﬁT,wp(b)db,

siendo b el sesgo en el modelo. Por lo que la distribucién de la i-ésima medida
de TOA, z; ;, dada la correspondiente j-ésima distancia, d;, cuando modelamos
el sesgo como una Gaussiana N (u, o3), viene dada por,

p(zijldj, ar, Br) = Vi, +8.dj+p,0) (%), (2.10)

donde 0 = \/07 4+ 03, Y ¢(u0)(-) es la pdf de una variable aleatoria Gaussia-
na N(u, o). Entonces, a partir de (2.8), (2.9) y (2.10), podemos obtener una
solucién aproximada para o y 3, como,

N M;

oo (A )
Z fi j=1li=1

N M; N M;
Midj | | X2 >z | — 20 (dj >z
j=1i=1 j=1 i=1

N 2 N )
> Mjd; | — j;dej

Jj=1

M=)
=

h
i

N
> M

9Modelamos el sesgo NLOS como una variable aleatoria Gaussiana de media positiva, y co-
mo una variable uniforme positiva, respectivamente, en concordancia con los modelos utilizados
en otros trabajos (Mazuelas et al. 2009b, Prieto et al. 2012b), sin embargo, podriamos seguir un
procedimiento paralelo eligiendo cualquier otra distribucion.
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En el caso especifico donde tenemos el mismo niumero de medidas relativas a
cada distancia (i.e., M; =

Ms = ... = My = M), obtenemos

ar = @EDN — Br - dy — 1,

y:
__ N N
dy > (Zar); — Z(ZM)J d;
E - 7j=1 7j=1
T — N N )
dy Yy dj— > d3

donde z;7 denota la media muestral de {z;,i =1, ..., M }.

2.A.3. Caso 2: MLE con sesgo NLOS Uniforme

Podemos seguir el mismo desarrollo que en el apartado anterior, pero para

el caso en que modelamos el error n como la suma de un error Gaussiano de

media cero, N (0,01), y una variable positiva uniforme, 2/(0, ), debida al error
en propagacién NLOS.

Entonces, dada la j-iésima distancia d;, y un sesgo b, podemos expresar la
distribucion de la medida z; ; como

p(zijldj, oz, Br,b) = O(a, 48, d;4b,0)(2i5)
donde b ~~ U(0,

). De esta manera, tenemos que

p(zijldj, oz, Br) =

/ (Zz _]|dj)a7') 67’7 )p(b) db = (I)(a.,JrﬂdeJr“/,U) (Zi,j) - (I)(a.,JrﬁTdJ,a) (zz j) (2 11)
siendo ¢ (-) ladistribucion de probabilidad de una variable aleatoria Gaussia-
na N(u,o).

Finalmente, de (2.8), (2.9) y (2.11), podemos aproximar a.; y 3, COMO

O, =

Zz,zm B - ZMd

N _727
Z . j=li=1
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y1
L MM
Zij — = > 2kl
1 N M; ST M l=1k=1
B\ _ =1
T N - , XN
>, Mji=vi=t dy — ——3  Myd,
j=1 M =1
=1

Si cada NB en la red realiza el mismo nimero de medidas de TOA, M, a cada
uno de los NBs restantes, estos estimadores se reducen a,

~

aT:(Z_M)N_BT'E_,Y/27

5, — Ly~Gms —Giw
N dy—dy

destacando la similitud de &, con el obtenido en la Seccién 2.A.2.

2.A.4. Escenario de simulaci 6ny experimentaci 6n

Consideraremos un escenario con L. = 4 NBs situados en un edificio de
oficinas abarrotado con objetos y personas moviéndose libremente en la zona.
Asumimos que cada NB recoge una medida (M; = My = ... = My = 1) de
cada uno del resto de NBs, por lo tanto, tenemos N = L - (L — 1) conjuntos de
una medida. Cada medida la obtenemos como la media muestral de 100 medi-
das de TOA para garantizar que se cumple el modelo dado por (2.5) (es decir,
para esas 100 medidas consideramos un mismo sesgo NLOS) (Babhillo et al.
2010, Prieto et al. 2012b). Entonces, en una primera etapa de autocalibracion,
estimamos los exponentes o, y 3. tras obtener las N medidas promediadas
(simuladas o empiricas). Distinguimos dos casos diferentes en funcion de si el
sesgo NLOS es Gaussiano o Uniforme:

Sesgo Gaussiano: para los resultados de simulacion, generamos el sesgo
como una variable Gaussiana N (vy/2,~/4). Para obtener «, y 3, utiliza-
mos las expresiones de la Seccion 2.A.2.

Sesgo Uniforme: de manera equivalente, consideramos como error sis-
tematico una Uniforme 2/(0, ). Para estimar los parametros del modelo
empleamos las expresiones de la Seccion 2.A.3.
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Tras obtener los parametros del modelo (2.5), « y 3., los utilizaremos para
estimar la posicion de un NL que mide el TOA a los 4 NBs anteriores. En esta
segunda etapa de localizacién, implementaremos un sistema sencillo basado
en ML, a partir de las expresiones del Ejemplo 2.3. Con las estimaciones de
posicion resultantes, cuantificaremos el error introducido al emplear los para-
metros obtenidos en la etapa de autocalibracién. Aunque en el Capitulo 4 vere-
mos un sistema mas elaborado de estimacion dinamica que obtendria mejores
estimaciones de la posicion, este no es el objetivo de este apartado.

Por lo tanto, después de obtener o, y 3., estimamos la posicién del NL a
lo largo de un recorrido de aproximadamente 85 metros, que cubre en 100 se-
gundos. Para la fase de localizacion, de nuevo el sistema recibe una medida
promediada (a partir de 100 medidas de TOA) procedente de cada NB, con una
frecuencia de 1 Hz. Ya que podemos asumir todas las medidas i.i.d. dadas las
distancias reales, la funcién de verosimilitud de la posicién del NL, x, en cada
instante de tiempo, viene dada por,

L

L(x|z) = l_Ip(zl|x7 ar, Br), (2.12)

=1

siendo p(z|x, a-, 8;) la funcién de verosimilitud de la posicion del NL, x, a partir
de la medida promediada, z;, correspondiente al [-ésimo NB. Por lo tanto, las es-
timaciones de posicién se obtendran como el valor de ML de (2.12), empleando
para p(z|x, o, 8;) los mismos modelos que en las Secciones 2.A.2y 2.A.3.

En base a trabajos previos, elegimos como desviacion tipica para el error en
LOS o = 0,5 ciclos de reloj, y para el sesgo NLOS ~ = 2 ciclos de reloj, siendo
44 MHz la frecuencia de reloj del adaptador WLAN (Bahillo et al. 2010). Para
obtener los resultados de simulacién, las medidas se generan de acuerdo a los
modelos de las Secciones 2.A.2 'y 2.A.3, mientras que para los resultados empi-
ricos, se recogieron medidas de TOA en una WLAN desplegada en un entorno
de interior real (Bahillo et al. 2010). En este ultimo caso, el NL es un ordena-
dor portatil transportado por una persona caminando. El ordenador portatil esta
equipado con un adaptador IEEE 802.11b que se comunica con 4 puntos de
acceso IEEE 802.11b/g que actian como NBs. Para medir el TOA, el NL envia
tramas request-to-send (RTS) periédicamente a cada NB, y guarda el nUmero
de ciclos de reloj transcurridos hasta que recibe la correspondiente respuesta
clear-to-send (CTS) del NB (para lo que utiliza un contador de ciclos de reloj)
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Figura 2.8: Los parametros estimados por medio de las expresiones derivadas en la Seccion 2.A.2
para un sesgo Gaussiano mejoran los resultados obtenidos para un sesgo Uniforme en la Sec-
cion 2.A.3

(Bahillo et al. 2010).1° La Figura 2.8 muestra las posiciones de los 4 NBs asi
como el camino aleatorio seguido por el NL.

2.A.5. Resultados mediante simulaci 6n

Para la evaluacion mediante simulacién, generamos las medidas de acuerdo
a los modelos con sesgo Gaussiano o Uniforme en cada caso, tanto para las
medidas entre NBs de la etapa de autocalibracién, como para las medidas entre
el NL y los NBs de la etapa de localizacion.

En primer lugar, estimamos los parametros «.; y 3, a partir de las NV medidas
promediadas generadas entre los NBs. La Tabla 2.1 muestra los parametros es-
timados junto con los elegidos para simulacién (teéricos). Como se refleja, ob-

10RTS/CTS es un mecanismo opcional que permite reservar un medio compartido en las redes
IEEE 802.11 (IEEE 802.11 2007). Presenta la ventaja de que la respuesta CTS se produce siempre
tras esperar el intervalo mas corto posible en esta red (SIFS - short inter-frame space), lo que
evita introducir en la medicion mayores fuentes de error. En caso de que la red no implemente
este mecanismo, podemos medir el tiempo transcurrido desde que se envia una trama de datos de
longitud constante hasta que se recibe el correspondiente asentimiento por parte del NB, ya que
también se produce tras esperar un tiempo SIFS (Gast 2002).
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Tabla 2.1: Parametros estimados mediante simulacion para la relacion entre medidas de TOA y
distancia. Los valores para o estan expresados en ciclos de reloj, mientras que 3 representa ciclos
de reloj por metro.

ar Br
Valores tedricos 6991.97 0.389268
Sesgo Gaussiano 6991.57 0.357177
Sesgo Uniforme 6995.86 0.163598

Tabla 2.2; Cuartiles del error en la estimacion de la posicion, RMSE y desviacion tipica muestral
(oc), obtenidos mediante simulacién para los diferentes sesgos. Todos los valores estan en metros.

Parametros teéricos Cuartiles RMSE (o¢)
Sesgo Gaussiano 1.59-2.51-3.33 2.88 (1.31)
Sesgo Uniforme 1.98-2.79-4.09 3.48 (1.58)
Parametros estimados Cuartiles RMSE (o¢)
Sesgo Gaussiano 1.62-2.19-3.27 2.80 (1.29)
Sesgo Uniforme 1.97-3.00-3.94 3.36 (1.43)

tenemos los mejores resultados utilizando un sesgo Gaussiano, sin embargo,
diferentes autores han puesto de manifiesto la no-Gaussianidad del error NLOS
(Qi 2006, 2003, Mazuelas et al. 2009b, Prieto et al. 2009b), por lo tanto, los re-
sultados empiricos podrian diferir de los mostrados en estos la Tabla 2.1 (ver
siguiente apartado).

La Figura 2.8a dibuja, junto con el camino seguido por el NL, las posiciones
estimadas para ambos sesgos, Gaussiano y Uniforme. Para completar el andli-
sis, la Tabla 2.2 resume el error obtenido en la estimacion de la posicion con los
parametros de la Tabla 2.1, tedricos y estimados. La Tabla 2.2 refleja tanto los
cuartiles de este error, como el RMSE y su desviacion tipica muestral (ver Sec-
cién 2.3.2). Por conveniencia para el lector, la Figura 2.8 dibuja los resultados
de localizacién después de aplicar un KF sencillo a las posiciones estimadas.
Sin embargo, los errores en la Tabla 2.2 corresponden a las posiciones estima-
das sin filtrar, como ocurrira también en la siguiente seccién con los valores de
la Tabla 2.4.

De la Figura 2.8a y la Tabla 2.2 podemos sefialar que los resultados de loca-
lizacién alcanzados con los parametros estimados son similares a los obtenidos
mediante sus valores tedricos, siendo notablemente menor el error cuando el
sesgo es Gaussiano.
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Tabla 2.3: Pardmetros estimados empiricamente para la relacion entre medidas de TOA y distancia.
Los valores para o estan expresados en ciclos de reloj, mientras que 3 representa ciclos de reloj
por metro.

a B
Valores teéricos 6991.97 0.389268
Sesgo Gaussiano 6989.68 0.466185
Sesgo Uniforme 6985.76 0.604847

Tabla 2.4: Cuartiles del error en la estimacion de la posicion, RMSE y desviacion tipica muestral
(oe), obtenidos experimentalmente para los diferentes sesgos. Todos los valores estan en metros.

Parametros mediante regresion Cuartiles RMSE (o¢)
Sesgo Gaussiano 2.11-3.09-4.31 3.77 (1.77)
Sesgo Uniforme 2.34-3.05-4.35 3.81 (1.75)
Parametros estimados Cuartiles RMSE (o:)
Sesgo Gaussiano 1.62-2.74-3.74 3.23 (1.54)
Sesgo Uniforme 1.65-3.01-4.31 3.87 (2.03)

2.A.6. Resultados experimentales

Siguiendo un procedimiento paralelo, obtenemos valores empiricos para los
parametros o Yy (B, asi como para las posiciones del NL. Para este apartado,
realizamos medidas de TOA en las mismas 100 posiciones que las del camino
aleatorio simulado. La Tabla 2.3 muestra los valores obtenidos en trabajos an-
teriores mediante una regresion lineal de medidas de TOA en LOS tomadas a
diferentes distancias (referidos como teéricos) (Babhillo et al. 2010, Prieto et al.
2009c). Junto a estos valores, la Tabla 2.3 muestra también los parametros esti-
mados por medio de las expresiones derivadas en los apartados anteriores. De
nuevo, obtenemos los mejores resultados para el caso de sesgo NLOS Gaussia-
no.

En lo que se refiere a los resultados de localizacion, la Figura 2.8b repre-
senta las posiciones estimadas obtenidas mediante medidas de TOA (experi-
mentales), para los dos tipos de sesgo, Gaussiano y Uniforme. Al igual que en
el caso anterior, la Tabla 2.4 muestra los cuartiles del error en esta estimacion
junto con el RMSE y su desviacién tipica muestral.

De la Figura 2.8b y la Tabla 2.4 podemos concluir que los resultados de loca-
lizacién con el método propuesto son muy cercanos a los obtenidos mediante
los pardmetros calculados en una etapa previa de calibracién basada en una
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regresion lineal (Bahillo et al. 2010). Cabe destacar también que los parame-
tros «a, y B en el caso Gaussiano mejoran los resultados alcanzados por los
parametros obtenidos mediante regresion.

En definitiva, los resultados tanto del escenario simulado como del experi-
mental ponen del manifiesto que el método propuesto de ML es una valiosa
opcién para autocalibracién de la relacién entre TOA y distancia, siendo posible
eliminar la ardua tarea previa de calibracion.
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Continuando con el ejemplo de la EPA del Capitulo anterior, el desempleo,
una vez desestacionalizado, presenta unas propiedades dinamicas que pueden
ser incluidas en un proceso recursivo para estimar si el nimero de personas
sin trabajo aumentara o disminuira en el pr6ximo mes. En los procesos de es-
timacion recursiva, el conocimiento inferido acerca del pardmetro se actualiza
segun se recogen nuevas observaciones. Esto resulta adecuado en problemas
en los que el parametro a estimar tiene propiedades dindmicas que le hacen
cambiar en el tiempo (e.g., una tendencia creciente del desempleo en época
de recesion). En los problemas de localizacion, la posicion del NL posee estas
propiedades dindmicas, ya que no puede cambiar de manera abrupta en un
periodo corto de tiempo.

Los problemas anteriores se resuelven habitualmente bajo el paradigma de
la estimacion Bayesiana, donde tanto el parametro a estimar como las observa-
ciones son variables aleatorias, frente al punto de vista de estimacién Fisheria-
na, donde el parametro era una valor desconocido pero determinista. El punto
de vista Bayesiano da como resultado un marco comuin de resolucién de los
problemas de estimacion, donde lo que se infiere es una funcién de densidad
del pardmetro condicionada en la observacion (Bar-Shalom et al. 2001).
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Este Capitulo hace un repaso a la teoria de estimacion recursiva desde el
punto de vista Bayesiano, y sienta las bases teéricas sobre las que recaen los
dos Capitulos siguientes. Para ello, analizamos el caracter dinamico del para-
metro a estimar en un sistema de localizacion y su relacién con las observacio-
nes; estudiamos los métodos habituales de estimacién Bayesiana; y obtenemos
la CRLB bajo este enfoque. A partir de lo anterior, en este Capitulo presentamos
las siguientes contribuciones:

modelamos el problema de posicionamiento del NL como una cadena de
Markov cuya solucién 6ptima se obtiene bajo el marco Bayesiano;

encontramos el enfoque de estimacion Bayesiana que mejor se adapta a
los sistemas de posicionamiento que desarrollamos en esta Tesis Docto-
ral;

obtenemos qué condiciéon deben cumplir las medidas relacionadas con la
posicion del NL para que el error minimo alcanzable no aumente con el
tiempo;

particularizamos el resultado anterior para un sistema de localizacién ina-
lambrica que realiza mediciones de la distancia del NL a ciertos NBs;

demostramos que el error minimo alcanzable empleando medidas de ins-
tantes posteriores al de estimacion (suavizado) nunca es mayor que sin
utilizarlas.

El Capitulo 3 esta organizado como sigue: la Seccion 3.1 describe los proce-
sos de Markov ocultos, utilizados para establecer la relacion entre las variables
involucradas en el posicionamiento; la Seccién 3.2 resuelve el problema de es-
timar posiciones desde el punto de vista Bayesiano, y presenta los algoritmos
habituales utilizados para tal fin; finalmente, la Secciéon 3.3 obtiene los mencio-
nados resultados acerca del error minimo alcanzable, los cuales utilizaremos
para disefiar sistemas de posicionamiento.

3.1. Cadena de Markov oculta

Para extraer informacion acerca del estado de un sistema a partir de obser-
vaciones, necesitamos tener un modelo que describa la relacién estados/obser-
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vaciones. Dado el comportamiento aleatorio de las observaciones, dicho mo-
delo ha de ser probabilistico, es decir, ha de describir cémo de probables son
diferentes eventos o estados del sistema (Robert 2007). En esta Seccibn, es-
tudiaremos como modelar en general la distribucién conjunta de una secuencia
temporal estados/observaciones. Como veremos, este modelado permite inferir
estados a partir de observaciones de forma eficiente (Barber and Cemgil 2010).

En lo que sigue, consideraremos que disponemos de observaciones o medi-
das en instantes de tiempo discretos ¢, k € N, por lo que estaremos interesados
en estimar la secuencia de estados {y} a partir de una secuencia de medidas
{z1}. Para ello utilizaremos un modelo espacio-estado. En este, el vector de es-
tado, yx, contiene toda la informacién sobre el sistema en el instante de tiempo
tx que es necesaria para determinar su comportamiento futuro dada una entra-
da al sistema (Doucet et al. 2001).% En los problemas de localizacion, el vector
de estado puede contener, por ejemplo, la distancia entre el NL y un NB, las
coordenadas de la posicion del NL, su orientacion, o derivadas de las anterio-
res.

Este modelo espacio-estado puede ser representado por una cadena de
Markov oculta (HMM - hidden Markov model), como muestra la Figura 3.1. Un
HMM es un proceso discreto bivariado {y, z; }, donde {y;} es una cadena de
Markov? y, condicionada en {y}, {zx} €s una secuencia de variables aleatorias
independientes. De este modo, para cada k € N, la distribucidon condicionada
de z; solo depende de y; (Cappé et al. 2005).

Ejemplo 3.1. En un sistema de posicionamiento, estamos interesados en
estimar la secuencia de posiciones del NL {x;}xen @ partir de la secuencia
de medidas {z }ren. La posicidn del NL no puede cambiar de manera abrup-
ta en el tiempo, es decir, la secuencia {x} presenta una alta correlacion en
el tiempo. Este hecho nos permite modelar la evolucion en el tiempo de la
posicién como una funcion analitica (Bar-Shalom et al. 2001).

Por ejemplo, siendo z; una componente de la posiciéon o de la orienta-
cion, o la distancia con respecto a un NB, podemos aproximar su valor en el
instante de tiempo ¢, utilizando el desarrollo en serie de Taylor de orden n

LEI término espacio-estado hace referencia al espacio cuyos ejes son las variables de estado,
donde el estado del sistema se puede representar como un vector dentro de ese espacio.

2Un proceso de Markov es aquel en el que “el futuro es independiente del pasado si el presente
es conocido” (Bar-Shalom et al. 2001), lo que equivale a decir que p(yr+1|y1:x) = P(Yk+1|Yk),
donde YVi:k = [y1, y2, ---:yk]-
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P(Yelyr—1) P(Yet1lYe)
p(Zk 1|)’k 1 p(zk|yk) P(Zk+1|Yr+1)

Figura 3.1: Evolucion del estado y las medidas como una cadena de Markov oculta. La relacion
entre y, e yr_1, Y larelacion entre z;, e y,. son los Unicos dos tipos de dependencia.
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donde At = (tx11 — t;) € R es el intervalo de muestreo, y f(™)(.) es la n-
ésima derivada de la funcion real f evaluada en su argumento. El error en la
aproximacion anterior viene dado por
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y & es un punto en el intervalo [¢x, tx1]. Por lo tanto, el error en la apro-
ximacion (3.1) depende directamente del intervalo de muestreo At, de la
suavidad de z(t), representada por la derivada (n + 1)-ésima, y del orden en
la aproximacion.

La correlacion en el tiempo expresada en (3.1) implica que la secuencia
{xx} no es un proceso de Markov, es decir, la distancia o posicion actuales
no dependen Unicamente de su valor en el instante de tiempo anterior. Sin
embargo, siendo y; el vector de estado formado por la distancia o la po-
sicion, y sus n derivadas, la secuencia {y} si puede ser considerada una
cadena de Markov. Ademas, dado el vector de estado actual, y;, podemos
suponer que el vector de medidas recibidas en el instante de tiempo ¢, z,
es independiente del resto de variables aleatorias. Es decir, dado el vector
de estado actual, z; es independiente de todos los vectores de estado y de
medidas previos y futuros (Bar-Shalom et al. 2001).

Por lo tanto, podemos construir un HMM en el que la secuencia de vec-
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tores de estado, {y}, forma una cadena de Markov no observable, mientras
que la secuencia de vectores de medidas, {zx}, si puede ser observada. Es-
ta secuencia de medidas esta ligada a la cadena de Markov en el sentido de
que y; gobierna la distribucién de z; (ver Figura 3.1).

Las asunciones de independencia condicionada reflejadas en la Figura 3.1
establecen Unicamente dos tipos de dependencia entre las variables aleatorias
(Rabiner and Juang 1986):

modelo dinamico: establece la relacion entre el vector de estado en el
tiempo ¢ y el vector de estado en el tiempo ¢,_1, es decir, p(yx|yr—1),
denominado con frecuencia densidad de transicion;

modelo de observacion: establece la relacion entre las medidas y el vector
de estado en cada instante de tiempo, es decir, p(zx|yx), referido habitual-
mente como verosimilitud.

De lo anterior, se deduce que la distribucién conjunta de todas las variables
aleatorias involucradas en el proceso (el modelo probabilistico) viene dada por,3

k

Pk zx) = ply)p(zly:) [[pilyi-1)p(zly:)
=2
= p(Yklyr-1)P(Zx|yr)P(Y1:k—1,2Z1:6—1)- (3.2)

En los sistemas de localizacion tratados en los Capitulos 4 y 5, describi-
remos los modelos dinamico y de observacién para entornos de propagacion
complejos, mostrando que podemos asumir el modelo dindmico, p(yk|yk—1), li-
neal y Gaussiano con gran generalidad. Esta misma asuncién para el modelo
de observacion, p(z|yx), resulta imprecisa en entornos complejos.

Ejemplo 3.2. Consideremos un sistema de una dimensién en el que el vec-
tor de estado, y; € R?, esta formado por la posicién del NL, z, € R, y la
velocidad, v, € R, (yx = |7k, vk]T), y en el que realizamos una medicion de
la distancia entre el NL y un NB, zx, en cada instante de tiempo, t;. A partir

3Este modelo es una generalizacion del enfoque maximo-verosimil estudiado en el Capitulo 2,
en el que realizdbamos la estimacion para un Unico instante temporal, ¢, sin considerar estimacio-
nes previas o futuras. Para este enfoque, de la expresion (3.2), tenemos que p(yx, zr) x p(zk|yk)-



62 Capitulo 3. Técnicas de Estimacion Recursiva Bayesiana

de (3.1) podemos expresar el modelo dinamico como un camino aleatorio o
proceso discreto de Wiener de velocidad,*

1 At LAt a(&)
= + 2 3.3
Yi+1 <0 1 >Yk < Ata(€)) ) (3.3)
donde a € R es la aceleracion del NL y &y,&; € R son diferentes valores en
el intervalo [tx,tx+1]. El error viene determinado por la aceleracién, siendo
una asuncion habitual considerarlo ruido blanco Gaussiano. Es decir, este

modelo dinamico es lineal y Gaussiano.
Por su parte, el modelo de observacion ser,

zp = ||lxk — x| + ng, (3.4)

siendo z; € R la posicion del NB (fija), y nj € R el error en las medidas que,
como veremos, no siempre podremos considerarlo ruido blanco Gaussiano
(Qi 2006). Por lo tanto, el modelo de observacion es no-lineal y posiblemente
no-Gaussiano.

Como mostraremos en la siguiente Seccion, el modelado como un HMM ex-
presado en la factorizacion (3.2) hace posible inferir la distribucion a posteriori,
p(yr|z1.k), @ través de un proceso recursivo. En el caso concreto en el que los
modelos dinamicos y de observacion en el HMM son lineales y Gaussianos, la
distribucion a posteriori es también Gausiana, y podemos realizar la inferencia
Bayesiana del vector de estado de manera optima a través del conocido KF
(Ristic et al. 2004).

3.2. Estimaci 6n Recursiva Bayesiana

En el contexto mencionado en la Seccién anterior, la tarea consiste en de-
terminar la funcion de distribucién a posteriori del estado dada la observacion,
esto es, dadas las medidas z.;,. Esto lo debemos conseguir a partir del cono-
cimiento de la funcion a priori, p(yx), y de la funcién de verosimilitud, p(zx|yx),
empleando para ello la regla de Bayes (Ristic et al. 2004, Neapolitan 2003). El
conocimiento acerca de la distribucion a priori, p(yx), puede venir de diferentes

4Un proceso de Wiener es también un proceso de Markov.
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fuentes como, por ejemplo, informacién acerca del entorno. En este Capitulo,
emplearemos como conocimiento a priori los estados inferidos en instantes an-
teriores de tiempo, segun el marco ofrecido por el HMM visto anteriormente (ver
Figura 3.1). Sin embargo, podemos afadir cualquier otro tipo de informacion a
priori de forma analoga.

En el caso de modelar la evolucion del estado y las medidas como un HMM,
la expresion (3.2) provee una manera de determinar la distribucion a posteriori,
p(y1:x|Z1.1), de forma iterativa, como sigue

p(y1,z1)  p(zily1) -p(y1)

PIE) =Tey T )
y para k > 1,
p(Y1:k|Z1:k) - p(Zl;k)
_ p(zelye)P(YelYE-1)P(Y1k-1, Z1k-1)
p(lek)

p(Ze|yr)p(Ye|yr-1)
p(Zk|21:6—1)

P(Y1:k—1|Z1:6—1)- (3.5)

A partir de la distribucion a posteriori, p(y1.x|z1.x), podemos estimar y;, co-
mo,

pmmmzﬁwmmmm%h (3.6)

dando como resultado el proceso conocido como filtrado. Sustituyendo (3.5) en
(3.6) obtenemos,
p(zilyr) [P(Yr|Ye—1)P(Yik—1|Z1:6—1) dy1:6—1

p(yrlzik) = i) . 37

Suponiendo que disponemos de la funcién de densidad a posteriori en t;_1,
p(¥y1:k-1|21:k—1), podemos descomponer el proceso de filtrado dado por (3.7)
en dos etapas:

1. Prediccion: utilizamos el modelo dinamico para obtener la prediccién del
estado en el instante ¢;, dadas las medidas hasta ¢;_1,

p(Yk|Z1:k-1) = /p(Yk|Yk—1)p(Yk—1|Z1:1c—1)dYk—l- (3.8)
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La ecuacion (3.8) recibe el nombre de ecuacién Chapman-Kolmogorov
(Ristic et al. 2004).

2. Actualizacién: en el instante de tiempo ¢, cuando disponemos de un nue-
vo vector de medidas, z;, corregimos la prediccion anterior. Para ello, ob-
tenemos la densidad a posteriori utilizando la funcion de verosimilitud de-
finida por el modelo de observacion, p(zx|yx), y el Teorema de Bayes,

P(Zk|yr)p(Ye|z1:6-1) (3.9)

P\Yk|Z1:k) =
( | ! ) p(Zk|Z1:k—1) ’

donde la constante de normalizacién,

p(Zk|z1:k-1) = /P(Zk|Yk)P(Yk|lek71)dykv

depende también de la funcién de verosimilitud.

El objetivo es, por tanto, inferir los vectores de estado ocultos en cada instan-
te de tiempo, utilizando la informacién aportada por las medidas y la relacién
entre las variables en el tiempo. La inferencia recursiva Bayesiana provista por
el HMM evita la necesidad de reprocesar toda la informacién almacenada cada
vez que tenemos nuevos datos, permitiendo obtener las distribuciones a poste-
riori de forma recursiva. La Figura 3.2 describe graficamente la evolucion de las
funciones de densidad involucradas en el proceso de filtrado, para el problema
de estimacién de la distancia del NL a un NB, y para el problema de localizacion
del NL cuando recibe medidas de tres NBs.

En general, el vector de estado, y, también puede ser estimado utilizando
las medidas hasta el instante de tiempo ¢4, [ € Z, dando como resultado el
proceso conocido como suavizado sil > 0,

P(Yk|Z1:641) = /p(Y1:k+l|Z1:k+l)dY1:k—1 dY k1641, (3.10)
o prediccién sil < 0,
P(Yk|Z1:k41) = /P(Y1:k|z1:k+z) dyi:k—1, (3.11)

gue es una generalizacion de la prediccion de un paso vista en la primera etapa
de filtrado (ver Figura 3.3) (Briers et al. 2009).
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Figura 3.2: Densidades envueltas en el proceso de filtrado para estimacion de distancia y de posi-
cion: (a) el NL se desplaza en t;, respecto a su posicion en ¢;_1; (b) la densidad a posteriori en ¢, _ 1
es conocida; (c) en base al modelo dinamico y la densidad conocida realizamos la prediccion; (d) en
tj, recibimos nuevas medidas de las que obtenemos la verosimilitud; (e) a partir de la verosimilitud
actualizamos la prediccion para obtener la densidad a posteriori en ¢;. Las zonas mas oscuras en
estimacion de posicion son las de mayor probabilidad.
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Figura 3.3: De los tres tipos de estimacion Bayesiana, el suavizado es el que emplea una mayor
cantidad de informacién aportada por las medidas para estimar el estado, y la prediccion el que
emplea la menor.

En el Capitulo 4, el sistema de localizacion inaldmbrica implementard un mé-
todo de filtrado con medidas hasta el instante de estimacion, mientras que en el
Capitulo 5, el sistema de navegacion inercial utilizara un proceso de suavizado
incluyendo medidas posteriores a dicho instante de estimacion.

Ademas, en el caso de que empleemos suavizado, nos podemos encontrar
en tres situaciones distintas (ver Figura 3.4) (Briers et al. 2009, del Moral 2004):

1. Intervalo fijo: es la situacién mas comun, en la que disponemos de un nu-
mero fijo de medidas y queremos obtener el estado suavizado en todos
los instantes de tiempo anteriores utilizando todas las medidas (por ejem-
plo, podemos realizar un recorrido y almacenar todas las medidas del TOA
para después procesarlas).

2. Retraso fijo: estimamos el estado en el instante de tiempo ¢; con un re-
traso constante, A, con respecto al instante hasta el que disponemos de
medidas, ¢, . Por ejemplo, en el sistema de navegacion inercial, cada vez
gue recibimos una nueva medida de la IMU en ¢, obtendremos también
una nueva estimacion suavizada para el instante ¢;, donde & se incremen-
ta en una unidad con cada medida recibida, mientras que A\ permanece
constante.

3. Punto fijo: en este caso estimamos siempre el vector de estado en un
instante fijo de tiempo, t., mientras que el nimero de medidas aumenta
con el tiempo (es decir, recibimos medidas en ¢,.,;, donde « es constante,
mientras que [ crece en el tiempo).

Una vez que obtenemos la funcién de densidad a posteriori mediante predic-
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(a) Intervalo fijo (k+I=5) (b) Retraso fijo (I=1) (c) Punto fijo (k=2)

Figura 3.4: El suavizado de intervalo fijo obtiene el estado en t;, a partir del estado filtrado en ¢, ;.
Bajo esta misma filosofia es posible resolver los otros dos tipos de suavizado.

cion, filtrado o suavizado, la solucion 6ptima® consiste en obtener un estimador
respecto a algun criterio, siendo lo mas comun utilizar los estimadores MMSE
0 MAP descritos en el Capitulo 2. Sin embargo, el marco de estimaciéon Baye-
siana definido hasta ahora es solamente un concepto teérico, en el sentido de
que en general no podemos determinar las expresiones anteriores de manera
analitica. El siguiente apartado describe los tres Unicos casos en los que po-
demos encontrar una solucion éptima y las restricciones que implican, mientras
que el apartado que le sigue expone algunas aproximaciones utilizadas cuando
no podemos emplear soluciones éptimas.

3.2.1. Algoritmos O6ptimos

La estimacion Bayesiana es Optima en el sentido de que busca la distribu-
cion a posteriori que integra toda la informacion disponible expresada mediante
probabilidades. Sin embargo, conforme avanza el tiempo, se necesitan una ca-
pacidad de procesamiento y memoria infinitas para calcular la solucién 6ptima,
excepto en algunos casos especiales (Ristic et al. 2004):

1. cuando tanto el modelo dindmico como el de observacién son lineales con
errores Gaussianos. En este caso la recursion dada por (3.8) y (3.9) deriva
en el KF (Kalman 1960, Bar-Shalom et al. 2001).

2. si el vector de estado puede tomar solo un nimero finito de estados. Los
métodos que proveen la solucién éptima son los filtros basados en una

5Bajo el marco de estimacion Bayesiana, un algoritmo éptimo es aquel que resuelve el proble-
ma de caracterizar de manera exacta y completa la funcion de densidad a posteriori de manera
recursiva.
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rejilla de probabilidad (Fox et al. 1999).

3. para ciertas subclases de problemas no-lineales. Estos problemas y su
solucién exacta analitica fueron puestas de manifiesto por Benes y Daum
(Benes 1981, Daum 1986).

El Ejemplo 3.3 utiliza el KF y el suavizado de Kalman (KS - Kalman smooth-
er) como soluciones éptimas al problema de filtrado y suavizado, respectiva-
mente, de la distancia entre un NB y el NL a partir de medidas de TOA en
condiciones de LOS.

Ejemplo 3.3. Queremos estimar, durante 5 segundos consecutivos, la dis-
tancia entre un NB y un NL, di, y la velocidad con la que este Ultimo se aleja
del primero, v,. Para ello realizamos una medicion del TOA, 2], cada segun-
do, en la correspondiente sefial que transmite el NB al NL. Ambos nodos se
encuentran en un entorno abierto en condiciones de LOS, y lo suficientemen-
te lejos del suelo como para descartar cualquier sefial que llegue reflejada.

Como modelo dinamico podemos considerar el mostrado en el Ejem-
plo 3.2, dado por (3.3), esto es,

1 At
Vi1 = ( 0 1 ) Yk +nj = Fryi +nf, (3.12)

siendo yj = [ds, v]T, y n{ ~ N(0,Qx), donde

At 0 )
= 4 agr.
Q 0 A2 )

Por lo tanto, la densidad de transicion es p(yi+1|yr) = ©Fryr,Qr) Yit+1)s
siendo ¢, )(-) la pdf de una variable Gaussiana N (u,X) evaluada en su
argumento.

Considerando que la sefal transmitida viaja a la velocidad de la luz, ¢, el
modelo de observacion seré,

1
zp = Edk +ng, (3.13)

donde n}* ~» N(0,0,,). A partir de este modelo, la funcién de verosimilitud
viene dada por p(z]|dx) = Prix , )(zg).
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ElI NL y el NB se encuentran inicialmente separados 3 m, y el NL se aleja
del NB a una velocidad de 1 m/s. Mediante algun reloj leemos los siguientes
valores de TOA: 6,3, 22,5, 53,7, 11,3 y 30,9 ns. El fabricante del reloj especifica
gue la desviacion tipica de las medidas de TOA es o, = 5 ns. Fijaremos
oa = 0,5m/s?.8

Utilizando el criterio de ML obtenemos, como estimaciones de distancia,
los valores que resultan de multiplicar el TOA medido por la velocidad de la
luz, ya que seré en el punto donde p(z}|d;) se hace maxima. Resolviendo
el problema bajo el marco Bayesiano, podemos emplear un KF, puesto que
tanto el modelo dinamico como de observacion son lineales y con errores
Gaussianos. Asumimos como distribucion inicial para la distancia la verosimi-
litud obtenida de las medidas, y para la velocidad inicial, vy ~ A (1,0,25) m/s,
independiente de la distancia. La Figura 3.5 refleja la diferencia entre las es-
timaciones obtenidas mediante ML (en verde) en comparacioén con las ob-
tenidas mediante el KF (en azul), junto con la distancia real. Como pone de
manifiesto la Figura 3.5, el KF elimina gran parte de la aleatoriedad presente
en las estimaciones de ML, es decir, mejora la precision del sistema.

Si ademés consideramos que en cada instante de tiempo tenemos dis-
ponibles las 5 medidas, podemos resolver este problema mediante KS de
intervalo fijo, utilizando el método Rauch-Tung-Striebel (Rauch et al. 1965).
La Figura 3.5 muestra que el suavizado (en rojo) reduce alin mas la variabi-
lidad de la estimacion.

Los algoritmos 6ptimos que cubren las tres situaciones anteriores no son
aplicables en la mayoria de sistemas de posicionamiento, debido a que o bien
implican asunciones no realistas, o bien requieren una capacidad de procesa-
miento muy elevada. A pesar de ello, la generalizaciéon del KF para el caso
no-lineal, mediante desarrollo en serie de Taylor (EKF), es el algoritmo para fil-
trado no-lineal mas empleado en aplicaciones reales (Hartikainen et al. 2011,
Chui and Chen 2009). En el Capitulo 5, utilizaremos esta y otras variantes del
KF para resolver el problema no-lineal de navegacion inercial. En la siguiente
Seccion, estudiamos aproximaciones propuestas como solucién subéptima al
problema Bayesiano. Dichas aproximaciones son utiles en situaciones reales,
habitualmente mas complejas que las cubiertas por los algoritmos éptimos.

6Debemos fijar el valor de o4 en (3.12) entre el 50% y el 100 % del valor maximo que pueda
adquirir la primera derivada de la distancia (Bar-Shalom et al. 2001).
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Figura 3.5: El KF mejora la precision de un sistema de estimacion de distancias en comparacion
con el resultado obtenido mediante ML. El KS reduce ain mas la variabilidad de la estimacion.

3.2.2. Algoritmos sub o6ptimos. Enfoque local y enfoque glo-
bal

Lo més habitual en los problemas del mundo real es que no nos encontre-
mos en ninguna de las situaciones cubiertas por los algoritmos 6ptimos. Como
veremos en los dos siguientes Capitulos, este es el caso de los sistemas de
posicionamiento desplegados en entornos complejos. En tales escenarios, no
es posible encontrar una solucién con una forma cerrada para las expresiones
de prediccion y actualizacion, (3.8) y (3.9), respectivamente. Para afrontar es-
te problema, podemos optar por dos alternativas: asumir conocida la forma de
la distribucion a posteriori, 0 aproximar esta distribucion sin realizar ninguna
asuncion (Bergman 1999). Atendiendo a este criterio podemos clasificar los nu-
merosos algoritmos propuestos para tratar con generalidad los problemas de
estimacion Bayesiana bajo condiciones de no-linealidad y/o no-Gaussianidad
(Sorenson 1985, Chen 2003, Ristic et al. 2004, Daum 2005):

1. Enfoque local: en él se encuentran los métodos que asumen conocida la
forma de la distribucién a posteriori. Habitualmente se elige la distribucién
Gaussiana para conseguir una recursion al estilo del KF. Dentro de este
enfoque, el método mas utilizado en localizacion y navegacion es el EKF
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(Sorenson 1985), que utiliza el desarrollo en serie de Taylor para linealizar
los modelos que definen el problema.

En esta categoria se encuentran también los filtros que obtienen la so-
lucion al problema de estimacion Bayesiana resolviendo una integral del
tipo,

E{f(yx)} = /f(Yk)SO(u,E)(Yk)dYk7

siendo f(-) la funcion no lineal y ¢(,, s:)(+) la pdf de una variable Gaussiana
N (u,X). Este tipo de integrales habitualmente no tiene una forma cerrada
por lo que debemaos recurrir a métodos de integracién numérica evaluando
la integral en ciertos puntos. Estos son los Sigma-Point Kalman Filters
(van der Merwe 2004), que aproximan la integral de la forma,

E{f(yx)} ~ Zw};f(y};),

siendo los pesos, wt, y los puntos sigma, yi, funciones de la media, p, y la
matriz de covarianzas, ¥, de la distribucion Gaussiana (Sarkka and Solin
2012). Bajo este criterio nos encontramos, por ejemplo, las variantes del
KF denominadas uncented (UKF) (Julier et al. 2000) y cubature (CKF)
(Arasaratnam and Haykin 2009).

Algunos métodos locales utilizan un nimero finito de valores para el vector
de estado. Estos métodos resuelven el problema de estimacién recursiva
determinando de manera aproximada, mediante integracion numérica, la
distribucion a posteriori para cada candidato a valor en el estado. Re-
feridos a menudo como filtros HMM, su uso ha sido limitado debido al
crecimiento exponencial de su complejidad con la dimensién del vector de
estado (Rabiner 1989, Ristic et al. 2004).

El enfoque local resulta adecuado cuando podemos comprometer la pre-
cisién y exactitud del sistema de localizacion para asi ganar en tiempo de
respuesta. El incremento de las fuentes sensoriales de informacién en el
Capitulo 5 nos permitira acudir al enfoque local para garantizar un bajo
tiempo de respuesta manteniendo el compromiso de rendimiento estable-
cido.

2. Enfoque global: cuando la no-linealidad en los modelos es substancial,
la estimacion inicial es mala, o los ruidos en el modelo estan lejos de la
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asuncioén Gaussiana, los métodos segun el enfoque local resultan inade-
cuados. Por su parte, los métodos desarrollados bajo el punto de vista
global aproximan la funcion de distribucién a posteriori sin asumir ninguna
forma predefinida.

La solucion por excelencia dentro del enfoque global es el filtro de par-
ticulas (PF). Un PF representa la distribucion a posteriori mediante una
distribucion discreta, donde los puntos soporte y sus probabilidades reci-
ben el nombre de particulas y pesos, respectivamente (Ristic et al. 2004).

Al estilo de los métodos basados en una rejilla, encontramos soluciones
aproximadas, como los point-mass filters, pero presentan el problema de
tener que almacenar el gran ndmero de puntos de la rejilla.

Existen también filtros basados en sumas de Gaussianas que aproximan
la densidad a posteriori por una mixtura de Gaussianas, esto es, por una
suma ponderada de funciones de densidad Gaussianas,

qk
P(Yk|z1:k) = Zw;;sﬁ(y;;,m‘k)()’};)’

=1
gue resultan adecuados para problemas en los que la densidad a posteiori
es multimodal (Alspach and Sorenson 1972). Sin embargo, aln es nece-
sario desarrollar métodos para el célculo de pesos, medias y covarianzas
de forma automatica para un problema de filtrado no-lineal, por lo que los
filtros de particulas han predominado frente a estos.

Baséandose en las propiedades de la familia exponencial y de las distribu-
ciones discretas, que convierten en manejables las integrales involucradas
en el proceso de estimacion, estan apareciendo alternativas como el belief
condensation filter (Mazuelas et al. 2011).

El mayor problema que presenta el enfoque global es el tiempo de proce-
samiento requerido. Recurriremos a este enfoque cuando no sea posible
comprometer la precision y exactitud del sistema. El sistema de localiza-
cion del Capitulo 4 aprovecha el enfoque global para conseguir un mejor
rendimiento cuando se utiliza Unicamente informacién de RSS y del TOA
de la sefial inalambrica.

Una vez presentados los algoritmos subéptimos, el célculo de cotas de ren-

dimiento adquiere todavia mas sentido, puesto que es la mejor manera de cuan-
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tificar con generalidad el efecto que producen las aproximaciones introducidas
(bien en la asuncién de errores Gaussianos, o bien en la integraciéon numérica).
En la siguiente Seccién estudiaremos cémo obtener la FIM bajo el marco Ba-
yesiano para, a partir de ella, calcular la CRLB. Asi mismo, llegaremos a varios
resultados que nos permitiran conocer como evoluciona esta FIM, la EFIM, y la
CRLB, en funcién del tipo de medidas que incorporemos al proceso de estima-
cion, y el instante en que lo hagamos.

3.3. Cota de Cram ér-Rao a posteriori

Como vimos en el Capitulo 2, la CRLB provee un limite inferior para el error
cuadratico medio alcanzable (Scharf 1990). El mayor problema que presenta
la CRLB para su uso, bajo el punto de vista Bayesiano, es la dificultad en su
célculo, ya que lo que se estima no es un valor determinista para el parametro.
Para este tipo de sistemas variantes en el tiempo, lo que se estima es una
funcion de densidad. Van Trees propuso una CRLB a posteriori para el caso
Bayesiano (Van Trees 1968), pues esta es obtenida a partir de distribuciones
a posteriori del vector de estado (Bergman 1999). En este caso, para cada
instante de tiempo tx, la CRLB para el problema de filtrado viene dada por,

By ilyi1(9(z1:6) — yi)(9(Z1:8) — yi) '} = I (3.14)

donde ¢(z1.x) es un estimador insesgado de yx, y Ji es la FIM del estado yy,
obtenida como,

Ji = _]Ezl:k|§’k{VYk [VYk lnp(zlikb’k)]T}' (3-15)

El calculo de la matriz anterior cuando, por ejemplo, estimamos la posicion del
NL, presenta el inconveniente de que, en general, es necesario la obtencién de
la FIM para toda la trayectoria,

I, = _Ezl:k{vylzk[vylzk lnp(ylzkvzlik)]T}' (316)

A partir de esta matriz, obtendriamos J; como el complemento de Schur del
bloque inferior derecho de I, correspondiente al Ultimo instante de tiempo, tj.
Esto implicaria invertir matrices de tamafio kD x kD, siendo k el indice temporal
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y D la dimension del vector de estado. Tichasvsky et al. propusieron por primera
vez un método para obtener J; de manera iterativa, sin la necesidad de invertir
este tipo de matrices (Tichavsky et al. 1998). Repetimos aqui este método en la
siguiente Proposicion.

Proposicion 3.4. Sea J; la FIM para el vector de estado y; a partir de las
medidas z;.;. La secuencia {J }cn Obedece la recursion,

Jr1 = i1 F Ik
= Ji. + DY - Di'(J, + DY) 'D?, (k> 0) (3.17)

donde las componentes de la FIM para el estado predicho, J;. ., Se obtienen
como,

D' = —Eyo iy {Vyi [Vy, Inp(yesrlye)]"}

DY = —Ey iy dVye [Vyer mpyeslye)]”}
D> = D"

D2 = —Ey Ve [Vyr mp(yesalye)]”},

mientras que la parte de la FIM correspondiente a informacion aportada por las
medidas, J7 ;, viene dada por,

24-1 = _Ezk+1|§’k+1 {v)’k+1 [v)’k+1 lnp(szrl |yk+1)]T}'

Con el fin de poder realizar algunas simplificaciones, para obtener asi ex-
presiones cerradas, en esta Seccion consideramos que el modelo dinamico es
lineal y Gaussiano. Como veremos en el Capitulo 4, esta asuncion puede ser
realizada en problemas de localizacién con gran generalidad. Por lo tanto, el
modelo dindmico es del tipo,

Vi+1 = Fryy +nf,

donde el término de error n¢ ~ N(0,Qy). En este caso la expresion (3.17) se
simplifica como muestra la Observacion 3.5 (Ristic et al. 2004).

Observacion 3.5. Sea J; la FIM para el vector de estado y; a partir de las
medidas z;.;. Si el modelo que relaciona y+1 con y; es lineal y Gaussiano, la
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secuencia {J} obedece la recursion,
Jiop1 =T+ (Qu +FuJ ' FD) L (3.18)
Si ademéas el modelo de observacion es lineal y Gaussiano, es decir,
z, = Hpyr +ny',

donde el término de error n}" ~ N'(0,Ry), entonces J%,, = HY R, | Hyy.
En este caso obtener la FIM, dada por la Observacion 3.5, equivale a obtener
la inversa de la matriz de covarianzas del estado en un KF (Bar-Shalom et al.
2001).

La Proposicién 3.4 es vdlida para filtrado Bayesiano. Para el problema de
suavizado, Simandl et al. presentaron una forma recursiva hacia atras con la
gue obtener la FIM en t;, suavizando el estado con medidas hasta ¢;4;, [ > 0
(Simandl et al. 2001).

Proposicion 3.6. Sea J; la FIM para y; a partir de las medidas z;.x 1, k,1 €
N. La secuencia {J;} obedece la recursion,

Jippert = Ik + D = DPPDZ + Tt — Jrp) DR (3.19)

siendo la condicidn inicial de la recursion la FIM para el estado filtrado en ¢,
Ji+1, dada por la Proposicion 3.4.

En el caso de que el modelo dinamico sea lineal y Gaussiano, podemos obtener
la FIM anterior como la inversa de la matriz de covarianzas del estado en un
KS.”

Ejemplo 3.7. Consideremos de nuevo el problema de estimacion de la dis-
tancia entre dos nodos. En esta ocasién disponemos de 1 medida de esta
distancia cada segundo (At = 1 s). Esta medida proviene de una distribucion
Gaussiana con media la distancia real (desconocida), d, y varianza constan-
te igual a 1 m. Uno de los nodos se aleja del otro a una velocidad constante
de 0,5 m/s.

“La matriz de covarianzas del estado en el KS la podemos obtener mediante la recursion hacia
atras de Rauch-Tung-Striebel (Rauch et al. 1965).
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1.0
ML
0.8
~ 06
£
m
—
T o4
\ Filtrado /
0.2 Suavizado
0
0 2 4 6 8 10
Tiempo (s)

Figura 3.6: Utilizar filtrado frente a ML implica poder disminuir notablemente el minimo error cua-
dratico medio alcanzable. Si ademas suavizamos el resultado mediante una recursién hacia atras
desde el ultimo estado filtrado, podemos reducir ain mas dicho error.

Bajo el punto de vista maximo-verosimil, en el Ejemplo 2.8 veiamos que,
siendo el nimero de muestras M = 1, la CRLB es 1/M = 1 m?. Bajo el
marco establecido por el HMM, podemos mejorar esta CRLB resolviendo el
problema desde el punto de vista Bayesiano. Podemos emplear como mode-
lo dindmico un camino aleatorio, esto es,

dk-‘,—l =dy + nz

donde nﬁ ~ N(0,At - o). Eligiendo o4 = 0,5 m/s, la CRLB para el caso
Bayesiano es la de la Figura 3.6 (en azul), inferior a la mitad de la CRLB para
el caso ML (en verde) desde el segundo instante de estimacion.

Sitras 10 segundos almacenamos todas las medidas y llevamos a cabo la
recursion hacia atras para obtener los estados suavizados, obtenemos una
CRLB aun menor como asi refleja la Figura 3.6 (en rojo). Para este problema,
emplear suavizado frente a filtrado implica poder reducir el error cuadratico
medio casi a la mitad en la mayor parte del recorrido.
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A partir de las expresiones anteriores, en los siguientes apartados deriva-
mos algunos importantes resultados para la FIM, la EFIM y/o la CRLB en un
sistema de posicionamiento. Esto nos permitird analizar cémo varian en funcion
del tipo de medidas que realicemos y del instante en el que estimemos respecto
al que disponemos de medidas. Estos resultados son obtenidos habitualmente
mediante simulaciones variando los parametros de entrada, mientras que aqui
aportamos su fundamento tedrico. Las conclusiones extraidas nos serviran para
disefiar los sistemas de localizacion de los Capitulos 4 y 5.

3.3.1. Efecto de las medidas de posici 06n sobre la EFIM de
filtrado

La siguiente Proposicion impone la condicion que deben cumplir las medidas
de posicidn para que la informacién no decrezca con el tiempo (la cota minima
de error alcanzable no crezca).

Proposicion 3.8. Sea J, la EFIM inicial de un sistema que estima Unicamente
la posicion de un NL, yr = xx, & € N, a partir de medidas de posicion o dis-
tancia, z1.;,. Si el modelo que relaciona y+1 con y; es lineal y Gaussiano, con
matriz de covarianzas constante Q, la EFIM de y, no decrecera con el tiempo
si se cumple la condicién,

I = (Q+ 3,17 QI (3.20)

donde JZ es la informacién aportada al sistema por las medidas, también cons-
tante.

Demostracion. Ver Seccion 3.A.1 anexa. O

La etapa de prediccion siempre introduce ruido en el sistema de posiciona-
miento, mientras que la etapa de actualizacion lo reduce. La Proposicion 3.8 im-
pone una condicién a la informacién aportada por las medidas para que la etapa
de actualizacion reduzca el ruido en el sistema en mayor medida que lo aumen-
ta la prediccion. Por ello, en los sistemas de posicionamiento que desarrollamos
en los Capitulos 4 y 5, incluimos siempre medidas relativas a la posiciéon para
que la informacion del sistema no decrezca con el tiempo.

En el caso de que el modelo de observacion sea también lineal y Gaussiano,
la desigualdad anterior se simplifica, pudiendo expresar la condicion en funcién
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de las varianzas de las variables involucradas. Esto queda puesto de manifiesto
en el Corolario 3.9.

Corolario 3.9. La EFIM de un sistema lineal y Gaussiano que estima Unica-
mente la posicion de un NL, y, = xi, k € N, a partir de medidas de posicion,
z1.,, N0 decrecera con el tiempo si la varianza de la informacién inicial, 03, del
modelo dindmico, o2, y de las medidas, %, cumplen la relacion,
2 2 0(2)
o; <op(1+—3). (3.21)
9d
Demostracién. A partir de la Proposicion 3.8 y haciendo que J% = 0—121, Jo = 0—121
z 0
y Q = 521 se obtiene el resultado. O

Del resultado anterior podemos obtener la desviacion maxima admisible en
las medidas de posicion para un sistema de posicionamiento que utiliza un KF.
Por ejemplo, supongamos que disefilamos un sistema que necesita proveer lo-
calizacion en exteriores, y conocemos el error de estimacion en la posicion ini-
cial. Ademas, en funcién del tipo de NL (peatdn, robot, vehiculo, etc.), conoce-
mos también la desviacion tipica del error en el modelo dinamico. Para que el
error de posicionamiento de nuestro sistema no crezca, debemos elegir o dise-
fiar un navegador GPS (por ejemplo) que garantice un error en sus mediciones
de posicion que cumpla la condicién impuesta por el Corolario 3.9.

3.3.2. Efecto de las medidas de distancia sobre la EFIM de
filtrado

Puesto que en esta Tesis Doctoral la informacién relativa a posicion proviene
de medidas relativas a distancia (RSS o TOA), debemos particularizar el resul-
tado de la Seccién anterior para este caso. Esto es lo que realizamos en el
siguiente Corolario, que muestra cédmo de precisas tienen que ser las estima-
ciones de distancia, dado un error de estimacion inicial, y dada la varianza del
error en el modelo dinamico, para que la informacién no decrezca con el tiempo
(la cota en el error no aumente).

Corolario 3.10. La EFIM de un sistema lineal y Gaussiano que estima Unica-
mente la posicion de un NL, yr = xx, k € N, a partir de medidas de distancia,
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z1.i, respecto a L NBs, no decrecera con el tiempo si la varianza de la infor-
macion inicial, o3, del modelo dinamico, o7, y de las medidas a cada NB, o7,
cumplen la relacion,

L
1 2

Y Suul = gt T, (3.22)
l

i G

donde u; = ”x’f i’ 7 €s el vector unitario que representa la direccion desde la
posicion del NL, xx, a la posicion conocida del [-ésimo NB, x;.

Demostracion. Ver Seccion 3.A.2 anexa. O

El Ejemplo 3.11 aplica el resultado anterior al disefio de un sistema de loca-
lizacién en un caso real.®

Ejemplo 3.11. Situando 4 NBs idénticos en las esquinas de una habitacion
cuadrada queremos garantizar que, dada una estimacién de la posicién ini-
cial del NL, el error no crezca. Para ello, empleamos medidas de la distancia
a cada uno de los NBs. Consideramos un escenario en 2D (D = 2).

A partir del Corolario 3.10, suponiendo que las estimaciones de distancia
respecto a cualquier NB son i.i.d y de varianza o7, la condicién que deben
cumplir estas estimaciones es,

para cualquier n € R” de norma unitaria. O lo que es lo mismo,
U +U
Ul2 S -0vd 1 0/ Zcos o),

donde 6, es el angulo formado por los vectores n y u;.

La Figura 3.7a muestra la disposicion de los NBs, y cinco posiciones del
NL para las que obtenemos la condicién que deben cumplir las estimaciones
de distancia. Considerando oo =1 myog=1m:

8El Ejemplo 3.11 utiliza la definicion de matriz semidefinida positiva para obtener una condicién
sobre las medidas de distancia. Este problema también lo podemos resolver sabiendo que el menor
autovalor del miembro de la izquierda en (3.22) debe ser mayor que la constante del miembro de la
derecha.
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Posicion x; (ver Figura 3.7b):
o7 < A (cos®(61) + cos®(61 + 7/2) + cos® (01 + ) + cos? (61 + 37/2))

2 2 2
siendo \ = w y 61 el angulo que forma el vector n con el vector
d
de direccién u;. Por lo que la condicion es,

012§2)\:>Jl§2m.

La Figura 3.7d representa la raiz cuadrada de la CRLB para posicion,
corroborando que para valores de o; menores, iguales y mayores de
2 m la CRLB decrece, permance constante y aumenta, respectivamen-
te.

Posicion xo (ver Figura 3.7c¢):

of < Mcos?(61) + cos?(0; + 7)
+cos?(01 4 31/2 — a) + cos?(0; + 31/2 + a)),

siendo a = arctan(1/2). El minimo del término de la derecha en la
expresion anterior se obtiene para ¢, = «/2y ¢, = 37 /2. Por lo tanto,
en el caso mas restrictivo, la condicién anterior se convierte en,

o? <1,6\ = o < 1,79m.

En la Figura 3.7e, un valor de o; = 1,95 m, que no cumple la condicién
anterior, provoca que la CRLB decrezca durante los primeros segundos
pero luego aumente. Un valor de 1,8 m, que si cumple la condicidn,
hace que la CRLB nunca aumente.

Posiciones x3, x4, x5: deben cumplir la misma condicién que la posicién

X9.

Ampliando el mallado de posiciones del NL, x, podemos obtener la con-
dicién que deben cumplir las estimaciones de distancia para todo el area o
recorrido donde queramos llevar a cabo el posicionamiento.
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Figura 3.7: A partir del Corolario 3.10 podemos conocer la condicién que deben cumplir las estima-
ciones de distancia en cada posicion del NL para que la cota en el error no crezca.

El resultado anterior sera determinante a la hora de disefiar los sistemas
de posicionamiento en los siguientes Capitulos. Para garantizar que el error
cuadratico minimo alcanzable (su CRLB) no crece con el tiempo, incluiremos
siempre medidas relativas a la posicion. En concreto, tanto en el sistema de
localizacion inalambrica del Capitulo 4 como en el de navegacion inercial del
Capitulo 5, extraeremos informacién de los valores RSS y TOA de las sefiales
inalambricas intercambiadas por los nodos.
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3.3.3. Efecto de la recursi 6n hacia atr &s sobre la EFIM de
suavizado

Los resultados anteriores obtenian la evoluciéon de la EFIM para el problema
de filtrado Bayesiano. En la siguiente Proposicion mostramos como la EFIM pa-
ra posicion siempre mejorard cuando, estimando el estado en t;, incorporamos
medidas hasta t;;, sil € Z*.

Proposicion 3.12. Sea un sistema que estima Unicamente la posicion de un
NL, yx = X, k € N, en el instante ¢, a partir de medidas de posicién o distancia,
hasta el instante t;;, z1.44+:, [ € ZT. Consideremos el modelo dinAmico que
relaciona yj.1 con yy lineal y Gaussiano. La EFIM de y, ser& siempre igual o
mayor que la obtenida utilizando Unicamente las medidas hasta el instante ¢y,

Zy:k.
Demostracion. Ver Seccion 3.A.3 anexa. O

De la Proposicion 3.12 concluimos que, cuando la frecuencia de recepcion
nos lo permita, emplearemos suavizado Bayesiano en lugar de filtrado, ya que
esto implica reducir el minimo error alcanzable. Esto haremos en el Capitulo 5,
donde la frecuencia de muestreo de los sensores inerciales sera de 100 Hz.
Cabe destacar también que la Proposicion 3.12 concuerda con los resultados
gue habiamos obtenido en el Ejemplo 3.7.

Resumiendo los resultados de esta Seccién, cuando disefiemos los siste-
mas de posicionamiento en los siguientes Capitulos, tendremos en cuenta que:

1. la cota de Cramér-Rao a posteriori permite obtener el error de segundo
orden minimo alcanzable cuando realizamos estimacion Bayesiana;

2. debemos incluir medidas de distancia cumpliendo el Corolario 3.10 para
garantizar que esta cota no crezca en el tiempo;

3. cuando la frecuencia de recepcion de medidas sea elevada, realizaremos
suavizado de retraso fijo, ya que esto implica tener siempre igual o mayor
informacion que utilizando filtrado.
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3.A. Anexos

3.A.1. Demostraci 6n de la Proposici 6n 3.8

El vector de estado, y;, Unicamente incluye la posicion del NL, por lo que su
EFIM coincide con su FIM, que para filtrado viene dada por (3.17). Suponiendo
constantes la matriz de transicion ¥, = F, la matriz de covarianzas del modelo
dinamico Q; = Q, y la matriz correspondiente a la informacién aportada por las
medidas J7 = J#, y llamando Ay = Ji1 — Jg, la informacion no decrecera
con el tiempo si esta Gltima matriz es semidefinida positiva para cualquier k.
Para comprobarlo distinguimos dos casos,

Si k > 0 tenemos que,
A1 =3+ (Q+FI'F)' — (" +(Q+FJ L F')™ ).
La matriz anterior sera semidefinida positiva si,
Api1 =0 (Q+FIJ'F) ™ = (Q+FJ L FH~ L

Ademas, puesto que para cualquier matriz A = 0 < A~! = 0, por defini-
cibondelaFIM, J; >~ 0 = J,;l > 0 (Horn and Johnson 1985). Esto implica
FJ,'FT » 0.° Por definicion de una matriz de covarianzas Q = 0, luego
Q+ FJ,;lF > 0, y la condicién anterior sobre A, equivale a,'°

A1 =0 Q+FI N FT - Q+FI'FT,
o, lo que es lo mismo,
A1 = 0= FI N FT - FI'FT.
Como enestecaso F =1,

Api =0T =T

9Sea P una matriz no singular. SiA > 0 == PTAP -~ 0.SiA > 0= PTAP > 0.SiP es
una matriz singular A > 0 implica PT AP > 0 (Harville 1997).
10Si A - 0y B > 0, se cumple que A > B < B—! = A~ (Horn and Johnson 1985).
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Obteniendo finalmente que,
Api1 =06 I, = Jp1.

Conlo que si J; = J; el resultado queda demostrado por induccion.

Si k = 0 la diferencia entre las EFIMs sera,

A =3+ (Q+FI,'FI)~ - J,
Puesto que F =1, la matriz A, sera semidefinida positiva si,

A =0T -Jo—(Q+J;H L
Teniendo en cuenta que (AB)~! =B 'A~!,
A= 06T =0 —Jo (Q+I0)30) e J% = Jp (I —(QJo + I)_l) .
Aplicando el lema de inversién de matrices,'!

A= 053 = 30 (QJo+ 1) QJy,

de donde obtenemos el resultado.

3.A.2. Demostraci 6n del Corolario 3.10

Eliminaremos el subindice temporal k& + 1 en la demostracion por claridad.
De la definicion de la FIM para filtrado, sabemos que el término correspondiente
a las medidas, para el instante de tiempo t1, viene dado por,

J* = E{-Vy[Vy Inp(zly)]"}.

Puesto que las medidas de distancia respecto a los diferentes NBs son inde-
pendientes dada la distancia real, tenemos que,

J* = E{=Vy[Vy mn [ [p(=] Iy)]"} = D _E{=Vy[Vy Inp(= |y)]"},

=1 =1

LA +BD1C)"!=A-! —A-'B(D+CA-'B)"'CA~!.
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donde %] es la medida de la distancia del NL al I-esimo NB en el instante ¢1.

Por otro lado, si suponemos Gaussiano el error en las medidas (tanto el
aleatorio como el sistemético debido al multicamino o al NLOS), esto es, si
nj ~» N (w,07), entonces la verosimilitud de las medidas del I-ésimo NB ser3,

1 (o] = Ilx = x| — )

P(#1Y) = Pllx—xll+u,o) (21) O exP <_5 ; > '
i

Teniendo en cuenta que en este problema el vector de estado esta formado
Unicamente por la posicién (y = x). Entonces,
(7 —llx=xifl =) x—x

Vylnp(zly) =
y (l|) 012 HX_Xle

por lo tanto,

~Vy[Vy Inp(zf|y)]" =
1 x)x—x)” (= x—xil =), {(x—xﬂ]
y | :

of  Ix—xl? o? Ix — x|

Definiendo el vector unitario de direccion, u; = ﬁ obtenemos finalmente

que la informacion aportada por las medidas del I-ésimo NB es,

. 1
E{—Vy[Vy lnp(zl |Y)]T} = ?UZUZT-
l

A partir de la expresion anterior y la Proposicién 3.8 se obtiene el resultado.

3.A.3. Demostraci 6n de la Proposici 6n 3.12

Puesto que Unicamente incluimos la posicion del NL en el vector de estado,
la EFIM coincide con la FIM. Bajo el HMM, la verosimilitud del estado en ¢,
k € N, dadas las medidas hasta t;.;, [ € Z™, viene dada por,

_ P(Yks Z1:k, Bt 1:k41) i P(Z1k|Yr, Zht 1:10)P(YE Zhg 1:041)
P(Z1kti|lyr) = =
p(yr) p(yr)
p(Zl:k|Yk)p(Zk+1:k+l|Yk)-
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Entonces, podemos obtener la FIM para el estado suavizado como,

Jiert = ~Ear iy A Ve [V p(zaesalyn)]” }
= By Ve[V, Inp(z1.klyr)]"}
—Esretly A Ve [Vy Inp(zrganrilye) }
= Ik —Ep iy AV [Vy Inp(2hp 1641 ]y5) )

El resultado queda demostrado sabiendo que, por definicién de la FIM, restar el
ltimo término en la expresion anterior equivale a sumar una matriz semidefinida
positiva.
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El mayor obstéculo para el desarrollo de sistemas de localizacion en redes
WLAN es el comportamiento complejo de las sefiales inalambricas en estos en-
tornos dificiles. Los sistemas de localizacion inalambrica determinan la posicion
del NL a partir de ciertas métricas extraidas de las sefiales transmitidas por los
nodos de la red (Qi 2006, Falsi et al. 2006, Mazuelas et al. 2009a). Las condi-
ciones de propagacién multicamino y el NLOS provocan que el comportamiento
de estas métricas sea impredecible y cambiante en el tiempo. Por lo tanto, los
sistemas de localizacion basados en canales de propagacién estaticos y en
asunciones de errores Gaussianos no son adecuados en entornos complejos.

En este Capitulo, presentamos un marco para la fusiéon de datos adaptativa,
capaz de tratar las dificultades de no-linealidad y no-Gaussianidad, debidas a
la propagacién multicamino y NLOS. Las técnicas que proponemos estiman de
manera adaptativa distancias o posiciones en entornos complejos, basdndose
en el modelado dinamico no-paramétrico y en el filtrado de particulas (enfoque
global), dando lugar al filtro de particulas de verosimilitud adaptativa (ALPA).
Las principales contribuciones de este Capitulo son:

desarrollamos una técnica adaptativa y sistemética que modela la rela-
cién entre medidas y distancias por medio de una funcion de verosimilitud
dinamica obtenida empiricamente;

a partir de esta técnica, llevamos a cabo fusiobn Bayesiana de datos y
derivamos técnicas de filtrado no-lineal y no-Gaussiano basadas en filtros
de particulas;

especificamos los resultados de esta fusién de datos para el caso de un
sistema de localizacién que emplea las métricas RSS y TOA;

en comparacion con otras técnicas actuales, presentamos los resultados
de localizacién obtenidos por medio de medidas recogidas en un escena-
rio de interior a partir de dispositivos WLAN comerciales;

mostramos que el método propuesto esta cerca del 6ptimo teérico como
asi refleja su rendimiento en comparacion con la CRLB.

El resto del Capitulo describe cada uno de los bloques implicados en el
sistema de localizacién inalambrica disefiado (ver Figura 4.1), y evalla su ren-
dimiento y complejidad en comparacion con los métodos existentes. Para ello,
la Seccién 4.1 describe el problema de estimacién, cuyos modelos dinamico y
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de observacion detallamos en la Seccién 4.2 y Seccion 4.3, respectivamente.
La Seccidn 4.4 propone una técnica para el modelado dinamico de la funcién
de verosimilitud a partir de medidas RSS y TOA, asi como de su fusién; mien-
tras que la Seccion 4.5 propone el filtrado de particulas como algoritmo para la
solucion del problema de estimacion a partir de las verosimilitudes anteriores.
La Seccion 4.6 y la Seccidn 4.7 evaltan el rendimiento del método propuesto en
comparacion con técnicas convencionales, mediante experimentacion (medidas
reales) y simulacion (cotas teéricas), respectivamente. La Seccién 4.8 analiza
la complejidad computacional de dicho método y emplea técnicas para su re-
duccion; y, finalmente, la Seccién 4.9 sintetiza las conclusiones extraidas de los
apartados anteriores.

4.1. Descripci 6n del problema

Consideremos un escenario en 2D en el que un NL se mueve libremente
(e.g., una persona caminando). Para determinar su posicion, este NL se co-
munica con varios NBs con posiciones conocidas. Puesto que el sistema de
localizacion puede obtener medidas en instantes discretos de tiempo, {tx}ren,
estaremos interesados en estimar la secuencia, {x\ }ren, @ partir de la secuen-
cia de medidas, {z;}ren. Las entradas al vector x;, pueden ser las distancias
entre el NL y cada NB, o las coordenadas de la posicién del NL. Las entradas
al vector z; seran las métricas RSS y TOA.

Por lo visto en el Capitulo 3, la variable x; depende tanto de x;_; como
de algunas de sus derivadas. Incorporando todas estas variables al vector de
estado, y, podemos llevar a cabo su estimacién bajo el marco ofrecido por el
HMM de la la Seccion 3.1. Como vimos en dicha Seccién, dado el estado en
el instante de tiempo t, las Unicas relaciones de dependencia restantes son
la relacion entre el estado actual y el anterior, dada por el modelo dindmico,
y la relacion entre las medidas y el estado actuales, dada por el modelo de
observacion.

4.2. Modelo din amico

La Seccion 3.1 mostraba que la evolucion en el tiempo de la distancia o de
una componente de la posicion se puede aproximar por su desarrollo en serie



90 Capitulo 4. Localizaciéon Dinamica Inalambrica en Entornos Complejos

Medir TOA Medir RSS

Estimar exponentes

de pérdidas -
Atenuacion

— — a 1 metro
Obtener verosimilitud Obtener verosimilitud
adaptativa TOA adaptativa RSS

Coeficientes
transformacion lineal

Fusionar
verosimilitudes

Obtener particulas
y pesos iniciales

Prediccion

Informacién a priori

Actualizacion

Obtener MMSE

Representar
posicion o distancia

Figura 4.1: Diagrama de flujo para localizacion inaldmbrica mediante el filtro ALPA. El proceso
de obtencion de los exponentes de pérdidas para las medidas RSS fue descrito con detalle en
(Mazuelas et al. 2009a), mientras que para la obtencién de los coeficientes de la transformacion
lineal que relaciona las medidas TOA con la distancia puede utilizarse el algoritmo propuesto en el
Anexo 2.A o el propuesto en (Bahillo et al. 2010).
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de Taylor de orden n. Por lo tanto, a partir de (3.1), y aproximando la derivada
m-ésima de la posicion, param = 1, ..., n, por su desarrollo en serie de Taylor de
orden (n — m), podemos obtener la evolucion en el tiempo del vector de estado

Y&, COMO
Vi+1 = Fryy, +nf, (4.1)
donde )
A At"
1 At & ... A& 1
At" T
i 0 1 At ... £
0 .. 0 1

es la matriz de transicion, At = (tx+1 — tx) € R es el intervalo de muestreo, y el
término n¢ es el error en las aproximaciones. Por ejemplo, en el caso de estimar
un parametro unidimensional, zy, €l error n{ viene dado por

n+1
A2 (g

St t(&)

T

Atz (&)

siendo &,...,&, € R diferentes valores en el intervalo [tx,tr+1]. LOS valores
tomados por la derivada (n + 1)-ésima de z(t) en los puntos desconocidos
o, - -+, &n Se modelan habitualmente como realizaciones de una variable alea-
toria Gaussiana de media cero con desviacion tipica o, x+1) (Bar-Shalom et al.
2001, Ristic et al. 2004). Entonces, podemos modelar la evolucion en el tiem-
po de x; como un camino aleatorio. En este caso, tendremos un proceso dis-
creto de Wiener de velocidad o de aceleracion, dependiendo de si utilizamos
el desarrollo en serie de Taylor de segundo o tercer orden, respectivamente
(Bar-Shalom et al. 2001).%

De lo anterior deducimos que, a pesar de estar desarrollando un sistema de
localizacion para entornos complejos, podemos considerar el modelo dinami-
co, p(yr|yx—1), lineal y Gaussiano con gran generalidad. Este modelo dindmico
sera el ingrediente principal en la etapa de prediccién del filtro.

1En el Ejemplo 3.2 veiamos un ejemplo de proceso discreto de Wiener de velocidad.
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4.3. Modelo de observaci 6n

El segundo ingrediente necesario para llevar a cabo el filtrado es el modelo
de observacion, p(zx|yr), que relaciona las medidas con el vector de estado.
En concordancia con trabajos previos, a continuacion presentamos este modelo
para las métricas RSS y TOA (Mazuelas et al. 2009a, Babhillo et al. 2010).

4.3.1. Potencia recibida

En un momento y lugar especificos, podemos inferir la distancia entre el NL
y el NB a partir de los valores RSS, ya que la distancia afecta el nivel de se-
fial. La atenuacién causada por la distancia entre dos nodos es conocida como
path-loss y es proporcional a esta distancia elevada a cierto exponente, llama-
do exponente de pérdidas o de path-loss (Gustafsson and Gunnarsson 2005,
Qi 2006, Patwari et al. 2003, Mazuelas et al. 2009a). Sin embargo, los valores
RSS obtenidos en el receptor se ven a su vez afectados por un amplio rango de
factores impredecibles, como la propagacién multicamino (desvanecimiento ra-
pido) y el efecto de sombra (desvanecimiento lento) (Hashemi 1993). Reflejando
estos factores en la férmula de Friis de espacio libre, llegamos a la expresion
gue relaciona potencia recibida, P,., con distancia entre los nodos, dj, (Qi 2006),

4.2)

siendo P; la potencia transmitida, G; y G.. las ganancias en las antenas trans-
misora y receptora, respectivamente, g y v los parametros de las distribuciones
Rayleigh/Rician y log-normales que modelan el desvanecimiento rapido y lento,
respectivamente, y 3, el exponente de pérdidas (Hashemi 1993).

Siguiendo el procedimiento descrito en (Qi 2003), y expresando la relacién
en unidades logaritmicas, el modelo de observacién para el caso en el que se
reciben valores RSS viene dado por,?

zp = a5 — 108slogyo(dx) + nj, (4.3)
= fs(dk) + nz;

2Empleamos el subindice s para indicar que un parametro constante esta relacionado de alguna
manera con las medidas RSS. En el caso de que sea un parametro variable con el indice temporal
k, empleamos el superindice s para indicar esta relaciéon con RSS.
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siendo z; el valor RSS, y «, una constante que depende de diversos factores
tales como el desvanecimiento lento y rapido, la ganancia en las antenas de
transmisor y receptor G; y G,, Yy la potencia transmitida P, (Patwari et al. 2003,
Mazuelas et al. 2009a, Qi 2006). El término de error n} puede ser modelado
como una variable Gaussiana de media cero, en los casos en que oy Yy 3, se
corresponden con sus valores reales (es decir, en ese caso la expresién anterior
solo incluye error aleatorio).

En la practica, el valor de «, puede ser conocido con anterioridad (por
ejemplo, puede ser obtenido midiendo la potencia recibida a 1 metro de dis-
tancia, o provisto por el fabricante). Sin embargo, en entornos complejos, el
valor estimado de 35 no coincidira con su valor real. En estos casos, el error en
(4.3), nj, tendré media distinta de cero proporcional al logaritmo de la distancia
(Mazuelas et al. 2009a).

4.3.2. Tiempo de llegada

Podemos estimar la distancia entre el NL y el NB a través de una transfor-
macion lineal del tiempo que tarda la sefial en viajar desde un nodo al otro,
suponiendo conocida la velocidad de la sefial. Debido a la dificultad de sincro-
nizaciéon de los dispositivos en una red inalambrica, las técnicas que utilizan
el tiempo de vuelo de ida y vuelta (RTT) resultan més favorables (Bahillo et al.
2010). En este caso, la relacion entre la distancia, di, y la medida del TOA, =z,
es afin,3

zp = Q4 Bdi +ng 4.4)
= f‘r(dk) + nza

donde «., y B; son constantes que podemos estimar en una etapa anterior al
proceso de localizacion (por ejemplo, podemos obtener estos pardmetros por
conocimiento del tiempo de procesamiento (Golden and Bateman 2007), me-
diante una regresion lineal de valores TOA recogidos a diferentes distancias
(Bahillo et al. 2010, Prieto et al. 2009c) o realizando mediciones del valor TOA
entre los NBs —ver Anexo 2.A—).

3Empleamos el subindice 7 para indicar que un pardmetro constante esta relacionado de alguna
manera con las medidas TOA. En el caso de que sea un parametro variable con el indice temporal
k, empleamos el superindice 7 para indicar esta relacién con TOA.
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El término de error en (4.4), n},, puede ser modelado como una variable
Gaussiana de media cero cuando exista una linea de visién directa (LOS) entre
el NL y el NB (es decir, el modelo incluira solo error aleatorio). Sin embargo, n},
seguira una distribucién positiva (sesgo positivo) en los casos de propagacion
NLOS (Qi 2006, Mazuelas et al. 2009b, Prieto et al. 2009c).

De la discusion anterior, podemos apreciar que en ambos casos la espe-
ranza de las medidas es E{z} = f(dx) + b, donde f es una funcién lineal o
logaritmica, y b es el error sistemético en el modelo (sesgo). Ademas, podemos
concluir que en entornos complejos:

1. larelacién entre medidas y distancias es no-lineal y no-Gaussiana.

2. dicha relacién depende en un alto grado del entorno de propagacion, el
cual puede cambiar rapidamente.

Por lo tanto, la asuncién lineal y Gaussiana en el modelo de observacion,
p(zk|yr), resulta inadecuada en entornos complejos. Debido a esto, las técni-
cas de inferencia habituales que utilizan modelos simples y estaticos pueden
obtener resultados imprecisos en entornos reales complejos, como zonas de
interior y &reas urbanas.

4.4. Verosimilitud adaptativa

Bajo el marco provisto por el HMM representado en la Figura 3.1, la funcién
de verosimilitud, p(zx|yx), incorpora al problema de estimacion la informacion
relacionada con las medidas. Sin embargo, en entornos complejos, su valor es
desconocido a priori, ya que la distribucién del término de error en el modelo de
observacién es muy dependiente del entorno y varia rapidamente en el tiempo.
Para medidas de TOA, este término de error ha sido modelado con diversas
distribuciones paramétricas como Gaussiana, Exponencial, Gamma, Rayleight,
etc. (Qi 2003, Mazuelas et al. 2009b, Qi 2006, Prieto et al. 2009b), o0 por me-
dio de distribuciones especificas obtenidas para cada entorno de propagacion
particular (Prieto et al. 2009a, Jourdan et al. 2008). En el caso RSS, aunque el
error se asume habitualmente como Gaussiano y de media cero, esta asun-
cion es demasiado simplista en escenarios realistas donde debemos estimar el
modelo de propagacion en cada instante de tiempo (el exponente de pérdidas)
(Mazuelas et al. 2009a, Qi 2003).
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En los siguientes apartados, proponemos una funcién de verosimilitud adap-
tativa para la fusion de datos. Esta verosimilitud se ajusta dindmicamente a las
condiciones cambiantes del canal de propagacién a partir de la naturaleza de
las medidas obtenidas en tiempo real.

4.4.1. Verosimilitud no-param étrica

El conjunto de medidas TOA o RSS obtenido en cada instante de tiempo
consiste en muestras de la variable aleatoria 2] o z;, respectivamente. Como
mostramos a continuacién, es posible representar la funcién de verosimilitud, en
cada instante de tiempo y entorno, empleando el conjunto de muestras a través
de una representacién no-paramétrica basada en funciones kernel (Rosenblatt
1956, Parzen 1962, Kushki et al. 2007).# Por lo tanto, tras recibir M medidas de
TOA o M medidas de RSS, {z},i =1,..., M}, podemos aproximar la pdf de z]
0 zj, cOMoO,

1 I z— 2z
p(z) ~ mZK( A ) : (4.5)
i=1

donde K () es una funcion kernel y h es un nimero positivo denominado ancho
de banda (Rosenblatt 1956, Parzen 1962, Kushki et al. 2007).

Podemos elegir varias funciones como kernel, siendo lo mas comun utilizar
un kernel Gaussiano estandar (Hwang et al. 1994), esto es,

K(z) = e 2%, (4.6)

Ejemplo 4.1. En el instante de tiempo t;, el NL se encuentra a 10 metros
de un NB. Para estimar esta distancia, el NL recibe 100 medidas de RSS y
100 medidas de TOA, realizadas en las sefiales transmitidas entre el NL y el
NB mediante los sistemas de medida descritos en (Mazuelas et al. 2009a)
y (Bahillo et al. 2009b), respectivamente. Las Figuras 4.2 y 4.3 muestran el
histograma obtenido a partir de las medidas RSS y TOA, respectivamente.
Si consideramos que las medidas se distribuyen como una variable alea-
toria Gaussiana (enfoque local), las pdfs del conjunto de medidas ven-

4Una funcién kernel es una funcién simétrica pero no necesariamente positiva cuya integral es
la unidad.
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[___JHistograma RSS

= = =pdf Gaussiana

pdf adaptativa (h=0.15 dBm)
— df adaptativa (h=0.30 dBm)
m— pdf adaptativa (h=0.45 dBm)

Funcién de densidad de probabilidad

Figura 4.2: Histogramas normalizados para 100 medidas de RSS, pdf Gaussiana con media y
desviacion tipica muestrales, y pdf adaptativa obtenida a partir de (4.5). La densidad adaptativa
aproxima de manera precisa la marcada aleatoriedad de las medidas obtenidas en entornos com-
plejos.

drian dadas por la campana representada en linea discontinua de las Figu-
ras 4.2 y 4.3. Sin embargo, esta aproximacion esconde la naturaleza de las
medidas, que si es reflejada en el caso de utilizar un enfoque global, como
el de la pdf adaptativa propuesta en la expresion (4.5). Las Figuras 4.2y 4.3
representan esta pdf obtenida para tres valores distintos del ancho de ban-
da. La curva que refleja de manera mas fiel la naturaleza de las medidas es
la resultante de elegir, para el ancho de banda, la mitad de la resolucién del
sistema de medida, esto es, 0,3 dBm en el caso RSS y 1 ciclo de reloj para
TOA (Mazuelas et al. 2009a, Bahillo et al. 2009b).

En el Ejemplo 4.1, a pesar de que la densidad real es desconocida, el mé-
todo propuesto para obtener una pdf adaptativa permite expresar el compor-
tamiento dinamico de las medidas en entornos complejos con mayor precision
gue lo hacen las estimaciones de densidad dadas por el histograma o por una
pdf Gaussiana (Kushki 2008, Scott 1992). Ademas, la eleccion del ancho de
banda no compromete la robustez del sistema puesto que las distribuciones
son unidimensionales, pudiendo obtener un ancho de banda adecuado simple-
mente como la mitad de la resolucion del sistema de medida. Esta eleccion evita
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[___]Histograma TOA
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pdf adaptativa (h=0.5 CLK)
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— PAf adaptativa (h=2.0 CLK)
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Figura 4.3: Histogramas normalizados para 100 medidas del TOA, pdf Gaussiana con media y
desviacion tipica muestrales, y pdf adaptativa obtenida a partir de (4.5). La densidad adaptativa
aproxima de manera precisa la marcada aleatoriedad de las medidas obtenidas en entornos com-
plejos.

tanto curvas poco suavizadas con demasiadas crestas espurias, como densida-
des sobresuavizadas que oscurecen la naturaleza subyacente de las medidas
(Hwang et al. 1994).5

Suponiendo que la distribuciéon de las medidas z tiene la expresion (4.5)
en el instante t;, podemos obtener la verosimilitud que relaciona distancias y
medidas en cada instante k£, como muestra la Proposicion 4.2.

Proposicion 4.2. Sea z = {z},i =1,..., M} un conjunto de medidas (mues-
tras de z) relacionadas con la distancia, dj, por un modelo E{z} = f(dx)+b. En-
tonces, suponiendo que z se distribuye segun (4.5), y llamando ¢; ; = Zi—zli-f-ﬂ,
la funcion de verosimilitud de las medidas es

p(zk|dy) =

S E =1 o= f(d) =02 S, @47
(QW)%(Mh)M(iL...,i%)EMM TP 1(@’] T =) @

S

donde E,{-} es la esperanza respecto a los errores sisteméticos, b, en el mode-
lo.

5Por lo tanto, en el Ejemplo 4.1 y en adelante, fijaremos un ancho de banda para las funciones
kernel de 0,3 dBm y 1 ciclo de reloj, para RSS y TOA, respectivamente.
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Demostraciéon. Suponiendo que z se distribuye segun (4.5) con un kernel Gaus-
siano estandar, se tiene que E{z} = 7y, y, por lo tanto, la distribucién de una
medida especifica zi dados d, y b es

4 1
J _
p(2|dg, b) = T ih § exp 572

i=1

S (_ (eh — 2k + 75— (f(dn) +b>>2> |

La distribucién del conjunto de medidas z; dados d; y b es

M
p(Zk|dk’7 b) = Hp(zﬂdka b)7

j=1

por lo tanto, llamando ¢;; = =] — zi. + 7z,

1 -1
p(zkldi,b) = ———— Y exp | 55 (G — fldk) = D)’

(27) =2 (Mh)M oY 2 i j
Finalmente, obtenemos el resultado observando que la funcién de verosimilitud
viene dada por

panld) = [ plasld, () O

La verosimilitud obtenida en la Proposicion 4.2 adquiere diferentes expre-
siones en funcion de la distribucién con que modelemos el sesgo, ya que la
esperanza en (4.7) es respecto a este. El siguiente Ejemplo obtiene las expre-
siones en el caso de un sesgo Gaussiano y de media cero en las medidas
RSS, y un sesgo Uniforme positivo en las medidas TOA (Mazuelas et al. 2009a,
Bahillo et al. 2009b).

Ejemplo 4.3. Dado el conjunto de medidas RSS en t;, zj,, queremos obte-
ner la verosimilitud de la distancia entre el NL y un NB. Considerando que
los exponentes de pérdidas estimados para las medidas RSS se distribuyen
como una Gaussiana de media su valor real y desviacion tipica o3, el sesgo
en las medidas es una Gaussiana N (0, 0,), siendo o, = 1003 1og,(d). A
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partir de la Proposicion 4.2 y suponiendo o, constante,

p(zg|di) = W

-1
Z /exp 2h2 (Cj i; — fd) — b)2 P(0,0.1)(b) db
(i1,...,in0 ) EMM
h
@) F (MR)M /Mo?, T 72

M

-1 2 MQUQh 2
S e | o | DGy~ feld)? = st | ]
(1yeensing ) EMM 2 j=1 Masiz, +h

donde s = - Z (Gii; — fs(dr)).

Siel conjunto esta formado por medidas TOA, podemos modelar el sesgo
debido a la propagacion NLOS como una Uniforme 2/(0,~; ). En este caso,

71 .
(2m) % (Mh)M

Z foTexp <ﬁ Cj i _f(dk) _b) ) Y db

(il,...,i]u)EMzw

Jj=
1 1 X 2 2
= ——yg e 573 i — - M
(2m) % (Mh)M~, (il,,,.’i%eMM b\ 21 i i) Hr
’ |:¢(HT7UT)(’YT) - ¢(HT7‘77)(0)

p(zi|dy) =

H

=

<.

siendo ®(,, ,(-) la funcién de distribucion de una variable Gaussiana N (i, o)

1
evaluada en su argumento. Ademas, i, = 57 > (Gi; — fr(dr)) Y 0r = .
j=1

La Proposicion 4.2 permite obtener verosimilitudes individuales a partir de
un conjunto de medidas. Este proceso tiene lugar dentro de los bloques Ob-
tener verosimilitud adaptativa TOA y Obtener verosimilitud adaptativa RSS del
diagrama de flujo de la Figura 4.1. El siguiente proceso en este diagrama es la
fusion de datos, que llevaremos a cabo combinando estas verosimilitudes como
explica el siguiente apartado.



100 Capitulo 4. Localizaciéon Dinamica Inalambrica en Entornos Complejos

4.4.2. Fusion de informaci 6n

Como mostramos en el Capitulo 3, la informacion aportada por las medidas
esta contenida en la funcion de verosimilitud usada en cada instante de tiem-
po. Sean z; y zj, conjuntos de medidas de RSS y de TOA, respectivamente,
formando a su vez el conjunto total de medidas obtenido en el instante k. En-
tonces, suponiendo que dada la distancia real, d, z{ y z], son independientes,®
tenemos que

p(zk|di) = p(zg|dk) - p(zg|dk) (4.8)

donde la funcioén de verosimilitud de cada tipo de medidas puede ser obtenida
dinamicamente utilizando la Proposicion 4.2.”

Ejemplo 4.4. En el instante ¢, el NL se encuentra a 16,7 metros de un NB.
Para estimar esta distancia, el NL recibe 5 medidas de RSS y 5 medidas de
TOA, realizadas en las sefales transmitidas entre el NL y el NB mediante
los sistemas de medida descritos en (Mazuelas et al. 2009a) y (Babhillo et al.
2009b), respectivamente.

Mediante los mismos modelos para el sesgo del Ejemplo 4.3, obtenemos
la funcién de verosimilitud multiplicando las verosimilitudes individuales RSS
y TOA. La Figura 4.4 muestra el resultado de esta fusién. A partir del MLE de
esta funcién, y comparandolo con el obtenido mediante un modelo Gaussia-
no, apreciamos una mejora de 0,5 metros en la estimacién de la distancia.
Esta mejora equivale a una reduccion del error del 18 %. La Figura 4.4 refle-
ja también las distancias que hubiéramos obtenido mediante ML utilizando
Unicamente medidas RSS o medidas TOA.

En el Ejemplo 4.4 podemos observar como la funcion de verosimilitud adap-
tativa provee mucha mas informacion acerca de la distancia que el modelo
Gaussiano, gracias a la combinacion de las verosimilitudes individuales adap-

SEsta es una asuncion leve puesto que la principal relacién entre las medidas RSS y TOA recae
en la distancia entre el emisor y el transmisor y las otras posibles dependencias son desconocidas.

“En el Ejemplo 4.4 y en el resto del Capitulo, empleamos modelos aproximados para el ses-
go en las medidas en concordancia con trabajos los trabajos previos (Mazuelas et al. 2009a) y
(Bahillo et al. 2009b). En concreto, elegimos ~, = 4 ciclos de reloj para la Uniforme 24(0, v-) con la
gue modelamos el sesgo TOA, y o5 = 3 dBm como desviacién de la Gaussiana N (0, o) utilizada
como sesgo RSS.
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Figura 4.4: La fusion de informacion adaptativa RSS/TOA, definida por la Proposicion 4.2 y por
(4.8), resulta, en este caso, en una mejora de 0,5 metros en la estimacion por ML comparada al
caso Gaussiano o, lo que es lo mismo, en una reduccion del 18 % del error.

tativas obtenidas mediante medidas de RSS y de TOA. Asi mismo, la altura de
ambas funciones refleja la mayor fiabilidad obtenida mediante estimacion adap-
tativa. De la Figura 4.4 también se desprende la mejora alcanzada a partir de
la fusion de informacion, respecto a las estimaciones individuales. Esta funcion
de verosimilitud nos sirve para definir el filtro ALPA en el siguiente apartado.

4.5. Filtro de particulas adaptativo (ALPA)

En el marco ofrecido por el HMM, si el modelo dinamico y el de observa-
cion son lineales con errores Gaussianos, todas las funciones de distribucion
a posteriori son también Gaussianas. En este caso, todas las funciones estan
completamente descritas por el valor de los vectores de medias y las matrices
de covarianzas, obtenidos mediante un KF (Ristic et al. 2004). No obstante, pa-
ra el caso de interés en este Capitulo, el modelo de observacién no es ni lineal
ni Gaussiano, lo que da como resultado que el uso de un KF sea una eleccion
subéptima. Para solventar este inconveniente, la soluciéon clasica consiste en
usar filtros de Kalman extendidos (EKFs), presentados también en el Capitulo 3
(Chen et al. 2009, Chen and Wu 2009). Sin embargo, podemos obtener mejores
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rendimientos utilizando un enfoque global como los PFs, ya que estos permiten
el uso de modelos mas generales y flexibles (Gustafsson et al. 2002, Ristic et al.
2004), como es el caso de la funcién de verosimilitud adaptativa presentada en
la Seccion 4.4.

Los PFs estan basados en el hecho de que una distribucién estadistica con-
tinua cualquiera puede ser aproximada por una distribucién discreta. Para es-
timar la distribucion a posteriori, los PFs obtienen de manera iterativa cierto
namero de muestras (particulas) y sus probabilidades (pesos) capaces de re-
presentar esta distribucion. Estas particulas y pesos los podemos obtener con
el método conocido como muestreo de importancia secuencial (SIS - sequential
importance sampling) (Ristic et al. 2004, Doucet et al. 2000), donde solo nece-
sitamos evaluar la funcion de verosimilitud por puntos para determinar el peso
de las diferentes particulas. Por lo tanto, empleando PFs, podemos utilizar mo-
delos mas realistas, como la funcién de verosimilitud adaptativa presentada en
este Capitulo, dando como resultado el filtrado ALPA descrito en la Tabla 4.1.

Para implementar el algoritmo detallado en la Tabla 4.1, debemos elegir
una funcién de importancia, ¢(yx|y1i:x, zx), siendo la eleccion mas comun uti-
lizar la distribucién de transicién a priori dada por el modelo dinamico, esto es,
p(yr|yx—1) (Ristic et al. 2004). Esta eleccion permite una expresion bastante
sencilla para obtener los pesos,

Wy, = wh_q - W - W

Como muestra la Figura 4.5, para utilizar este algoritmo, tenemos que obte-
ner muestras de la funcién de transicion a priori, p(y«|yx—1), y evaluarlas en la
funcion de verosimilitud adaptativa, p(zx|yx). Si el soporte de la funcion de im-
portancia no abarca el soporte de la funcién de verosimilitud, solo unas pocas
particulas caeran dentro de la “regidon de importancia” y, como consecuencia,
deberemos incrementar el nUmero de particulas para poder aproximar correc-
tamente la distribucién a posteriori.

En el algoritmo SIS, seglin aumenta k, la varianza de los pesos w! también
crece, y por lo tanto, después de cierto numero de iteraciones, todas las par-
ticulas excepto una tendran un peso despreciable. Este problema se conoce
como degeneracién (Ristic et al. 2004). Para solventarlo necesitamos llevar a
cabo una etapa de remuestreo cuando detectemos que se ha alcanzado una
degeneracion severa. Una medida de la degeneracién es el tamafio de muestra
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Tabla 4.1: Filtrado ALPA

I. Inicializacion:

Particulas iniciales: generar N muestras {y¢,i = 1,..., N} a partir
de la funcién de densidad conocida p(y1).

Pesos iniciales: wi = %,i=1,...,N.

Il. Estimacion recursiva: para k& > 1,

1.

Particulas en el instante t; a partir de las particulas en t;_: generar
N muestras {y},,¢ = 1,..., N} a partir de la funcién de importancia

q(yely_1,21)-
A partir de las medidas de TOA, zf, y la Proposicion 4.2, evaluar el
peso de cada particula. Para:=1,..., N

@y = p(agly})-

A partir de las medidas de RSS, zj7, y la Proposicion 4.2, evaluar el
peso de cada particula. Parai=1,...,N

Wy = p(2zi|y)-

Evaluar parai=1,...,N
i wrwy e p(yglyE_g)
Wy = W1 * i <3
Q(yklyk,ka’)
Normalizacion: parai =1,..., N, calcular
. wt
T k
'LUk = Ni"’]

Ej:l W
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Densidad a priori
——— Funcion de verosimilitud
Particulas y ponderacion

P(Yelyr—1)

Region de

Ponderacion importancia

Funcién de verosimilitud

Particula

Distancia

Figura 4.5: Densidad de transiciéon a priori y funcion de verosimilitud. Obtenemos las particulas
muestreando la densidad a priori y los pesos ponderando los pesos anteriores con la verosimilitud
de la particula correspondiente.

efectivo, Ne, €stimado como,

~ 1
Net =

e
donde un valor pequefio de ]Veff indica degeneracién severa. En definitiva, cuan-
do detectamos la degeneracion, generamos N muestras con pesos uniformes
a partir de la representacion discreta de la distribucién a posteriori, dada por las
particulas y los pesos de la etapa previa. Es decir, debemos obtener N mues-
tras con reemplazo de la aproximacion,

N
p(yrlzik) = > wid(yr — yh),
i=1
y los pesos asociados a las particulas resultantes son reseteados a valores
uniformes (wi* = 1/N). Este proceso da lugar a la variante del algoritmo SIS
conocida como muestreo de importancia con remuestreo (SIR - sampling im-
portance resampling) (Ristic et al. 2004, Bernardo and Smith 2000).
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En las siguientes Secciones, cuando apliquemos el filtro ALPA, empleare-
mos el algoritmo SIR. Obtendremos asi una representacion discreta de la fun-
cién de distribucién a posteriori formada por las particulas yi y sus pesos wy,.
Para obtener una estimacion de la distancia o la posicion calcularemos el esti-
mador MMSE. De acuerdo a la Seccion 2.2, este viene dado por,®

AMMSE
E wk Yk

4.6. Resultados experimentales

En lo que sigue, comparamos el rendimiento de las técnicas introducidas
con el de implementaciones convencionales, mientras que en la Seccion 4.7 las
compararamos con el limite teérico (CRLB). Para ello, obtuvimos datos expe-
rimentales en un escenario real de interior empleando los sistemas descritos
en (Babhillo et al. 2009b) y (Mazuelas et al. 2009a), y llevamos a cabo numero-
sas simulaciones Monte Carlo. Realizamos las medidas en la Escuela Técnica
Superior de Ingenieros de Telecomunicacién de la Universidad de Valladolid,
edificio de aulas, laboratorios y despachos, abarrotado de objetos y personas
moviéndose libremente en el area de las medidas.

Empleamos los modelos dinamico y de observacion descritos en las Seccio-
nes 4.2 y 4.3, respectivamente, junto con el vector de estado y la informacién a
priori siguientes, dependiendo de si estimamos distancias o posiciones:

Estimacion de distancias: utilizamos un vector de estado y, = [dx, d},, d}/]”
La desviacion tipica para el modelo dindmico o, es 1 m/s3, que es apro-
ximadamente el 50 % de su valor maximo (Bar-Shalom et al. 2001). Ade-
mas, afadimos informacion a priori acerca de la primera y segunda deri-
vada de la distancia, considerando su funcién de verosimilitud como una
distribuciéon Gaussiana de media cero, N'(0,04) y N (0,04 ), respectiva-
mente, donde o = 0,5 M/sy o4» = 0,5 m/s2.°

Estimacion de posiciones: en este caso y;, = [x},vi,al]?, donde x;, con-
siste en las coordenadas bidimensionales de la posicion del NL, y v y ag

8En lugar del MMSE, también podemos elegir como estimador el MAP (ver Secci6n 2.2). En
N . .
este caso, obtendriamos la distancia o la posicion como ¥4 = argméx Y wié(yr — yi).
y; i=1
9Trataremos con mas detalle la incorporacion de informacion a priori al HMM en el Capitulo 5.
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Contador —:‘—

: RTT
(a) Chipset del adaptador WLAN (b) Obtencién del TOA

Figura 4.6: Puntos de conexion del adaptador WLAN (a) de donde se extraen las sefiales a partir
de la cuales obtener las medidas de TOA (b) (Bahillo et al. 2009b).

son los vectores de velocidad y aceleracion, respectivamente. Utilizamos
los mismos valores anteriores para las desviaciones de las derivadas de
las coordenadas, ya sean los relativos al modelo dindmico o a la informa-
cién a priori.

El NL es una persona que lleva un ordenador portatil equipado con un
adaptador inalambrico IEEE 802.11b y los sistemas de medicion descritos en
(Bahillo et al. 2009b) y (Mazuelas et al. 2009a). Los NBs son puntos de acceso
IEEE 802.11b/g convencionales.

Para el proceso Medir TOA del diagrama de flujo de la Figura 4.1, el NL en-
via periddicamente tramas RTS a cada NB (a una frecuencia de 1/M Hz).2® Un
contador conectado al adaptador WLAN guarda los ciclos de reloj transcurridos
entre el envio de la trama hasta la recepcion de la correspondiente respuesta
CTS (Bahillo et al. 2009b). La Figura 4.6a muestra los puntos del chipset del
adaptador WLAN de donde extraemos la sefial de reloj, la sefial que marca el
envio del dltimo bit de la trama RTS (TX_RDY), y la sefial que indica la recep-
cion del primer bit de la respuesta CTS (MD_RDY). La Figura 4.6b esboza como
obtenemos el TOA (en realidad, el RTT) a partir de estas sefiales (Bahillo et al.
2009b). En el diagrama de flujo de la Figura 4.1, aparece como entrada al proce-
so Obtener verosimilitud adaptativa TOA el proceso anterior (Medir TOA), pero
también el bloque de datos Coeficientes de la transformacion lineal. Para obte-
ner estos coeficientes utilizamos el algoritmo de autocalibracion propuesto en
el Anexo 2.A.

10Es decir, M sera el nimero de muestras de las que dispongamos cada segundo.
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Para el bloque Medir RSS, los NBs envian periédicamente tramas beacon (a
una frecuencia 1/M Hz), obteniendo los valores RSS a partir del indicador RSS
del adaptador WLAN del NL. Para la obtencion de los resultados de este aparta-
do utilizamos el algoritmo descrito en (Mazuelas et al. 2009a) dentro del blogue
Estimar exponentes de pérdidas del diagrama de flujo de la Figura 4.1. Este al-
goritmo estima de manera dinamica el exponente de pérdidas correspondiente
al canal de propagacion entre el NL y cada NB, en base a la compatibilidad de
las estimaciones de distancia entre ellos.

4.6.1. Efecto de las condiciones de propagaci 6n LOS/NLOS

Como hemos mencionado a lo largo de esta Tesis Doctoral, las condiciones
de propagacion en NLOS, junto con los efectos del multicamino, son el mayor
problema de los sistemas de localizaciéon inalambrica en entornos complejos.
La Figura 4.7 muestra los tres escenarios empleados para evaluar el rendi-
miento del filtro ALPA en estimacién de distancia, bajo diferentes condiciones
LOS/NLOS. Los tres escenarios analizados son:

Escenario LOS: una trayectoria de 15 metros en la cual el NL esta en si-
tuacién de LOS con respecto al NB (NB1). Recibimos M medidas de TOA
y M medidas de RSS cada segundo (At = 1s) durante los 20 segundos
gue dura el recorrido entero.

Escenario NLOS: en este caso no existe LOS entre el NB y el NL en ningu-
na de las posiciones del recorrido de 20 metros. Recogemos M medidas
de TOAy M medidas de RSS cada segundo durante 25 segundos.

Escenario LOS/NLOS: el NL empieza el recorrido en situacion de LOS
con respecto al NB (a través de la ventana en la puerta) y camina ha-
cia posiciones NLOS y LOS, cubriendo una trayectoria de 10 metros en
12,5 segundos. Realizamos M mediciones cada 0,5 segundos (At = 0,5s)
para evaluar con mayor precision el efecto de esta transicion. Destacar
gue, en este caso, 50 es el nimero maximo de medidas recogidas en ca-
da posicién, ya que el intervalo beacon minimo es 10 ms.*!

11El intervalo beacon es el tiempo transcurrido entre las tramas con las que los puntos de acceso
indican a la red que estan activos. Las medidas RSS son obtenidas en la recepcién de cada una de
estas tramas.
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Figura 4.7: Escenarios tipicos de interior con diferentes condiciones de propagacion LOS/NLOS
donde se evaluo el filtro ALPA propuesto.

Para evaluar el rendimiento del filtro ALPA propuesto, la Tabla 4.2 muestra
el RMSE en la estimacién de distancia para la fusién de datos, en funcién del
ndmero de medidas, M, y en los tres escenarios anteriores. Para implementar
este filtro utilizamos N = 10000 particulas. Comparamos los resultados obteni-
dos con una implementacién habitual basada en EKF con sesgos Gaussianos
y la fusion de datos definida en (4.8).12

La Tabla 4.2 refleja que el filtro ALPA obtiene una mejora global del 19,9 % en
estimacion de distancia comparado con el EKF, siendo 0,46 m, 1,03 my 0,32 m
la mejora media en el escenario LOS, NLOS, y LOS/NLOS, respectivamente.

12para garantizar una comparacion justa, en la Tabla 4.2 y en los siguientes experimentos, utiliza-
mos valores para los sesgos del EKF conforme a los seleccionados en el Ejemplo 4.4. De esta ma-
nera, modelamos el sesgo TOA debido a la propagacién NLOS como una Gaussiana N (v+ /2, - /4)
con v = 4 ciclos de reloj, y el sesgo RSS como una Gaussiana N (0, osp) con og, = 3 dBm.



4.6. Resultados experimentales 109

Tabla 4.2: RMSE obtenido en estimacion de distancias con EKF-Fusién y ALPA-Fusion en diferentes
escenarios en funcién del nimero de medidas. Todos los valores de error estan en metros.

M=5 M=10 M=50 M=100

LOS

EKF-Fusion 1.56 1.50 1.68 1.45
ALPA-Fusion 1.09 1.00 111 1.15
NLOS

EKF-Fusion 5.82 5.40 4.40 4.23
ALPA-Fusion 4.25 4.37 3.66 3.55
LOS/NLOS

EKF-Fusion 3.30 2.34 1.94 -
ALPA-Fusion 2.83 2.20 1.61 -

4.6.2. Comparaci 6n con otros m étodos de estimaci 6n de dis-
tancia

En esta Seccién, evaluamos el comportamiento del filtro ALPA en un reco-
rrido habitual realizado por un NL en un entorno de interior. Para ello, llevamos
a cabo una campafia de recogida de medidas dentro del mismo edificio. La
Figura 4.9 muestra la trayectoria del NL de 65 metros, asi como la posiciéon de
los 4 NBs con los que se comunica. Durante los 100 segundos que lleva com-
pletar el recorrido, el NL recibe un nuevo conjunto de medidas cada segundo
(At = 1s) de cada uno de los NBs. Como refleja la Figura 4.9, el NL recibe las
medidas con respecto a NB3 y N B4 siempre en condiciones de propagacion
NLOS, y solo en un pequefio porcentaje de posiciones existe LOS entre el NL y
los nodos NB1y NB2.

Las Tablas 4.3-4.4 comparan el error en estimacién de distancias obtenido
mediante el filtro ALPA propuesto con el error obtenido mediante implementa-
ciones convencionales (Patwari et al. 2003, Song and Yu 2008). Especificamos
los resultados para los casos de emplear solo medidas TOA, solo medidas RSS,
y para su fusién. En concreto, en las Tablas 4.3-4.4 denominamos:

ML-TOA, ML-RSS, ML-Fusién: las estimaciones de distancia obtenidas
mediante ML. Como verosimilitud empleamos la convolucion de la vero-
similitud reportada por las medidas (Gaussiana en el caso TOA, y log-
normal en el caso RSS) y una distribucion Gaussiana correspondiente al
sesgo. La verosimilitud para la fusion se calcula multiplicando las verosi-
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Tabla 4.3: Cuartiles del error en estimacion de distancias y RMSE obtenidos mediante diversos
algoritmos para 5y 10 medidas. Todos los valores de error estan en metros.

M=5 M=10
Cuartiles RMSE Cuartiles RMSE
ML-TOA 2.09-3.92-7.68 6.42 1.55-3.40-5.64 5.00
ML-RSS 1.64-3.12-5.45 7.01 1.28-2.94-4.96 5.32
ML-Fusion 1.52-3.16-5.87 5.25 1.26-2.66-4.73 4.23
AML-TOA 2.06-3.74-7.38 6.28 1.52-3.31-5.57 4.93
AML-RSS 1.69-3.25-5.27 5.64 1.44-2.92-5.06 471
AML-Fusién 1.38-2.91-5.19 4.49 1.15-2.32-3.65 3.49
KF-TOA 1.11-2.37-3.95 3.60 1.10-2.06-3.63 3.04
EKF-RSS 0.84-2.22-4.26 3.82 1.06-2.59-4.21 3.81
EKF-Fusion 0.93-1.90-3.24 2.78 0.86-1.82-3.15 2.59
ALPA-TOA 0.94-2.04-3.33 3.11 0.95-1.90-3.06 2.69
ALPA-RSS 0.82-2.33-4.63 3.88 1.17-2.58-4.30 3.79
ALPA-Fusioén 0.84-1.72-2.95 2.58 0.80-1.70-2.85 2.35

1,0

08 === = = = = == =

0,6

04
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Figura 4.8: El filtro ALPA propuesto obtiene el mejor rendimiento con un error menor de 3 m para
mas del 80 % de las posiciones. Empleamos 10 medidas de TOA y 10 medidas de RSS para realizar
cada estimacion de distancia.
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Tabla 4.4: Cuartiles del error en estimacion de distancias y RMSE obtenidos mediante diversos
algoritmos para 50 y 100 medidas. Todos los valores de error estan en metros.

M=50 M=100

Cuartiles RMSE Cuartiles RMSE
ML-TOA 1.26-2.69-4.40 3.87 1.12-2.44-4.00 3.55
ML-RSS 1.36-2.72-4.68 4.34 1.27-2.74-4.74 4.58
ML-Fusion 1.09-2.24-3.89 3.55 0.87-2.18-3.61 3.26
AML-TOA 1.18-2.61-4.27 3.81 1.03-2.38-3.86 3.48
AML-RSS 1.32-2.74-4.64 4.27 1.31-2.70-4.50 4.20
AML-Fusién 0.86-1.91-3.39 3.06 0.83-1.83-3.26 291
KF-TOA 0.81-1.76-2.97 2.53 0.86-1.63-2.95 2.36
EKF-RSS 1.21-2.43-4.07 3.76 1.17-2.55-4.04 3.69
EKF-Fusion 0.82-1.62-2.62 2.25 0.74-1.49-2.55 2.10
ALPA-TOA 0.72-1.48-2.63 2.52 0.76-1.50-2.64 2.32
ALPA-RSS 1.20-2.48-4.18 3.75 1.21-2.64-4.17 3.78
ALPA-Fusion 0.69-1.37-2.36 2.22 0.70-1.45-2.40 2.08

militudes individuales correspondientes a las medidas TOA y RSS.

AML-TOA, AML-RSS, AML-Fusion: las distancias que corresponden al
maximo de la verosimilitud adaptativa obtenida por medio de (4.7) y, en
el caso de la fusién, también por (4.8).

KF-TOA, EKF-RSS, EKF-Fusion: el resultado de aplicar un KF y un EKF
a las medidas de TOA y de RSS, respectivamente, utilizando el modelo
dindmico dado por (4.1) y las mismas distribuciones para el sesgo que en
la Tabla 4.2.

ALPA-TOA, ALPA-RSS, ALPA-Fusién: las estimaciones de distancia obte-
nidas mediante el filtrado ALPA descrito en la Tabla 4.1, siendo N = 10000
el nimero de particulas.

Para todos estos métodos, mostramos los cuartiles del error absoluto obtenido
en todas las estimaciones de distancia a los 4 NBs, asi como el RMSE. Deta-
llamos todos los estadisticos para 4 tamafios de muestra (nUmero de medidas)
distintos, M, con objeto de mostrar su influencia en el rendimiento final.

La Figura 4.8 representa la funcion de distribucion acumulada del error en la
estimacion de distancias después de aplicar AML-Fusion y ALPA-Fusion, utili-
zando 10 medidas de TOA y 10 medidas de RSS con respecto de los 4 NBs en
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Figura 4.9: Trayectoria seguida por el NL y estimaciones de la posicion para diferentes algoritmos
de localizacion. Empleamos 10 medidas del TOA y 10 medidas de RSS con respecto a cada uno de
los NBs en cada posicion.

cada una de las posiciones del NL. Esta Figura 4.8 incluye también los méto-
dos ML-Fusion y EKF-Fusidon con el objetivo de comparar su rendimiento. Tanto
las Tablas 4.3-4.4 como la Figura 4.8 reflejan la notable mejora que supone el
algoritmo propuesto ya que obtiene un error menor de 3 m para mas del 80 %
de las posiciones utilizando Unicamente 10 medidas de TOA y 10 medidas de
RSS. Asi mismo, los métodos AML-Fusién y ALPA-Fusion son los que obtienen
el menor error en estimacién ML y en estimacion Bayesiana, respectivamente.

4.6.3. Comparaci 6n con otros m étodos de estimaci 6n de po-
sici 6n

De manera analoga al caso de estimacion de distancias, las Figuras 4.9-4.10
y las Tablas 4.5-4.6 resumen los resultados para la estimacion de posiciones.
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Tabla 4.5: Cuartiles del error en estimacion de posiciones y RMSE obtenidos mediante diversos
algoritmos para 5 y 10 medidas. Todos los valores de error estan en metros.

M=5 M=10

Cuartiles RMSE Cuartiles RMSE
ML-TOA 3.95-6.14-8.03 7.64 2.80-4.05-6.64 5.70
ML-RSS 3.83-5.91-8.49 12.99 3.32-5.21-7.49 8.91
ML-Fusion 3.15-4.95-7.04 6.73 2.40-3.71-6.11 5.10
EKF-TOA 1.77-2.79-4.25 3.54 2.05-2.80-3.64 3.11
EKF-RSS 2.94-4.46-6.18 5.11 3.47-4.83-6.85 5.83
EKF-Fusion 2.20-3.24-4.30 3.50 2.08-2.99-3.90 3.25
ALPA-TOA 1.90-2.59-3.76 3.37 1.63-2.54-3.63 2.98
ALPA-RSS 1.93-3.28-5.18 4.36 3.16-3.91-5.18 4.68
ALPA-Fusion 1.77-2.86-3.46 3.14 1.92-2.61-3.34 2.82

Tabla 4.6: Cuartiles del error en estimacion de posiciones y RMSE obtenidos mediante diversos
algoritmos para 50 y 100 medidas. Todos los valores de error estan en metros.

M=50 M=100
Cuartiles RMSE Cuartiles RMSE
ML-TOA 2.24-3.34-5.16 457 1.63-3.20-4.71 4.09
ML-RSS 3.35-4.94-6.98 6.64 3.26-5.00-6.60 7.43
ML-Fusion 1.93-3.03-4.93 4.34 1.64-3.03-4.53 3.89
EKF-TOA 1.54-2.28-3.09 2.61 1.50-2.22-3.14 251
EKF-RSS 3.02-4.12-6.33 5.24 3.02-4.24-6.40 5.24
EKF-Fusion 1.76-2.32-3.00 2.57 1.71-2.13-2.98 241
ALPA-TOA 1.08-1.98-3.25 2.66 1.35-2.18-3.05 2.63
ALPA-RSS 2.38-3.09-4.61 4.23 2.72-3.65-4.97 4.37
ALPA-Fusion 1.23-1.85-3.15 2.49 1.28-2.00-2.64 2.40

En este caso, denominamos:

ML-TOA, ML-RSS, ML-Fusién: las posiciones obtenidas mediante trilate-
racion de las distancias ML anteriores. La técnica de trilateracién utiliza los
ejes radicales de las circunferencias dibujadas alrededor de la posicién
de cada uno de los NBs con radio la distancia estimada (Caffery 2000,
Babhillo et al. 2009b, Mazuelas et al. 2009a).

EKF-TOA, EKF-RSS, EKF-Fusion: las posiciones obtenidas por medio de
un EKF cuyo modelo de observacion relaciona las medidas directamente
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Figura 4.10: El filtro ALPA propuesto obtiene el mejor rendimiento con un error menor de 3,5 m
para mas del 80 % de las posiciones. Empleamos 10 medidas del TOA y 10 medidas de RSS para
realizar cada estimacion de posicién.

con la posicion del NL.3

PF-TOA, PF-RSS, PF-Fusién: el resultado de aplicar el filtro ALPA descrito
en la Tabla 4.1 al vector estado formado por la posicién y sus derivadas,
utilizando N = 10000 particulas.*®

La Figura 4.10 representa la funcién de distribucién acumulada del error para

los tres algoritmos que fusionan medidas TOA y RSS. Mostramos el caso en el
gue el NL recibe M = 10 medidas de cada tipo respecto de los 4 NBs.

Resumiendo los resultados de las Tablas 4.5-4.6, cabe sefialar que 1) la

fusion de datos mejora el RMSE aproximadamente un 9,5% y un 45,0 % com-
parado con los casos TOA y RSS individuales, respectivamente, 2) el filtrado
Bayesiano mejora el RMSE aproximadamente un 42,2 % con respecto a las téc-
nicas ML, y 3) la verosimilitud adaptativa mejora este RMSE aproximadamente
un 8,1 %, siendo mas del 10 % cuando se utilizan menos de 10 medidas.

13para los resultados del EKF y del filtro ALPA de las Figuras 4.9 y 4.10 y las Tablas 4.5-4.6, el
uso de un modelo de observacién que relaciona directamente medidas con posicién evita el paso
intermedio de estimar distancias y, por consiguiente, elimina la etapa de trilateracion.
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La Figura 4.10 y las Tablas 4.5-4.6 ponen de manifiesto el mejor rendimien-
to del algoritmo propuesto para todos los escenarios analizados. Esto resulta,
por ejemplo, en un RMSE de 2,82 m cuando utilizamos Unicamente 10 medi-
das de TOA y 10 medidas de RSS, mientras que trabajos anteriores obtenian
RMSEs alrededor de 4 m utilizando cientos de medidas (Mazuelas et al. 2009a,
Babhillo et al. 2010). Por lo tanto, las técnicas propuestas representan una me-
jora importante tanto en la precision obtenida como en el nimero necesario de
medidas.

4.7. Resultados mediante simulaci 6n

Como vimos en la Seccion 3.3, la CRLB a posteriori establece una cota en
el error de segundo orden de un estimador insesgado para el caso Bayesiano.
En lo que sigue, utilizamos esta métrica para analizar la bondad del filtro ALPA
presentado.

A partir del modelo dindmico (4.1), sabemos que la distribucion de transicién
a priori, p(yr+1]yx), €s la de una variable Gaussiana con matriz de covarianzas
Q. Por lo tanto, podemos obtener la CRLB a partir de la FIM dada por (ver
Seccion 3.3),

Jk+1 = Jerl + (Qk + Fk’leng)_l’

2—}—1 = _E{VYk+1 [VYk+1 1np(zk+1|yk+1)]T}'

Para obtener J7_ , tenemos que conocer la verosimilitud obtenida a partir de las
medidas. Para ello, debemos disponer de una funcién de densidad con la que
generar medidas RSS y TOA, y que refleje su comportamiento en un escenario
complejo real de la manera mas fiel posible. Es decir, para el instante de tiempo
t,, necesitamos conocer p(z;|dx) Y p(zf|di). La Seccién 4.A anexa obtiene las
expresiones para estas densidades, a partir de las cuales es directo obtener
la verosimilitud. Empleando esta verosimilitud, J%_ ; no tiene solucion analitica
cerrada y tenemos que obtener su valor por integracién Monte Carlo.'* Ademas,

141 a integraciéon Monte Carlo es un método de integracion numérica que utiliza puntos aleatorios
en los que evaluar la integral, al contrario de los métodos habituales que utilizan una malla regular.
Por ejemplo, la integral [ f(z)p(x) dz se puede obtener como la media de los valores que resultan
de generar muestras de la pdf p(z) y evaluarlas en f(z).
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Figura 4.11: El filtro ALPA propuesto obtiene un rendimiento cercano al 6ptimo en entornos com-
plejos, resultando en una notable mejora respecto a otras técnicas convencionales.

para iniciar la recursion anterior, consideraremos Gaussiana la densidad inicial,
P(Y0) = @(u,.Po) (Y0) ¥, POr lo tanto, la FIM inicial Jo = P, (Ristic et al. 2004).

La Figura 4.11 compara la curva del RMSE obtenida para el filtro ALPA pro-
puesto con la obtenida aplicando un EKF, y con la raiz cuadrada de la CRLB.
Para obtener estas curvas, utilizamos una trayectoria de 85 posiciones y 1000 ex-
perimentos Monte Carlo. Dichas curvas representan el error acumulado hasta
la posicion actual del NL (Bergman et al. 2001).

Los resultados de simulacién de la Figura 4.11 corroboran de nuevo la mar-
cada mejora en el rendimiento obtenida por el filtro ALPA, puesto que la linea
correspondiente esta mucho mas cerca de la CRLB que la obtenida mediante
EKF

4.8. Complejidad

El principal problema de utilizar PFs es la mayor complejidad computacio-
nal que estos requiren con respecto a técnicas habituales como el KF. Aunque
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depende de la funcién de importancia elegida, en general, la complejidad del
PF crece de manera exponencial con la dimension del vector de estado yy,
mientras que para el KF crece con su cubo (Daum 2005). Para problemas con
vectores de estado con un ndmero reducido de componentes, la complejidad
del PF se mantiene similar a la del EKF, sin embargo, cuando aumenta este ni-
mero, el PF sufre la “maldiciéon de la dimensionalidad” (Daum and Huang 2003).
De ahi que en ocasiones, desde el punto de vista computacional, nos pueda
interesar utilizar varios PF que estimen cada uno la distancia a un NB, y fusio-
nar esta informacién mediante otro filtro que relacione estas distancias con la
posicion del NL.

Una opcién para la reduccion de la complejidad del PF es la utilizacién
de una Rao-Blackwellizacién, de manera que se divide el vector de estado
en una parte lineal y Gaussiana que es resuelta mediante un KF tradicional,
mientras que el resto del vector de estado utiliza el PF para la estimacion
(Castella and Robert 1996). Asi, el mayor esfuerzo computacional se centra en
la parte no-lineal y no-Gaussiana (Gustafsson et al. 2002). Sin embargo, en los
modelos de observacion presentados en la Seccion 4.3 vimos que no existe una
relacion lineal entre potencia y distancia, y que el error en las medidas de TOA
no es Gaussiano cuando existen condiciones de propagacion NLOS, por lo que
la Rao-Blackwellizacién requeriria linealizar el modelo RSS o asumir errores
Gaussianos en el caso TOA.

Por otro lado, la complejidad de la verosimilitud dada por la Proposicién 4.2
aumenta de manera exponencial con el nimero de medidas.®> Al mismo tiem-
po, como mostramos en las Secciones anteriores, el filtro ALPA obtiene la mayor
mejora respecto a técnicas convencionales cuando se utiliza una cantidad re-
ducida de medidas (cuando se esta lejos de la asuncion Gaussiana). Teniendo
estos dos factores en cuenta, el filtro ALPA puede ser una buena eleccion para
dispositivos de baja potencia, los cuales transmiten con menor frecuencia para
ahorrar bateria. Por ejemplo, podriamos elegir el filtro ALPA para afadir localiza-
cion a una red de sensores basada en dispositivos Zigbee o Bluetooth. En estos
casos, los dispositivos transmiten Unicamente en intervalos discretos de tiem-
po; por lo tanto, disponemos de mas tiempo para procesar un menor nimero de
medidas, situacion en la que el filtro ALPA tiene un rendimiento marcadamente
superior a otros métodos tradicionales.

15En concreto, el nimero de componentes de la mixtura que define la verosimilitud adaptativa es
MM  siendo M el niamero de medidas en el instante .
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Podemos paliar el problema de la complejidad de la verosimilitud adaptati-
va introduciendo una etapa de reduccién del nUmero de componentes que la
conforman. Una manera sencilla de llevar esto a cabo es, cuando recibimos un
conjunto de medidas, utilizar tantas componentes en la mixtura como valores
diferentes recibamos, y multiplicar la constante de cada una de ellas por su
frecuencia relativa dentro del conjunto. De esta manera, al obtener la verosimi-
litud para RSS o para TOA, dada por la Proposicion 4.2, reducimos el nimero
de componentes de la mixtura final de M* hasta S™, siendo S el nimero de
medidas diferentes entre un total de M que forma el conjunto. Sin embargo,
conforme S crece, el nimero de componentes de la verosimilitud se dispara, ya
gue sigue dependiendo del nimero de muestras exponencialmente. Para evitar
esto, existen varios criterios a partir de los cuales reducir el nimero de com-
ponentes de la mixtura de Gaussianas dada por (4.5) a un nUmero menor que
S. De esta manera, eliminamos las componentes con muy baja probabilidad o
fusionamos aquellas que representan el mismo resultado (Maybeck et al. 2008,
Salmond 1990):

Criterio de Williams: reduce una mixtura hasta que obtiene C' componen-
tes. Para reducir una componente calcula la siguiente medida para todas
las mixturas resultantes de borrar una componente, o de fusionar dos de
ellas,

M(0,6) = / p(2]0) — plza 1) da,

donde 6, es el vector de parametros de los que depende la mixtura. La
medida anterior adquiere una forma sencilla en el caso de que la pdf ori-
ginal la componga una mixtura de Gaussianas (Williams 2003).

Medida de Kullback-Leibler: fusiona las componentes de dos en dos has-
ta obtener una mixtura de C' componentes, haciendo que sea minima la
siguiente medida, conocida como divergencia de Kullback-Leibler,

<o ENY ” nP(Zk|9k) .
Dicr (p(zx|00) |5z 1)) = /p< 161) 1 B0

Para mixturas de Gaussianas, podemos obtener una cota superior sencilla
a partir de los pesos, de las medias y de las desviaciones de la mixtura
(Huber and Hanebeck 2008).
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Reduccidn via clustering: intenta reducir las .S componentes de la mixtura
a C componentes. Para ello, busca C centros correspondientes a C agru-
paciones (clusters), de manera que sea minima la medida,

261,00 = [ (peslon) — 5an6) dan.

Una de las S componentes pertenece a una de las C agrupaciones si la
divergencia de Kullback-Leibler al centro de la agrupacion es menor que
al centro de cualquier otra agrupacion (Schieferdecker and Huber 2009).

A partir de los criterios anteriores, el Ejemplo 4.5 disminuye un 99,7 % la
complejidad de la verosimilitud obtenida en el Ejemplo 4.4, simplemente redu-
ciendo el nimero de Gaussianas que forman la pdf de las medidas RSS.

Ejemplo 4.5. En el Ejemplo 4.4 obteniamos la verosimilitud para un NL que
se encuentra a 16,7 metros de un NB en el instante de tiempo ¢;. Puesto
gue recibiamos 5 medidas de RSS y 5 medidas del TOA, las verosimilitudes
individuales p(z§ |dy) y p(z}|d)) tenfan 5° = 3125 componentes cada una, con
lo que la verosimilitud total tenia 5° - 5° = 9765625 componentes.

En ese caso concreto, resultd que tanto las 5 medidas de TOA como
las de RSS tenian 4 valores diferentes (en cada conjunto habia un valor re-
petido). Entonces, sin realizar ninguna aproximacién, podemos reducir las
componentes de la verosimilitud a 4° - 4> = 1048576 componentes, simple-
mente reemplazando en las pdf individuales las componentes repetidas por
una unica componente con peso la frecuencia de aparicion. Esta es la curva
denotada como Original en la Figura 4.12.

Aplicando alguno de los métodos de reduccion de mixturas de
Gaussianas a la pdf de RSS, podemos reducirla de 4 componentes a, por
ejemplo, 2. Con esta reduccién, el nimero total de componentes de la vero-
similitud tras la fusion sera 2°-45 = 32768 componentes, o lo que es lo mismo
el 0,3 % de las componentes sin utilizar ninguna reduccion, o el 3,1 % de las
componentes cuando tenemos en cuenta la frecuencia de aparicion.

Para obtener la verosimilitud a partir de la pdf de las medidas RSS, una
vez reducida, necesitamos volver a particularizar la expresion de la Proposi-
cion 4.2, como en el Ejemplo 4.3, ya que en este caso tenemos una desvia-



120 Capitulo 4. Localizaciéon Dinamica Inalambrica en Entornos Complejos

cion tipica distinta para cada componente de la mixtura,

1
(2m)

M M 2
Wi I 1 (Gj,i;—fs(dr)) o2 2
z : | | J s _ 1 } : J _ sh
(i in)eCM <]‘10"ﬂ7 ) o3y to? eXp ( 2 <j1 U?j ol to? Hs
1yt M - =

donde p; = o2 Z M yo?= (% —-)~'. Ademas, w; y o; son el peso
normalizado yjla desvu;mon tipica dé I; zJeS|ma componente de la mixtura
una vez reducida.

La Figura 4.12 muestra, junto a la verosimilitud original, la verosimilitud
obtenida tras reducir la pdf de RSS a 2 componentes utilizando el criterio de
Williams, la divergencia de Kullback-Leibler y clustering. El resultado en los
tres casos es muy similar al original, superponiéndose las curvas al utilizar
el criterio de Kullback-Leibler o clustering.

En el caso de haber aplicado la reduccion a la pdf de las medidas de

TOA, la expresion del Ejemplo 4.3 para su verosimilitud seria la siguiente,

p(zj|di) =

M
2

i

p(zg|di) =

1 M-, L[ M-t dn))? 2
——— e (-3 L -
(27‘() iy Yr (i1, zZM)ECM <1;[1 i ) < 2 <]§1 ?7 2
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M
siendo y, = Z fT(d’“)

j=1 .7

A 1 1
=(2X=)
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Con el procedimiento anterior conseguimos reducir la complejidad de la ve-
rosimilitud de RSS o de TOA de MM componentes a CM, siendo M el nimero
de medidas y C el de componentes que elijamos para representar la pdf de
RSS o TOA. En redes de sensores donde M es pequefio, C sera lo suficien-
temente pequefio como para garantizar un reducido tiempo de respuesta. En
otro tipo de redes, si M es grande, podemos aplicar los mismos algoritmos de
reduccion empleados para las pdfs, pero esta vez aplicados directamente a la
verosimilitud final. Sin embargo, la verosimilitud es una mixtura de funciones
méas complejas que la distribucion Gaussiana, con lo que no podemos aplicar
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Figura 4.12: Después de reducir un 99, 7% su complejidad, la funcién de verosimilitud obtenida se
superpone a la original cuando se aplica el criterio de Kullback-Leibler o clustering.

las simplificaciones mencionadas al aplicar los criterios anteriores. En este ul-
timo caso, para aplicar el filtro ALPA, tras la etapa de prediccién en la que las
particulas se propagan desde el estado en t;_; hasta t;, y antes de realizar la
actualizacion (pasos 11.2-11.5 en la Tabla 4.1), utilizariamos alguno de los estos
criterios para reducir las C™ Gaussianas que componen la verosimilitud.

4.9. Discusi 6n

En este Capitulo hemos presentado una funcion de verosimilitud adaptativa
para la fusion de datos en sistemas de localizacién. Basandonos en esta ve-
rosimilitud, hemos desarrollado el filtro ALPA para la estimacién de distancias
y de posicién. El filtro ALPA ofrece un esquema adaptativo y sistemético que
presenta varias ventajas respecto a otros métodos propuestos,

1. no asume ningun modelo estadistico fijo, utilizando la distribucion empirica
de las medidas en cada instante de tiempo;

2. fusiona adaptativamente los datos provenientes de medidas RSS y TOA,
siendo extensible a cualquier otro tipo de medidas;
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3. aprovecha la relacion de las posiciones del NL en el tiempo empleando
filtrado Bayesiano;

4. trata el comportamiento no-lineal y no-Gaussiano de las medidas median-
te el empleo de filtros de particulas.

Estas ventajas resultan en una notable mejora en el rendimiento en relacién a
otras técnicas convencionales, lo que corroboran los resultados obtenidos me-
diante experimentacion y mediante simulacién. Bajo condiciones de propaga-
cion multicamino y NLOS, el filtro ALPA obtiene un RMSE en estimacion de la
posicién menor de 3 metros, utilizando para ello Gnicamente 10 medidas de RSS
y 10 medidas de TOA cada segundo, procedentes de dispositivos IEEE 802.11.
Ademads, este error se encuentra muy cercano al limite tedrico provisto por la
CRLB, como asi reflejan los resultados alcanzados mediante simulacion.
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4.A. Anexo: distribuci 6n de las medidas RSS y TOA para si-
mulaci 6n

4.A.1. Distribuci 6n de las medidas de RSS

De manera acorde al resto del Capitulo, consideraremos que, dada la distan-
ciareal y dado el sesgo, las medidas son i.i.d. o, dicho de otro modo, asumimos
el mismo sesgo para el conjunto de medidas recibidas respecto a un NB en el
instante t;. Por lo tanto, para este conjunto, dado un sesgo b, y una distancia
di, tenemos que,

7@(:;%:}52) si |zp — | < 205
p(zildx, bs) = (4.9)

0 resto

donde ¢, = f.(dx) + bs y la funcién f, viene dada por (4.3). Es decir, el error
aleatorio en las medidas es Gaussiano de media cero, escogiendo una normal
truncada para reflejar que el sistema de medida no puede reportar valores en
todo R, sino que tiene un rango limitado.

El sesgo b, explica el desajuste entre el valor del exponente de pérdidas,
Bs, estimado y el real. Podemos modelar el error en esta estimaciéon como una
Gaussiana de media el valor real de 3, y desviacion tipica oz. Truncando de
nuevo el rango posible de valores, el sesgo se distribuye como,

(0,04, (bs) .
i 5 |bs| < 204

p(bs) = (4-10)

0 resto

donde o, = 100glog,(dy). Para distancias usuales en entornos de interior,
podemos suponer o, constante (log,(dx) ~ 1). Para fijar o utilizamos los
resultados de trabajos previos (Mazuelas et al. 2009a). Entonces, obtenemos la
funcion de densidad de las medidas RSS mediante marginalizacion,

p(z3ldi) = / p(z31di, be)p(bs) db,. 4.11)

El resultado de (4.11) es una funcién definida a trozos en la que ademas
distinguimos dos casos segln o sea mayor 0 menor que o,. La Figura 4.13
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Figura 4.13: El tramo central de la densidad RSS varia segin o5 sea mayor 0 menor que oy, .

muestra la funcion de densidad en ambos casos.1®

4.A.2. Distribuci 6n de las medidas del TOA

Siguiendo un procedimiento paralelo al caso RSS, para un sesgo b, y una
distancia d;, dados, en el instante de tiempo ¢;, tenemos que,

Perior)(2k) ; T _
i (2) st |zf — ¢ <20,

(27 |dEk, br) = (4.12)

0 resto

donde ¢; = f-(dg) + b: Y f-(di) viene dada por (4.4).
Elegimos una distribucién uniforme positiva para modelar el sesgo causa-
do por la propagacion NLOS, aunque podriamos elegir cualquier otro tipo de

16para generar un conjunto de M medidas siguiendo la distribucién dada por (4.11), obtenemos
M muestras de una variable Gaussiana N'(¢s, o) truncada en el intervalo (¢s — 20, (s + 205).
Afiadimos el mismo sesgo a todo el conjunto a partir de una distribucién Gaussiana N(0, o)
truncada en el intervalo (—2oy,, 20p).



4.A. Anexo: distribucion de las medidas RSS y TOA para simulacién 125

—_— V1> do,
Vr,2 < 4UT

fr(dr) + Br — 207 + 772

0.08 |-

fT(dk) + ﬁ‘r + 20,

p(f|dk)

0.04 |
fr(dr) + Br — 20+ + 771

0.02 |-

4
158.5 158.75 159.0 159.25 159.5 159.75 160.0
TOA (u8)

Figura 4.14: El tramo central de la densidad TOA varia segin o~ sea mayor 0 menor que v, /4.

distribucion positiva y obtener el resultado de manera andaloga. Por lo tanto,

Losi 0<bo <,

0 resto

siendo v, el sesgo maximo causado por la propagacion NLOS. A la hora de
obtener la CRLB, ajustamos el valor de ~, a valores de sesgo utilizados en tra-
bajos anteriores (Bahillo et al. 2009b, Prieto et al. 2009c). De nuevo, obtenemos
la funcion de densidad para las medidas del TOA mediante marginalizacion,

p(Fldx) = / p(E\dx. b )p(by) b, (4.19)

resultando en una funciéon definida a trozos en la que ademéas distinguimos dos
casos segun o, sea mayor o menor que -, /4. La Figura 4.14 muestra esta
funcion en ambos casos, reflejando de manera mas acusada el efecto del sesgo
cuando este es mayor que 4o,.Y7

17para disponer de un conjunto de M medidas siguiendo la distribucion dada por (4.14), gene-
ramos M muestras de una Gaussiana N'(¢r, o) truncada en el intervalo (¢r — 207, {r + 20,).
Sumamos el mismo sesgo a todo el conjunto generado como una Uniforme positiva ¢ (0, - ).
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El principal inconveniente de los sistemas de localizacion inaldmbrica, co-
mo el disefiado en el Capitulo 4, es la necesidad de comunicaciéon continua
con los NBs. Sin embargo, esta comunicaciéon no siempre es posible, en unos
casos por las condiciones del entorno donde esta instalado el sistema, mien-
tras que en otros por el tipo de aplicacién al que esta destinado (Boutin et al.
2008). Por ejemplo, en el primer caso, existirdn zonas dentro de un edificio sin
cobertura inalambrica por razones de seguridad o médicas. En el segundo ca-
S0, sera inviable el despliegue de la infraestructura inaldmbrica en aplicaciones
de emergencia o rescate. Por todo ello, es deseable disponer de una tecnolo-
gia complementaria que, unida a la localizacién inalambrica, esté operativa en
tales situaciones. Asi mismo, la precisioén alcanzada por el sistema de locali-
zacion inalambrica presentado puede no ser suficiente en aplicaciones como



128 Capitulo 5. Navegacion Inercial en Entornos Complejos

guiado de personas. Por lo que dicha tecnologia complementaria debe concluir
en mejores estimaciones.

Los sistemas de navegacion inercial utilizan medidas obtenidas por acelero-
metros y girscopos para estimar los cambios en la posicion de un NL respecto
a su posicion inicial. Cuando estos acelerometros y giréscopos se integran en
unidades de medida inercial (IMUs) fabricadas mediante tecnologia MEMS, se
convierten en una solucién de posicionamiento portatil e independiente de una
infraestructura. De esta manera, la navegacion inercial es la opcién idénea, no
solo para ofrecer posicionamiento cuando la infraestructura inalambrica no es-
ta operativa, sino también para mejorar la estimacion de la posicion cuando se
combinan ambas. El mayor inconveniente de la navegacion inercial, sin embar-
go, es la acumulacidon de errores con el tiempo, lo que se conoce como deriva.

En este Capitulo, generalizamos el sistema de localizacion inalambrica des-
crito en el Capitulo 4 para incluir en la estimacion la informacién aportada por
una IMU basada en tecnologia MEMS. Esta generalizacién la realizamos bajo
el marco establecido por el HMM, orientando la solucién final al posicionamien-
to de personas. Para compensar la deriva que provoca el empleo de IMUs de
tecnologia MEMS, utilizamos la informacién a priori que aporta que la IMU esté
en el pie de la persona.! En base a esto, las principales contribuciones de este
Capitulo son:

definimos un marco general para navegacion inercial basado en suavizado
Bayesiano;

proponemos un modelo para incorporar la informacion a priori que supone
llevar la IMU unida al pie;

desarrollamos un método para fusionar la informacion aportada por medi-
das inerciales y de distancia;

en comparacion con técnicas habituales, obtenemos resultados emplean-
do medidas de aceleracion, velocidad angular, RSS y TOA, recogidas en
un escenario de interior a partir de dispositivos comerciales;

1En la literatura relativa a navegacion inercial, es habitual referirse como alineamiento preciso a
la actualizacion realizada con medidas relativas a la posicién (como GPS, RSS o TOA), asi como a
otras heuristicas utilizadas para compensar la deriva (Groves 2008). En el sistema que proponemos,
toda esta informacion, junto con la aportada por las medidas de la IMU, es tratada bajo el mismo
marco ofrecido por el HMM, bien como verosimilitud, o bien como informacién a priori. Este tipo de
fusion se conoce como tightly coupling.



5.1. Descripcion del problema 129

mostramos que el método propuesto esta cerca del éptimo tedrico me-
diante comparacion con la CRLB.

El diagrama de flujo de la Figura 5.1 sirve como guia para este Capitulo, ya
que describe los bloques implicados en el sistema de navegacion inercial. Asi,
la estructura del resto del Capitulo es la siguiente: la Seccién 5.1 describe el
problema de estimacién y las variables involucradas, cuyos modelos dinamico
y de observacion detallan la Seccién 5.2 y la Seccion 5.3, respectivamente; la
Seccion 5.4 propone una técnica para incorporar al problema el conocimiento
acerca de la velocidad del NL cuando este es una persona que lleva una IMU
unida al pie; la Seccién 5.5 define un marco para resolver el problema mediante
suavizado Bayesiano; la Seccién 5.6 y la Seccion 5.7 evaltan el rendimiento del
método propuesto en comparacién con técnicas convencionales, mediante ex-
perimentacion (medidas reales) y simulacién (cotas tedricas), respectivamente;
la Seccién 5.8 analiza la complejidad computacional de dicho método y propo-
ne algunas simplificaciones para reducirla; finalmente, la Seccién 5.9 expone
las conclusiones de este Capitulo.

5.1. Descripci 6n del problema

Consideramos un escenario tridimensional en el que queremos estimar la
posicién de una persona que actuara de NL. Para realizar esta estimacion re-
cibimos medidas de distancia o inerciales, {zx }ren, €n instantes de tiempo dis-
cretos, tx, k € N. A partir de estas medidas queremos estimar el vector de es-
tado, {yx }ren, que incluye, al menos, la posicion del NL. Podemos realizar esta
estimacion bajo el mismo HMM que el utilizado en el Capitulo anterior, con la
diferencia de que el vector de estado y el vector de medidas incluyen un mayor
namero de componentes.

A la hora de definir las componentes de cada vector en el HMM, debemos
tener en cuenta que la IMU provee las medidas de aceleracion o velocidad an-
gular en el sistema de referencia local del sensor, variable, mientras que nuestro
objetivo es obtener la posicién en el sistema de referencia de navegacién, fijo
(ver Seccidn 2.1.2). Por ello, tenemos que estimar, junto con la posicion, la orien-
tacion que establece la correspondencia entre ambos sistemas. Como vimos en
la Seccidn 2.1.2, la opcion preferida para la representacién de la orientacion, y
gue utilizaremos en esta Tesis Doctoral, es el cuaternion unitario. Esta repre-
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Capturar medidas

Obtener verosimilitud

Parametros

Fusionar
verosimilitudes

Obtener densidad
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Actualizacién
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Figura 5.1: Diagrama de flujo para navegacion inercial. El bloque Capturar medidas puede dar
como salida medidas inerciales, o de distancia (TOA y RSS), siendo tratadas de igual forma en el
problema de estimacion. La informacién a priori es provista por el conocimiento de que la IMU esta
unida al pie de la persona que actia como NL.
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sentacion esta basada en la idea de que podemos realizar la transformacion
desde un sistema de referencia a otro mediante una Unica rotacion alrededor
de un vector, u, definido respecto al sistema de referencia (Titterton and Weston
2004). El &angulo de la rotacion viene dado por el médulo del vector, ||ul|. Asi, el
cuaternion unitario que representa la orientacion queda definido como,?

A lo largo de este Capitulo, utilizamos el cuaternion unitario, ¢ € H, para repre-
sentar una rotacién desde el sistema de referencia de navegacion al sistema de
referencia local.

El primer ingrediente del HMM son las entradas al vector de estado, y. Es-
tas deben incluir, ademés de la posicién, al menos hasta la aceleracién, ya que
es la que relaciona las medidas de fuerza de la IMU con dicha posicion. Expre-
samos la posicion y sus derivadas en el sistema de referencia de navegacion.
Asi mismo, el vector de estado debe incluir la velocidad angular, ya que rela-
ciona las medidas correspondientes de la IMU con la orientacién. Expresamos
esta Ultima en el sistema de referencia de navegacion. Esta variable represen-
ta la velocidad angular instantanea del cuerpo del sensor con respecto a dicho
sistema de referencia. Consideramos despreciable la velocidad angular de la
Tierra durante el periodo de estimacion, de manera que la velocidad angular
incluida en el vector de estado es, a su vez, la velocidad angular medida por el
giréscopo, aunque esta Ultima esta expresada en el sistema de referencia local
(Wu et al. 2012).

Por lo tanto, el vector de estado que estimamos en cada instante de tiempo,
ti, estd compuesto por y;, = [x;,v},al,qF wi, OL]7, siendo x5, € R3, v, €
R3, a, € R?, G, € Hy w;, € R3, la posicién, la velocidad, la aceleracion, la
orientacion y la velocidad angular del NL, respectivamente. El conjunto ®;, € RS
recoge los sesgos en las medidas del acelerdmetro, bf € R3, y del giréscopo,
b € R3. Estos sesgos juegan el mismo papel que la orientacién en el HMM, ya
que es necesario estimarlos en cada instante de tiempo para conocer la relacion

2l disponer de cuatro componentes, el cuaternién presenta un grado de libertad adicional
respecto a las representaciones de orientacion tridimensionales (Goddard 1997). Por esta razén,
es necesario que sea unitario, debiendo normalizar su médulo en cada iteracion. Otra ventaja del
cuaternion frente a la matriz de rotacién, es que la etapa de normalizacion de esta Gltima aleja la
orientacion de la original (Shuster 1993).
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entre las medidas y el estado.

El segundo ingrediente son las entradas al vector de medidas, z;, que pue-
de estar formado por medidas provenientes de los acelerémetros y giréscopos
de la IMU, y de medidas RSS y TOA recibidas con respecto a varios NBs. Es
decir, z;, = (£, 227, 25, 2]7, siendo zf € R3, 2% € R3, 25 € Ry 2] € R, los
vectores de medidas del acelerémetro, del giréscopo, de RSS y de TOA, res-
pectivamente.® Los modelos de observacion concretos de cada tipo de medida
seran descritos en la Seccién 5.3.

Bajo el HMM podemos afiadir, asi mismo, cualquier tipo de informacién a
priori. En los resultados mostrados en el Capitulo 4, incluiamos informacién a
priori sobre la velocidad y la aceleracion, teniendo en cuenta que son mas pro-
bables valores pequerfios de las mismas. En el sistema de navegacion inercial,
incluimos como informacién a priori, el conocimiento de que, si la aceleracion
y la velocidad angular son muy pequefias, es muy probable que la persona (su
pie) esté parada.

5.2. Modelo din amico

En lo que sigue, asumimos que la evolucién en el tiempo de la posicién del
NL puede ser tratada de manera independiente a la evolucién de la orientacion.
Mediante esta asuncion dotamos de total libertad al giro del pie de la persona
independientemente de como camina.* Por lo tanto, podemos utilizar el mismo
desarrollo en serie de Taylor que el realizado en el Capitulo 4 para modelar la
evolucién en el tiempo de la posiciéon. Teniendo en cuenta que debemos incluir
la derivada segunda de la posicion, aproximamos el modelo dinamico como,

Vi1 = 0 I At Vi + HZ’I, (51)
Ak41 0 0 I aj

donde At = (txz+1 — tx) € R es el intervalo de muestreo y n®! € R es el
término de error, modelado como una variable aleatoria Gaussiana y de media
cero (camino aleatorio) (Rong Li and Jilkov 2003).

3En cada instante de tiempo, t;,, recibiremos medidas de al menos uno de estos tipos, no siendo
necesario que recibamos de todos ellos al mismo tiempo.

4Si asumiésemos que no se camina hacia atras, o mediante pasos laterales, podriamos incluir
estas relaciones de dependencia en el modelo.
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La orientacién, por su parte, tampoco puede cambiar de forma abrupta en
periodos cortos de tiempo, por lo que también podremos modelar esta evolu-
cion como una funcién analitica. La relacion entre la orientacion representada
por el cuaternioén, g(t), y la velocidad angular, w(t), viene dada por la ecuacion
diferencial (Lefferts et al. 1982)

0 1

(6 = =360 O a(t), 52)

donde w(t) = [0,w(t)T]T es el cuaternién de la velocidad angular, y el opera-
dor ® representa el producto de cuaterniones definido en la Seccién 5.A anexa.®

Si la direccién de w(t) es constante durante el intervalo de interés, entonces
podemos integrar (5.2) formalmente (Wertz 1978),

Gt + 6t) = exp(—%w(t)) ©q(t). (5.3)

Puesto que las IMUs basadas en tecnologia MEMS proveen medidas en instan-
tes de tiempo discretos, tx, a una frecuencia que ronda los 100 Hz, asumimos
constante la direccién de la velocidad angular en el intervalo de tiempo trans-
currido entre dos medidas (Wu 2012). A partir de (5.3) podemos modelar el
cambio en la orientacion como,

1
Qi1 = eXP(—§@k) Oq+ T_LZ’Q- (5.4)

donde n%?2 ¢ H es ruido blanco Gaussiano (Lefferts et al. 1982).
Para el modelo dinamico relativo a la velocidad angular y a los sesgos con-
sideramos un camino aleatorio, esto es,

WE+1 _ Wi
Ort+1 (S

modelando el error, n®? € R?, como una variable Gaussiana de media cero.

+n{?, (5.5)

Recapitulando, el modelo dindmico completo que relaciona el estado y1
en el tiempo tx1 con su valor en tg, p(yr+1|yx), viene dado por (5.1), (5.4) y
(5.5), siendo no-lineal pero Gaussiano.

5SEl cambio de signo en (5.2) es debido a que la orientacion representa la rotacion del sistema
de referencia de navegacion al sistema de referencia local, mientras que la IMU mide la velocidad
angular en el sentido contrario (Hol et al. 2007).
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5.3. Modelo de observaci 6n

Los siguientes apartados presentan modelos realistas para la relacion en-
tre las medidas y el vector de estado, cuando el NL se mueve en un entorno
complejo.

5.3.1. Aceleraci 6n

El acelerémetro integrado en la IMU provee medidas de la fuerza instanta-
nea actuando en el sensor, f, € R3. Estas medidas estan expresadas en el
sistema de referencia local (Titterton and Weston 2004).% A partir de este valor,
podemos obtener facilmente la aceleracion sin mas que extraer el efecto de la
gravedad. Puesto que estamos interesados en conocer la aceleracion del NL en
el sistema de referencia de navegacion, ay, la relacion de esta magnitud con las
medidas del acelerémetro, z/, viene dada por,

Z£ = fk+b£+n£
= C(@)(ar —g) +bf +nl, (5.6)

donde g € R3 es el vector gravedad, constante, y C(g;) € R3*? es la matriz de
rotacion, que representa la misma orientacion que el cuaternion unitario, g.’
El término de error n£ € R? representa el error aleatorio, blanco y Gaussia-
no, mientras b£ € R? es el sesgo que introduce el sensor en las medidas de
aceleracion.®

5.3.2. Velocidad angular

La relacion entre la velocidad angular en el sistema de referencia de nave-
gacion, wy, y la medida por el giréscopo de la IMU en su sistema de referencia

6La fuerza instantanea actuando en el sensor recibe habitualmente el nombre de fuerza G o
fuerza especifica.

“La Seccién 5.A anexa muestra c6mo obtener esta matriz a partir del cuaternién unitario.

8La asuncion de velocidad angular de la Tierra despreciable para el periodo de estimacién
permite considerar los sesgos del acelerémetro y del gir6scopo independientes, en caso contrario,
habria que afiadir esta informacion al modelo (Wu 2012).
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local, z¢, en el instante ¢, es,®
z{ = wi+by +ny (5.7)

donde by € R? son los errores sistematicos introducidos por el sensor y nf €
R3 es ruido blanco Gaussiano (Titterton and Weston 2004).

5.3.3. Distancia

El NL se comunica con L NBs con posiciones conocidas, x; € R?,1 =1,..., L.
A partir de las sefales intercambiadas con ellos, obtiene medidas relacionadas
con la distancia que los separa. Las métricas que empleamos, al igual que en
el Capitulo 4, son el valor RSS y TOA de las sefiales (Prieto et al. 2012b). Para
dichas métricas, la Seccidn 4.3 describe sus respectivos modelos de observa-
cion.

En resumen, el modelo de observacién viene dado por las expresiones (5.6),
(5.7), (4.3) y (4.4), siendo no-lineal y no-Gaussiano.

5.4. Informaci 6n a priori

En los sistemas de navegacion inercial, dada una solucién inicial, estima-
mos la posicién y la orientaciéon del NL a partir de medidas del acelerbmetro
y el girdscopo de la IMU. En la Seccién 2.1.2 vimos que estas medidas inclu-
yen un error sistematico que produce grandes errores de estimacion, o derivas,
tras un periodo corto de tiempo. Para compensar estas derivas, la opcién habi-
tual en posicionamiento de personas es emplear actualizaciones de velocidad
cero (ZUPTs) cuando la aceleracion y velocidad angular medidas por la IMU
estan por debajo de cierto umbral (Foxlin 2005, Ojeda and Borenstein 2007,
Jiménez et al. 2011). Sin embargo, nosotros trataremos este conocimiento co-
mo informacién a priori bajo el HMM.

En la Seccién 3.2 veiamos que, bajo el marco Bayesiano, la distribucion a
posteriori es obtenida multiplicando la verosimilitud por la informacion a priori.

9El gir6scopo mide la velocidad angular con la que gira el sistema de referencia local con res-
pecto al sistema de referencia de navegacion. Esta medida estd expresada en el sistema de re-
ferencia local. Para periodos de tiempo pequefios (como el transcurrido entre dos medidas de la
IMU) la direccién de la orientacion se puede considerar constante. En este caso, y para cambios de
orientacion finitos pequefios, la velocidad angular en el cuerpo del sensor equivale a la velocidad
angular en el sistema de referencia de navegacién (Wu 2012).
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La funcién de verosimilitud es extraida del modelo de observacion que gobierna
las medidas. Sin embargo, la informacién a priori puede venir de diversas fuen-
tes.!® Por ejemplo, en el HMM presentado en la Seccién 3.2, el conocimiento
a priori es obtenido a partir del modelo dindmico. En el sistema de localiza-
cién inalambrica del Capitulo 4, utilizamos informacion a priori sobre velocidad
y aceleracion. En este Capitulo, empleamos como conocimiento a priori la rela-
cion entre velocidad, aceleracién y velocidad angular cuando la IMU esta unida
al pie de una persona.

Cuando la aceleracion y la velocidad angular son muy pequefias, la opcién
mas probable es que esta persona esté parada (su velocidad sea cero), y es
muy poco probable que se esté desplazando con el pie rigido a velocidad cons-
tante (su velocidad sea no-nula). Modelamos esta informacién como una mix-
tura de dos pdfs Gaussianas de media cero, una muy estrecha en torno a ve-
locidad, aceleracién y velocidad angular nulas, y otra mas ancha que explica el
comportamiento del NL cuando alguna de las variables anteriores esta alejada
de cero. Es decir,

P(Vi, ap, Wi) = av@o, ) (Vi, ak, wi) + (1 — av)@o,5,) (Vi ak, wi),  (5.8)

donde ¢, =) (-) es la pdf de una variable multivariada Gaussiana con vector de
medias p, y matriz de covarianzas X, evaluada en su argumento, y a,, € R un
valor entre 0 y 1.

Ejemplo 5.1. Queremos estimar la posicion de una persona moviéndose en
un plano a partir de las medidas recogidas por una IMU colocada en su pie.
Tenemos el conocimiento de que mientras la persona camina la velocidad, la
aceleracion y la velocidad angular en un eje del plano se distribuyen de ma-
nera conjunta como un variable Gaussiana de media cero. Sabemos ademas
gue cuando el pie esta apoyado, su velocidad es practicamente nula, produ-
ciéndose aceleraciones y velocidades angulares muy pequefias. La matriz de
covarianzas de la distribucidn conjunta en una de las direcciones del plano en
este caso es X; = diag(0,01m/s,0,75m/s?,0,45rad/s). Cuando el pie no es-

10A |as distribuciones a priori que expresan conocimiento definido o preciso, habitualmente de
experiencias previas, se les denomina informativas. En el lado opuesto, se encuentran las distribu-
ciones a priori no-informativas, que expresan informacion general o vaga sobre el estado. Bajo el
marco Bayesiano, empleamos distribuciones a priori informativas, mientras que el enfoque de ma-
xima verosimilitud equivale a utilizar una distribucion a priori no-informativa plana (Bernardo 1996).
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Figura 5.2: Informacion a priori en el sistema de navegacion inercial para tres valores de velocidad
angular. Cuando tanto la aceleracién como la velocidad angular son cercanas a cero, la probabilidad
de obtener velocidades lejanas a cero es despreciable.

ta apoyado, podemos aproximar la distribucién conjunta por una distribucién
Gaussiana con matriz de covarianzas ¥, = diag(1m/s, 10m/s?, 0,45rad/s).
Para disefiar un sistema de navegacion inercial que tenga en cuenta esta
informacion, debemos incluir como informacién a priori la pdf conjunta dada
por (5.8), utilizando un valor para «.,, por ejemplo, de 1/2.

La Figura 5.2 muestra como varia esta densidad a priori dados tres valo-
res concretos de velocidad angular. Cuando la velocidad angular y la acele-
racion son aproximadamente cero, la probabilidad de velocidades pequefias
es mucho mayor que la probabilidad de velocidades grandes.

Algunos autores tratan este tipo de informacién como pseudo-mediciones
del estado, con su correspondiente modelo de observacion. De esta manera,
la densidad a priori entra al HMM como una funcién de verosimilitud, indepen-
diente del resto de densidades del modelo dado el estado actual. Bajo el marco
Bayesiano, tiene el mismo rol que una funcién de densidad a priori indepen-
diente del resto de densidades (Bergman 1999). Esto nos permite considerar
nuestra informacioén a priori, p(vy, ax, wy), independiente de la correspondien-
te al modelo dinamico, pa(yx|yx—1).1! La funcion de transicion a priori es, por
lo tanto, el producto de ambas. Asi, la funcién de densidad a posteriori para

11En este Capitulo, afiadimos el subindice d a la densidad correspondiente al modelo dinamico,
pa(¥r|yr—1), para distinguirla de la densidad de transicion a priori, p(yx|yx—1), que incluye a la
anterior y, posiblemente, alguna otra informacion a priori.
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filtrado Bayesiano viene dada por,

P(2i]yr)p(yr|z16-1)
P(2k|Z1:6—1)
_ p(zk|yr) Jp(yrlyr—1)p(y1k—11Z1:8-1) dy1:6—1
a p(2z1|Z1:6—1)
p(2zelye)p(Vi, ar, wi) [pa(yelys—1)p(yY1e—1]21:6-1) dy1e—1

- P(Zk|Z1:6-1) . (5.9)

p(Yk|Z1:k) =

5.5. Suavizado Bayesiano

La opcion habitual para resolver el problema planteado en las Secciones an-
teriores es emplear filtrado Bayesiano, como realizamos en el Capitulo anterior.
Sin embargo, en la Proposicion 3.12 demostramos que podemos mejorar la es-
timacion mediante suavizado Bayesiano. Esto implica llevar cierto retraso en la
estimacion respecto al instante de tiempo en el que recibimos las medidas. En el
sistema de localizacién inalambrica, este retraso suponia obtener la estimacion
varios segundos después de recibir las medidas. Sin embargo, en navegacion,
la elevada frecuencia de recepcion de medidas de la IMU nos permite emplear
suavizado y garantizar una respuesta casi en tiempo-real. Como consecuencia
de utilizar suavizado Bayesiano, el sistema es mas robusto a valores atipicos,
de manera que la estimacion no cae errbneamente en la densidad estrecha de
la informacion a priori.'? En los siguientes apartados estudiamos como fusionar
toda la informacion mediante suavizado Bayesiano en el problema de navega-
cion inercial y las expresiones concretas para implementarlo en un sistema de
tiempo real.

5.5.1. Fusioén de informaci 6n

Como vimos en el Capitulo 4, podemos considerar que dado el estado ac-
tual, yi, todas las medidas son independientes. Asi, podemos realizar la fusién

12 os sistemas que realizan ZUPTs, utilizan una ventana de medidas para detectar si el
pie estd parado en t;, evitando detecciones erréneas (Foxlin 2005, Ojeda and Borenstein 2007,
Jiménez et al. 2011). Sin embargo, aunque disponen de medidas hasta tj;,! > 0, no incorporan
las medidas desde t;4; hasta ¢, ; en la estimacion, lo cual si hacen las técnicas de suavizado
Bayesiano. Ademas, el empleo de suavizado en nuestro sistema garantiza una comparacion mas
justa, al realizar la estimacién empleando la misma informacion.
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de informacién de todas las medidas como,

p(zilyr) = p(zLlyr) - p(z|y) - p(Z4]ye) - P(2ElyE), (5.10)

siendo p(zf |yx), p(z¢|yk), p(zilyr) Y p(zL|yx), la verosimilitud de las medidas
del acelerémetro, giréscopo, RSS y TOA, respectivamente.

La expresion (5.10) nos permite conocer la verosimilitud total en cada ins-
tante de tiempo. A partir de esta, y de la densidad de transicién a priori vista
en la Seccibén anterior, estimaremos posiciones mediante suavizado Bayeisano.
En general, no existe una forma cerrada para las densidades obtenidas me-
diante suavizado, excepto para casos muy sencillos, como los abarcados por
HMMs finitos y modelos lineales y Gaussianos (Briers et al. 2009). La técni-
ca habitual para obtener la densidad a posteriori suavizada es emplear una
técnica adelante-atras (Kitagawa 1987, Barber and Cemgil 2010).%® En nuestro
sistema, el retraso sera fijo, por lo tanto, el problema consiste en obtener la den-
sidad filtrada en el instante ¢y, p(yk+i1|z1.k+1), Y realizar una recursion hacia
atras para obtener la densidad suavizada en ti, p(yx|z1:.x+:), Siendo [ constan-
te.

El factor clave para resolver el problema de suavizado adelante-atras lo es-
tablece el hecho de que, bajo el HMM, condicionado en el presente el futuro es
redundante (Barber and Cemgil 2010). De esta manera,

PYklYrt1:216+1) = P(Yk|YE+1,21:8)
P(Yks Yit1|Z1:k)
P(Yk+1lZ1:k)
PYr+11Yks Z1:k) P (Y| Z1:8)
P(Yr+1Z1:k)
P(VE+1, 8t 1, Wet1)Pa(Ye+11YR)P(YE|Z1:8)
P(Yr+1]z1:8)

P(Vit1, 841, Wk 1)Pd(Yir1|YR)P(Yk|Z1:1)
P(Vit 1, @41, Wht1) [Pa(Yrr1|yr)p(YrlZ1k) Ay
_ pa(Yrerlye)p(ylzie) (5.11)

JPa(yri1lyr)p(yelzie) dyi

13En la literatura es habitual referirse como recursién adelante-atras al empleo de dos filtros
6ptimos, uno hacia adelante, y otro hacia atras cuyo modelo dinamico es inverso al del anterior
(Wan and van der Merwe 2001). Nosotros nos referiremos como recursion adelante-atras al empleo
de un filtro hacia adelante, y la recursién hacia atras conocida como Rauch-Tung-Striebel, que no
requiere invertir el modelo dindmico ni volver a utilizar las observaciones (Sarkka 2008).
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Para hacer la recursién hacia atras, asumimos conocida p(y-+1|21.x+1), por lo
tanto,

DYk YirilZikrt) = PYR|IYr+1, 21kt 0)P(Vht1]Z1:041)
Pd(YVi+11Ye)P(YE|21:8)P(Ykt112Z1:011)
Jpa(Yis1lye)p(yrlzix) Ay

(5.12)

Integrando con respecto a y1, la recursion hacia atras viene dada por,

Pa(Yrr1|yr)P(Yrr1]|Z1:041)
Jpa(Yrs1lye)p(yrlzix) Ay

p(YklZ1:k41) = P(YE|Z1:1) dyg+1. (5.13)

En la expresion (5.13) desparece la dependencia tanto con la verosimilitud,
como con la informacién a priori vista en la Seccion 5.4. Por lo tanto, para obte-
ner el estado suavizado en t;, con medidas hasta ¢, Gnicamente necesitamos
conocer el estado filtrado en t, el modelo dinamico, y el estado suavizado en
tr+1 con medidas hasta t ;.14

En concordancia con el diagrama de flujo de la Figura 5.1, la Tabla 5.1 mues-
tra el pseudocédigo para el sistema de navegacion descrito. El algoritmo estima
el estado en t; a partir de medidas de TOA, RSS, fuerza y/o velocidad angu-
lar hasta ¢, de la informacion a priori p(vy,ax,ws), y del modelo dinamico

Pa(Yet1|yr)-

5.5.2. Suavizado de Kalman unscented

El pseudocddigo mostrado en la Tabla 5.1 adquiere diferentes expresiones
en funcion de los modelos dindmico y de observacion implicados. Dichas expre-
siones solo tienen solucién dptima en los casos citados en la Seccién 3.2, entre
los que no se encuentra el problema de navegacion inercial descrito. Por lo tan-
to, debemos elegir una algoritmo subdptimo con el que aproximar la solucion.
Para cumplir con el objetivo de respuesta de tiempo real, utilizamos el enfoque
local considerando que todos los errores involucrados se distribuyen como va-

14La recursion hacia atras obtenida en la expresion (5.13) es idéntica a la obtenida cuando
la Unica informacion a priori es la aportada por el modelo dindmico. Esto nos permite implementar
dicha recursién con los algoritmos habituales de suavizado adelante-atras (Julier et al. 1995, Sarkka
2006).
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Tabla 5.1: Navegacién mediante suavizado

. Inicializacion:
Igualar p(y1|yo) a la densidad inicial conocida p(y1).
Il. Estimacion recursiva: para k& >0

1. Recursion hacia adelante: parai =k +1,....k+1
Predecir el estado en ¢;,

P(yilzi—1) = p(Vi, a;, w;) /pd(Yi|Yi71)p(}’1:i71|Z1:i71)dYI:ifl-
Fusionar todas las medidas disponibles en ¢;,

p(zily:) = pzily:) - p(z|y:) - p(2]|ys).
Actualizar la prediccién en ¢,

(zilyi)p(yilzi—1)
p(Zi|Z1:i—1) '

p
p(yilzi) =

2. Recursion hacia atras: parai =k+1—1,....k
Suavizar el estado en ¢;,

Pa(yit1|y)p(yit1|Zir+1)
fpd(Yi+1 |Yi)p(Yi |Z1:i) dy1:

p(yilzk+1) = p(yilz1:4) dyiy1.
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riables Gaussianas.'® Para tratar la no-linealidad en los modelos dinamico y de
observacién empleamos una transformacion unscented que, comparada con el
desarrollo en serie de Taylor, captura los momentos de mayor orden (Julier et al.
1995, Sarkka 2006). Esto da lugar al suavizado de Kalman unscented (UKS).16

Para captar la naturaleza de la distribucion, la transformacion unscented
escoge en cada iteracién, de manera determinista, un conjunto de muestras
{Xi}izl,...,(2D+1) de la distribucion original, siendo D la dimensién del estado,
D = dim(yy). Estas muestras, que reciben el nombre de puntos sigma, captu-
ran la media y la covarianza de la distribucion, y son escogidas como,’

y% = Yk
yi = y”{ (D‘LA)P’“L’ i=1,..,D (5.14)
yi = yk_[ (D‘L’\)P’“]D’ i=D+1,..,2D

siendo { (D+ A)Pk} “la i-ésima fila o columna de la matriz raiz cuadrada de
(D 4+ NP8y ) € R el parametro de escala definido como,

A=a*D+r) - D,

siendo también o y x parametros de escala (Wan and van der Merwe 2001).%°

A partir de los puntos sigma podemos recuperar la distribucién original como

15para poder realizar esta asuncion, la mixtura que define la funcién de densidad a priori, dada
por (5.8), debe tener una Gnica componente. El valor de a, serd 1 o 0 empleando un umbral para
detectar si el pie esté o no parado, respectivamente. Esto no seria necesario empleando un enfoque
global para resolver el problema.

18En (Vo et al. 2012) se describen soluciones cerradas de suavizado adelante-atras para mode-
los méas complejos.

17En realidad, la expresion (5.14) muestra la transformacion unscented escalada, que utiliza
un parametro de escala arbitrario, A, que evita que la matriz de covarianzas pueda llegar a ser
semidefinida negativa (Julier 2002, van der Merwe 2004). Ademas, esta transformaciéon mantiene la
precision en los momentos de segundo orden con un coste computacional exactamente igual al de
la transformacion unscented original (Julier et al. 1995).

185j la matriz A, raiz cuadrada de P, es de la forma P = AT A, entonces los puntos sigma
se obtienen de las filas de A. Sin embargo, para una raiz de la forma P = AAT, se utilizan las
columnas.

19gn la transformacién unscented escalada, « es una constante que determina la dispersion de
los puntos sigma alrededor de la media y que es fijada habitualmente a un valor positivo pequefio
(e.g., 0 < a < 10~%). La constante « es un parametro de escala secundario fijado habitualmente en
0 03— D (Wu et al. 2005a). Su valor no es critico, aunque se debe elegir < > 0 para garantizar que
la matriz de covarianzas sea semidefinida positiva. Una eleccién de x = 0 deberia ofrecer buenos
resultados. Sin embargo, aiin no se ha realizado un andlisis profundo de si existe un 6ptimo global
para fijar estos parametros de manera conjunta (van der Merwe 2004).
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una suma ponderada. Para obtener la media empleamos como pesos,

0o _ A
Wm = 3(Dtn
i 1 .
(U ESVE 1=1,..,D

mientras que para obtener la covarianza,

w; s (1o’ +5)
wl o= w, i=1,..,2D

donde 3 es un parametro no-negativo que incorpora conocimiento a priori sobre
la distribucién de y;, (Wan and van der Merwe 2001).2°
De esta manera, para recuperar la media y la covarianza,

2D

Ve ~ > whyh (5.15)
=0
2D 4 , ,

Py ~ Y wilyi —y)vi -y (5.16)
=0

Para llevar a cabo el suavizado debemos propagar estos puntos en el tiempo
a través de la recursion adelante-atras.?!

Ejemplo 5.2. Tenemos el conjunto de 1000 muestras de una distribucion
Gaussiana bivariada representado en la parte superior de la Figura 5.3a,
junto con su media y la elipse correspondiente a la matriz de covarianzas.
Tras aplicar a cada una de estas muestras la transformacion,

obtenemos el conjunto, la media y la matriz de covarianzas muestrales mos-
trados en la parte inferior de la Figura 5.3a.

Queremos estimar la media y la matriz de covarianzas del conjunto des-
pués de aplicar f(x) sin necesidad de transformar cada una de estas mues-
tras. Para ello, llevamos a cabo dos métodos diferentes:

2para distribuciones Gaussianas, la eleccion 6ptima es un valor de 8 = 2
(Wan and van der Merwe 2001).

2lpara obtener las expresiones concretas del UKS se puede consultar (Sarkka 2008) o
(Hartikainen et al. 2011).
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Linealizacién mediante serie de Taylor de primer orden (empleada en
el EKF): transformamos la media a partir de f(x) y obtenemos la matriz
de covarianzas a partir de la matriz Jacobiana de esta funcién evaluada
en la media del conjunto original. La Figura 5.3b muestra el resultado.

Linealizacion mediante transformacién unscented (empleada en el
UKF): obtenemos los 2 -2 + 1 = 5 puntos sigma y los propagamos
a partir de f(x). La Figura 5.3c muestra la media, la matriz de cova-
rianzas y los puntos sigma transformados.

La Figura 5.3 refleja el mejor comportamiento ante las no-linealidades de
la transformacién unscented, comparada con el desarrollo en serie de Taylor
de primer orden.

Utilizando esta transformacion unscented, en las siguientes Secciones eva-
luamos el marco de navegacion inercial propuesto de manera experimental, a
partir de medidas inerciales, RSS y TOA, y mediante simulacién, a partir de la
CRLB para suavizado.

5.6. Resultados experimentales

Para evaluar de manera experimental el sistema de navegacion inercial pro-
puesto, realizamos una campafa de medidas en un escenario real de interior
y llevamos a cabo numerosas simulaciones Monte Carlo. Como en el Capitulo
anterior, recogimos las medidas en la Escuela Técnica Superior de Ingenieros
de Telecomunicacion de la Universidad de Valladolid.

EI NL realizé el recorrido mostrado en la Figura 5.4, completando ocho vuel-
tas para que el efecto de la deriva de los sensores inerciales fuese importante.
La distancia recorrida total es aproximadamente 915 metros, para la cual em-
pled un tiempo de 16 minutos. Para la recogida de medidas inerciales utilizamos
una IMU MTx de Xsens, trabajando a una frecuencia de 100 Hz (At = 1s). El
error en las medidas lo modelamos a partir de las especificaciones del fabri-
cante (Xsens Technologies B.V. 2009). Para obtener las medidas TOA y RSS
empleamos los mismos sistemas IEEE 802.11 que en el Capitulo 4, recibiendo
conjuntos de 50 medidas de cada tipo respecto a 4 NBs, en intervalos irregulares
de aproximadamente 1 segundo (Bahillo et al. 2009b, Mazuelas et al. 2009a).
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Figura 5.3: Media y covarianzas obtenidas tras aplicar una transformacion no-lineal: (a) a muestras
obtenidas de una distribucién Gaussiana bivariada; (b) linealizada mediante el desarrollo en serie
de Taylor; (c) a los puntos sigma obtenidos mediante la transformacion unscented.

En cada vuelta, el NL capturé dichos conjuntos de medidas en 153 posiciones.
Como refleja la Figura 5.4, el NL recibio la mayor parte de estas medidas en
condiciones de NLOS.

Para obtener los resultados de navegacion, empleamos el vector de estado,
el modelo dinamico y el modelo de observacién descritos en las Secciones 5.1,
5.2 y 5.3, respectivamente. Afiadimos como informacion a priori la descrita en
la Seccion 5.4. En el modelo dindmico utilizamos como desviaciones tipicas
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Figura 5.4: Lainclusion de medidas TOA y RSS permite mantener acotado el error en navegacion
inercial. La inclusion de medidas inerciales permite obtener un RMSE inferior a un metro tras mas
de 900 metros de recorrido.

o4 = 4,5 - 102 m/s? para el error relativo a la posicién y sus derivadas,?? o5 =
10~* /s para el error en la aproximacion de la orientacion, o, = 10 rad/s? para
el error referente a la velocidad angular vy, finalmente, o, = 3,5 - 1072 m/s?
y o = 6-107% rad/s para el sesgo en las medidas del acelerémetro y del
giréscopo, respectivamente. El retraso que empleamos para el suavizado es
de 7 instantes temporales (70 ms), aproximadamente la mitad de la ventana
empleada por otras implementaciones para detectar cuando el pie esta parado
(Foxlin 2005, Jiménez et al. 2010).

5.6.1. Efecto de fusionar localizaci 6n/navegaci 6n

En primer lugar, evaluamos el marco de navegacion inercial completo, y ana-
lizamos la mejora en el posicionamiento obtenida respecto al marco de localiza-

22| estar localizando en realidad el pie de la persona, las aceleraciones producidas son nota-
blemente mayores que las generadas por el cuerpo entero. El valor de o s, lo fijamos entre el 50 %
y el 100% del valor maximo posible para la derivada de la aceleracién del pie (Bar-Shalom et al.
2001).
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Tabla 5.2: Cuartiles del error en estimacion de posiciones y RMSE obtenidos mediante localizacion
inalambrica y navegacion inercial variando el nimero de vueltas. Todos los valores de error estan
en metros.
1 vuelta 4 vueltas 8 vueltas
Cuartiles RMSE Cuartiles RMSE Cuartiles RMSE
UKF-WiFi 1.58-2.51-3.16 2.83 1.55-2.32-3.13 2.76 1.63-2.34-3.22 2.79
UKS-IMU 0.95-1.25-1.63 1.40 1.38-2.06-3.71 3.37 2.02-4.83-9.54 8.73
UKS-Fusién  0.49-0.79-1.15 1.00 0.42-0.67-1.01 0.90 0.44-0.73-1.07 0.93

cion inalambrica del Capitulo 4 (asumiendo una verosimilitud Gaussiana). Las
Figuras 5.4-5.5 y la Tabla 5.2 resumen los resultados. Denominamos:

UKF-WiFi: las posiciones obtenidas por medio de UKF fusionando medi-
das TOA y RSS, y los mismos modelos para los sesgos y la informacién a
priori que los incluidos en el EKF del Capitulo 4.

UKS-IMU: las posiciones estimadas mediante UKS y Unicamente medi-
das inerciales. Empleamos, como informacién a priori, la descrita en la
Seccion 5.4.

UKS-Fusioén: las posiciones inferidas afiadiendo a UKS-IMU las medidas
TOA y RSS. Para estas ultimas, empleamos los mimos sesgos que en
UKF-WiFi.

Para todos estos métodos, mostramos los cuartiles del error en las posiciones
donde recibimos medidas TOA y RSS. Junto a los cuartiles incluimos el RMSE
obtenido en esas posiciones. Para analizar el efecto de la deriva, especificamos
el error obtenido tras una, cuatro y ocho vueltas al recorrido, respectivamente.

Por claridad, la Figura 5.4b muestra solo las tres primeras vueltas para el
método UKS-IMU, momento en que la deriva acumulada provoca que se haya
perdido totalmente el camino seguido por el NL.

La Figura 5.5 representa la funcién de distribucion acumulada del error en la
estimacion de posiciones para los tres métodos anteriores. Esta figura muestra
los errores obtenidos tras completar las ocho vueltas del recorrido.

Resumiendo los resultados de la Figura 5.5 y la Tabla 5.2, podemos sefia-
lar que 1) el RMSE en localizacién inalambrica se mantiene aproximadamente
constante tras cada vuelta, en torno a 2,80 metros en todos los casos, 2) el
RMSE en navegacion con unicamente medidas inerciales representa el 1,22 %,
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Funcién de distribucion acumulada

=B UKs-Fusién 1
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Figura 5.5: El algoritmo de navegacion propuesto obtiene un error menor de 1 m para el 70 % de
las posiciones, e inferior a 2,5 metros para el 100 %.

el 0,74% y el 0,95 % de la distancia recorrida tras completar una, cuatro y ocho
vueltas, respectivamente, y 3) la fusiébn de medidas inerciales e inalambricas
permite reducir el RMSE respecto a localizacion inalambrica aproximadamente
un 67 %, siendo este RMSE inferior a 1 metro para el 70 % de las posiciones.

5.6.2. Efecto de eliminar el sesgo del estado

En este apartado, evaluamos el efecto que tiene eliminar los sesgos en las
medidas inerciales del vector de estado. Para ello, analizamos los resultados
obtenidos en este caso para el mismo escenario del apartado anterior. De for-
ma paralela, la Figura 5.6 y la Tabla 5.3 resumen los resultados. En este caso
denominamos:

UKS-Fusion: el del apartado anterior.

rUKS-Fusion: las posiciones estimadas eliminando en el algoritmo anterior
(UKS-Fusion) el sesgo del vector de estado.

En la Tabla 5.3 y la Figura 5.6 el RMSE obtenido para rUKS-Fusion repre-
senta, de media, el 0,85 % de la distancia recorrida, por lo que para distancias
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Tabla 5.3: Cuartiles del error en estimacion de posiciones y RMSE obtenidos mediante navegacion
inercial sin sesgos en el vector de estado. Todos los valores de error estan en metros.

1 vuelta 4 vueltas 8 vueltas
Cuartiles RMSE Cuartiles RMSE Cuartiles RMSE

UKS-Fusion  0.49-0.79-1.15 1.00 0.42-0.67-1.01 0.90 0.44-0.73-1.07 0.93
rUKS-Fusién  0.39-0.72-1.20 1.03 1.20-2.92-5.68 4.77 1.96-5.03-8.25 6.67
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Figura 5.6: Eliminar el sesgo en las medidas inerciales del vector de estado provoca una rapida
deriva que se traduce en la pérdida total del camino seguido por el NL.

largas es imprescindible incluir el sesgo de las medidas inerciales en el vector
de estado.

5.6.3. Comparaci 6n UKS/EKS

Finalmente, la Figura 5.7 y la Tabla 5.4 comparan el algoritmo completo
(UKS-Fusion) con el resultado obtenido linealizando el problema mediante el
desarrollo en serie de Taylor, y/o eliminando la etapa de suavizado. Los resulta-
dos mostrados corresponden a:

UKS-Fusién: el UKS completo utilizado en los apartados anteriores.

EKS-Fusion: el algoritmo de suavizado anterior pero utilizando EKS en
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Tabla 5.4: Cuartiles del error en estimacion de posiciones y RMSE obtenidos mediante navegacion
inercial para diferentes implementaciones. Todos los valores de error estan en metros.

1 vuelta 4 vueltas 8 vueltas
Cuartiles RMSE Cuartiles RMSE Cuartiles RMSE
UKS-Fusién  0.49-0.79-1.15 1.00 0.42-0.67-1.01 0.90 0.44-0.73-1.07 0.93
EKS-Fusion  0.51-0.79-1.17 1.01 0.46-0.69-1.06 0.91 0.48-0.74-1.10 0.94

UKF-Fusion  0.50-0.79-1.16 101 0.43-0.69-1.02 0.90 0.45-0.73-1.07 0.94
EKF-Fusion  0.45-0.71-1.07 0.97 0.49-0.73-1.09 0.97 0.50-0.77-1.13 0.98
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Figura 5.7: La transformacion unscented obtiene al menos el mismo rendimiento que el desarrollo
en serie de Taylor siendo mucho mas sencilla de implementar.

lugar de UKS.

UKF-Fusion: la misma implementacion que UKS-Fusion pero sin realizar
la recursion hacia atras correspondiente al suavizado.

EKF-Fusion: la misma implementacion que EKS-Fusion pero sin realizar
la recursion hacia atras correspondiente al suavizado.

Los resultados obtenidos para los distintos algoritmos ponen de manifiesto
que 1) emplear suavizado frente a filtrado resulta en una mejora del 1% en el
error, 2) la transformacion unscented es una mejor eleccion para filtrado y sua-
vizado de modelos no-lineales, ya que obtiene al menos el mismo rendimiento
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que EKF y EKS, respectivamente, siendo mucho mas sencillo de implementar.

5.7. Resultados mediante simulaci 6n

En el Capitulo anterior, utilizabamos la CRLB a posteriori para analizar la
bondad del filtro ALPA. De forma analoga, podemos obtener la CRLB a pos-
teriori para el algoritmo de suavizado empleado en el sistema de navegacion
inercial (ver Seccién 3.3). Por simplicidad, en este apartado consideraremos un
escenario en 2D, de manera que conseguimos un modelo dindmico lineal.?*
Ademas, suponemos que todos los errores involucrados en el problema son
Gaussianos.

Denotando por Q. la matriz de covarianzas del error en el modelo dinamico
lineal-Gaussiano, la FIM en el instante de tiempo ¢, cuando empleamos medi-
das hasta t;; viene dada por,

et = I +FLQ'Fr —FLQ Q' + Jiajor — Jes1n) ' Qp ' Fa,

siendo F7 la matriz de transicién del modelo dindmico, J, la FIM obtenida para
filtrado, J; 11, la FIM para el estado predicho, y J; .1z, la FIM obtenida en el
paso anterior de la recursion hacia atras. El valor inicial para esta recursién es
Jit1k+1 = Jrr1- A partir de la FIM obtenemos la CRLB como su inversa.?®

La Figura 5.8 muestra la CRLB acumulada para los diferentes sistemas eva-
luados en la Seccidn anterior. Para obtener estas curvas, simulamos un NL que
recibe medidas inerciales a 100 Hz, mientras que recoge un conjunto de 50 me-
didas de TOA y 50 medidas de RSS cada segundo. Denominamos:

CRLB-WiFi: la CRLB obtenida empleando Unicamente medidas TOA y
RSS.

CRLB-IMU: la CRLB obtenida empleando medidas inerciales y la informa-
cion a priori de la Seccion 5.4.

23 Al comparar los resultados de filtrado y suavizado, cabe tener en cuenta la elevada frecuencia
de recepcion de medidas, cuya reduccién podria aumentar la mejora obtenida con el segundo.

24gj |a posicién x;, € R2, entonces la velocidad v, € R? y la aceleracion a;, € R2. En este
caso, la orientacion esta completamente definida por un angulo, g, € Ry, por lo tanto, la velocidad
angular wg € R.

25También podemos obtener la CRLB a posteriori para suavizado de un sistema lineal-
Gaussiano como la matriz de covarianzas dada por la recursién Rauch-Tung-Striebel (Rauch et al.
1965).
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Figura 5.8: El error utilizando medidas inalambricas es constante pero la precision es baja; el error
utilizando medidas inerciales crece con el tiempo aunque la precision de las medidas es muy alta;
el error combinando ambos tipos de medidas se mantiene constante permitiendo precisiones muy
altas.

CRLB-Fusion: la CRLB para el algoritmo de navegacion completo, em-
pleando medidas inerciales, RSS y TOA, asi como la informacion a priori.

La Figura 5.8 refleja que: 1) el error en localizacion inaldmbrica se mantiene
constante pero cercano a 3 metros, 2) el error obtenido con medidas exclusiva-
mente inerciales crece rapidamente a pesar de emplear medidas con precisio-
nes muy altas, 3) el error fusionando los dos métodos anteriores e informacion
a priori se mantiene constante y en torno a 1 metro.

Puesto que las cotas tienen sentido porque se alcanzan con algoritmos, la
Figura 5.8 compara la CRLB obtenida para el sistema de navegacion inercial
completo con el resultado de aplicar los métodos UKS-Fusion y EKS-Fusién de
la Seccién anterior. Obtenemos los resultados empleando 1000 experimentos
Monte Carlo.

La Figura 5.9 corrobora las conclusiones extraidas de los resultados experi-
mentales. En concreto, observamos que 1) las técnicas introducidas alcanzan
el limite tedrico provisto por la CRLB, 2) EKS y UKS obtienen un rendimiento
similar, siendo este Ultimo mucho mas facil de implementar.
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Figura 5.9: El marco propuesto para navegacion inercial permite disefiar algoritmos que alcanzan
la cota de Cramér-Rao.

5.8. Complejidad

El andlisis de la complejidad adquiere todavia mas sentido en este Capitulo,
ya que el sistema de navegacion inercial recibe nuevas medidas que procesar
con una elevada frecuencia. Para realizar este andlisis, trataremos de manera
independiente las dos recursiones implicadas en el UKS.

En la recursion hacia adelante realizamos el filtrado. Por lo tanto, la compleji-
dad de esta etapa es la misma que la del UKF. La complejidad de este algoritmo
es del orden de D3, siendo D la dimension del vector de estado (Daum 2005).
Es decir, la complejidad del UKF es del mismo orden que la del EKF, comun-
mente utilizado en sistemas en tiempo real. Los resultados de las Secciones
anteriores demostraron un rendimiento practicamente idéntico de ambos algo-
ritmos en el marco de navegacion inercial presentado. Asi mismo, el Ejemplo 5.2
puso de manifiesto la mejor respuesta del UKF a ciertos problemas no-lineales.
En definitiva, con una complejidad similar, el UKF obtiene al menos el mismo
rendimiento que el EKF con la ventaja de ser més facil de implementar (no re-
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quiere el calculo de matrices Jacobianas) (Wan and van der Merwe 2001).26

En cuanto a la recursion hacia atras, la etapa de suavizado incrementa la
complejidad computacional total respecto al algoritmo de filtrado. La compleji-
dad de dicha recursion hacia atras también crece con D? y de manera lineal con
el nimero de estados que suavicemos (con el retraso temporal) (Sarkka 2010).
Utilizar la recursion adelante-atras, propuesta en (Sarkka 2008), nos permite re-
ducir el nimero de operaciones respecto a la opcién de dos filtros 6ptimos. Asi
mismo, evita tener que invertir el modelo dindmico y reduce los requisitos de me-
moria ya que no necesita almacenar todas las observaciones correspondientes
al intervalo de suavizado (Khreich et al. 2010). Sin embargo, en los resultados
de las Secciones anteriores, la mejora obtenida por la etapa de suavizado cuan-
do empleamos medidas inerciales a una frecuencia de 100 Hz es minima, con
lo que esta etapa podria ser una candidata a eliminar en equipos con bajas
prestaciones.

Por lo tanto, para reducir la complejidad total del algoritmo, debemos mante-
ner el nUmero de componentes del vector de estado tan bajo como sea posible,
ya que dicha complejidad aumenta con D3. Esto podremos realizarlo cuando
disefiemos sistemas de posicionamiento en un plano (por ejemplo, en una plan-
ta de un edificio 0 en un garaje), si garantizamos que uno de los ejes de la
IMU permanece perpendicular a este plano. En este caso, consideraremos la
posicion bidimensional, estando la orientacién completamente definida por un
angulo. De esta manera, el vector de estado, que en tres dimensiones consta
de 22 componentes, se reduce a Unicamente 11 componentes, lo que supone
disminuir la complejidad aproximadamente el 85 %.

5.9. Discusi 6n

En este Capitulo hemos presentado un marco para la fusién de datos en sis-
temas de navegacion inercial. Este marco generaliza el sistema de localizacion
inalambrica presentado en el Capitulo 4, y tiene las siguientes ventajas,

1. fusiona los datos provenientes de medidas RSS, TOA e inerciales, siendo
extensible a cualquier otro tipo de medidas;

26En |a practica, la complejidad del UKF depende de la implementacion concreta llevada a cabo,
siendo habitualmente dos o tres veces superior a la del EKF (Sarkka 2008). En caso de que em-
pleemos suavizado en lugar de filtrado se mantiene esta relacion entre las complejidades (Sarkka
2010).



5.9. Discusion 155

2. no asume ningun modelo estadistico fijo para el error en las medidas,
pudiendo particularizar el marco en funcién de la distribucién elegida;

3. aprovecha la relacion de las posiciones del NL en el tiempo y la elevada
frecuencia de recepcion de medidas empleando suavizado Bayesiano;

4. incorpora informacién a priori acerca de la velocidad, aceleracion y velo-
cidad angular del NL, permitiendo incorporar otro tipo de informacién de
forma analoga.

Asi mismo, hemos implementado este marco mediante una transformacion uns-
cented, asumiendo todos los errores Gaussianos. Utilizando sensores inerciales
de bajo coste y una red IEEE 802.11, esta implementacién obtiene un RMSE
en estimacion de posicion menor a 1 metro en un entorno complejo, frente a
los 3 metros del Capitulo anterior. Asi mismo, como muestran los resultados de
simulacién, este error alcanza el limite tedrico provisto por la CRLB.
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5.A. Anexo: operaciones con cuaterniones

Sean p = [po,p1.p2,ps]" € HY ¢ = [q0,q1,¢2,93]" € H dos cuaterniones,
po € Ry qo € R sus respectivas partes escalares, y p = [p1,p2,p3]7 € R®y
qa = [q1,q2,93]" € R? las vectoriales. El producto de ambos esta definido como,

Pogo —P-qQ
poOq= .
Poq+ qoP +P Xq
La multiplicacion de cuaterniones puede ser también escrita utilizando una no-
tacion matriz/vector como sigue,

Po —Pp1 —Pp2 —P3 qo

pP1 Po —P3 P2 q1
PpOq= )

P2 D3 Po —P1 q2

p3s —pP2 P1 Do q3

0, de manera equivalente,

g —q@1 —q2 —G3 Po
q1 4o q  —q2 P
2 —43 9o q1 P2
3 q2 —q1 4o p3

POq=

qr

La exponencial de un cuaternion q = [qo, q]” se define como,

. cos({|qlf)
exp(q) = exp(qo) ( ﬁcos(|‘Q|‘) ) .

Dado un cuaternién unitario ¢ = [qo, q1, g2, g3]” representando una orienta-
cion, la siguiente matriz ortogonal corresponde a la misma orientacion,

B+aE—aB—ad3 20142 — 2q0g3 24193 + 290q2
20142 + 29043 @ -G+ G -G 2¢243 — 200¢:
2q193 — 2q0q2 2g2q3 + 2qoq1 @®—a -3+ ¢
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Al comienzo de esta Tesis Doctoral, sefialamos la importancia de los siste-
mas de posicionamiento a lo largo de la Historia. La apertura de estos sistemas
a aplicaciones civiles, especialmente tras la irrupcién de GPS, los ha convertido
en un elemento imprescindible del dia a dia de millones de personas. Sin embar-
go, su verdadero potencial se ha visto limitado por el requisito de vision directa
con los satélites, cayendo su rendimiento drasticamente en entornos complejos.
Por ello, nuestro objetivo principal ha sido avanzar hacia nuevos algoritmos de
localizacion y navegacion que sustituyan a los sistemas existentes en dichos
entornos. En este Capitulo final evaluamos el grado de consecucion de dicho
objetivo. Asi, la Seccién 6.1 resume las conclusiones extraidas de los resulta-
dos presentados, mientras que la Seccién 6.2 propone lineas de investigacion
futuras.

6.1. Conclusiones

En los Capitulos anteriores, hemos empleado el enfoque Bayesiano para
disefiar sistemas de posicionamiento en los mencionados entornos complejos.
El enfoque Bayesiano dota de la suficiente generalidad como para afiadir en la
estimacion, de manera 6ptima, cualquier informacién relacionada con la posi-
cion del nodo que queremos localizar. Asi, hemos incorporado: la informacion
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recogida en las medidas de los sensores (Capitulo 2); el conocimiento a priori
sobre evolucién temporal de la posicion (Capitulo 3); la informacién dinamica
gue provee la verosimilitud adaptativa (Capitulo 4); o el conocimiento sobre ve-
locidad, aceleracién y velocidad angular que supone llevar una IMU en el pie
(Capitulo 5). Desde este enfoque, la cota de Cramér-Rao a posteriori provee
una importante herramienta que hemos utilizado para el disefio de los sistemas
de posicionamiento. Esta nos ha permitido analizar cémo varia el rendimiento
de dichos sistemas antes incluso de implementarlos, simplemente conociendo
gué informacion incluyen en su estimacién. La evaluacion de estos sistemas
mediante simulacion, utilizando dicha cota de Cramér-Rao, y mediante medi-
das experimentales, utilizando dispositivos convencionales, nos permite concluir
que:

1. los sistemas de posicionamiento desarrollados bajo el marco Bayesiano
obtienen mejores estimaciones. El enfoque maximo-verosimil, comdnmen-
te utilizado, emplea Unicamente la informacion provista por observaciones.
El modelado como un HMM, llevado a cabo en el Capitulo 3, permite in-
corporar a dicha informacién cualquier otro tipo de informacién a priori.
Para garantizar que la cota minima en el error de este modelo no crece en
el tiempo, hemos obtenido la condicién que deben cumplir las medidas re-
lacionadas con la posicién del nodo a localizar, como la potencia recibida
o el tiempo de llegada,;

2. los sistemas de localizacion inalambrica requieren modelos adaptativos en
entornos complejos. En base a esta premisa, hemos desarrollado el filtro
ALPA, que modela la verosimilitud entre medidas y distancias mediante
funciones kernel. Esta verosimilitud se adapta a las condiciones del ca-
nal de propagacion en cada momento, obteniendo mejores rendimientos
gue implementaciones convencionales. El filtro ALPA es aplicable fuera
del ambito de la localizacion, en problemas en los que las observaciones
tienen una naturaleza dinamica y, posiblemente, un error sistematico;

3. los sistemas de navegacion inercial superan las limitaciones de la localiza-
cion inaldmbrica. Los sensores inerciales no son adecuados, por si solos,
para el posicionamiento debido a la deriva que acumulan con el tiempo.
Sin embargo, su incorporacion al sistema de localizacién inalambrica, ba-
jo el marco Bayesiano, permite obtener errores inferiores al metro que
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perduran en el tiempo. Por ello, este es el marco que proponemos como
una valiosa alternativa para dar continuidad a los sistemas satelitales en
entornos complejos.

6.2. Lineas Futuras de Investigaci 6n

El marco Bayesiano presentado permite inferir posiciones incorporando en
la estimacién cualquier conocimiento relacionado con estas. Las actuaciones fu-
turas irdn encaminadas a aumentar este conocimiento, el cual podemos extraer
de diversas fuentes, como por ejemplo,

1. Planimetria: el mapa del entorno es una fuente de informacién no redun-
dante que permite restringir los movimientos del NL de forma fiable. En la
literatura podemos encontrar diversas heuristicas que tratan de explotar
esta informacion (Gerlach and Rahmig 2009, Aggarwal et al. 2011). Sin
embargo, el conocimiento de la planimetria del entorno puede ser incorpo-
rado al problema de estimacion bajo el paradigma Bayesiano, bien como
restricciones impuestas por pseudo-mediciones (Woodman 2009), o bien
como conocimiento a priori.

2. Cooperacion: cuando localizamos varios nodos en una misma red, estos
pueden compartir el conocimiento acerca de su posicién, de manera que
cada uno lo incorpore a su estimacion. Aunque varios autores han pro-
puesto la cooperacion desde el enfoque maximo-verosimil (Dardari et al.
2008, Patwari et al. 2005), podemos obtener mejores estimaciones bajo el
marco Bayesiano (Win et al. 2011, Wymeersch et al. 2009). Asi, cooperar
en el espacio es equivalente a filtrar en el tiempo, con el inconveniente de
gue puede aparecer informacion interrelacionada (Mazuelas et al. 2011).

3. Tecnologias smart: los dispositivos que nos rodean, dotados de cada vez
mayor inteligencia, poseen un elevado nimero de sensores. Algunos de
estos sensores proveen informacion relacionada con la posicién del NL
gue puede ayudar a mejorar la estimacion. Por ejemplo, podemos posicio-
nar una silla de ruedas empleando informacién de un odémetro unido a su
rueda (Zeng et al. 2008), o utilizar la cAmara de un Smarthpone para obte-
ner la orientacion incial del NL mediante técnicas de vision (Bernoulli et al.
2011, Kelly and Sukhatme 2009).
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En definitiva, el marco que hemos presentado en esta Tesis Doctoral permi-
te incorporar cualquier informacion relacionada con la posicién o la orientacion,
independientemente de que provenga de conocimiento a priori 0 de medidas
realizadas con nuevos sensores. El mayor reto para llevar esto a cabo es es-
tablecer la relacion de la nueva informacién con las variables involucradas en
el proceso de estimacion. Ser capaces de afrontar este reto contribuira a crear
objetos y entornos cada vez mas inteligentes.
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Convenciones y Notacion

A.l. Lista de acr 6nimos y abreviaturas

Acrénimo/abreviatura

2D
ALPA
AOA
CKF
CKS
CLK
CRLB
CTS
EKF
EKS
EFIM
EPA
FIM
GNSS
HMM
i.i.d.
IMU
KF

Significado

Dos dimensiones

Adaptive likelihood particle filter
Angle of arrival

Cubature Kalman filter

Cubature Kalman smoother

Clock cycle

Cramér-Rao lower bound
Clear-to-send

Extended Kalman filter

Extended Kalman smoother
Equivalent Fisher information matrix
Encuesta de poblacion activa
Fisher information matrix

Global navigation satellite system
Hidden Markov model
Independientes e idénticamente distribuidas
Inertial measurement unit

Kalman Filter
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Acrénimo/abreviatura Significado

KS Kalman smoother

LORAN Long-range navigation

LOS Line of sight

LS Least squares

MAP Maximo a posteriori

MEMS Microelectromechanical systems
ML Maximum likelihood

MLE Maximum likelihood estimator
MMSE Minimum mean square error
MSE Mean squared error

NB Nodo baliza

NL Nodo a localizar

NLOS Non-line of sight

PF Particle filter

pdf Probability density function
RMSE Root mean square error

RSS Received signal strength

RTS Request-to-send

RTT Round-trip time

SIFS Short inter-frame space

SIR Sampling importance resampling
SIS Sequential importance sampling
TDOA Time Difference of arrival

TOA Time of arrival

UKF Unscented Kalman filter

UKS Unscented Kalman smoother
WLS Weighted least squares

WLAN Wireless local area network

ZUPT Zero-velocity update
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A.2. Simbolos y notaci 6n matem atica

Notacién
©
q
—

g

@

p(x)
p(zk|yr)
N(u,0)
N(p, %)

Significado

Producto cuaternidnico definido en la Seccién 5.A

Numero cuaterniénico g € H

Dadas A,B € RP*P, escribimos A >~ B silamatriz A — B es
definida positiva

Dadas A,B € RP*P escribimos A > B si la matriz A — B es
semidefinida positiva

Traspuesta de una matriz

k-ésimo valor de tiempo en el que esta disponible un nuevo
conjunto de medidas, k € N

Intervalo de muestreo (tx+1 — tx)

Funcion f evaluadaen ¢, € R, parak € N

n-ésima derivada de la funcién real f evaluada en su argumento
Conjunto [x1, X2, ..., X|

Media muestral de las componentes del vector x

Norma del vector x

Esperanza matematica de la variable aleatoria x con respecto a z
Gradiente con respecto al vector x

Potencia cartesiana de orden N del conjunto {1,...,N}, N € N
Variable aleatoria correspondiente a las medidas

Variable aleatoria correspondiente a las medidas de TOA, RSS,
fuerza y velocidad angular en el tiempo ¢, respectivamente
i-ésima muestra de la variable aleatoria z en el tiempo ¢,

Vector de medidas {z,i = 1,..., M} en el tiempo t, 0 variable
aleatoria correspondiente a las medidas si z;, € RP, D>1
Peso normalizado de la i-ésima particula o punto sigma en el
tiempo ¢,

Peso sin normalizar de la i-ésima particula en el tiempo ¢,
Funcion de densidad de probabilidad de la variable aleatoria x
Funcion de verosimilitud de yy, a partir de la observacion zy,
Distribucion Gausiana con media p y desviacion tipica o
Distribucion Gausiana multivariante con vector de medias p

y matriz de covarianzas X
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Notacién
U(a,b)
P(u,0) ()

‘I)(p,,a)(')
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Significado

Distribucién Uniforme en el intervalo [a, b]

Funcion de densidad de probabilidad (pdf) de una variable aleatoria
Gaussiana NV (p, o)

Funcién de distribucion de probabilidad de una variable aleatoria
Gaussiana N (i, o)



Patentes y Publicaciones

A continuacion enumeramos los resultados generados de la investigacion
directamente relacionada con esta Tesis Doctoral.

Patentes espafiolas:

Procedimiento para la determinacion de la posicion fusionando la informa-
cion de los niveles de potencia y el retardo temporal de propagacion de
las sefales recibidas

Inventores: J. Prieto , A. Bahillo, P. Fernandez, R.J. Duréan,
I. Aboy, R.M. Lorenzo y E.J. Abil
Entidad Titular:  Universidad de Valladolid
Numero de solicitud: P-201100870
Fecha de prioridad: 22/07/2011
Estado: Solicitada

Procedimiento y sistema de localizacion de un dispositivo movil a partir del
retardo temporal de propagacion de las sefiales en una red inalambrica
mitigando la falta de visién directa entre dispositivos y sin necesidad de
calibracion in situ

Inventores: S. Mazuelas, R. Lorenzo, P. Fernandez, A. Bahillo,
J. Blas, E.J. Abril y J. Prieto
Entidad Titular:  Universidad de Valladolid
Numero de solicitud: P-200803212
Fecha de prioridad: 05/11/2008
Estado: Solicitada



176 Apéndice B. Patentes y Publicaciones

Contribuciones en revistas:

J. Prieto , S. Mazuelas, A. Bahillo, P. Fernandez, R.M. Lorenzo y E.J. Abril,
“Adaptive Data Fusion for Wireless Localization in Harsh Environments,”
IEEE Transactions on Signal Processing, vol. 60(4), pp. 1585-1596, Abr.
2012.

S. Mazuelas, R.M. Lorenzo, A. Bahillo, P. Fernandez,J. Prieto y E.J. Abril,
“Topology Assessment Provided by Weighted Barycentric Parameters in
Harsh Environment Wireless Location Systems, ” IEEE Transactions on
Signal Processing, vol. 58(7), pp. 3842-3857, Jul. 2010.

A. Bahillo, S. Mazuelas, R.M. Lorenzo, P. Fernandez, J. Prieto, R.J. Du-
ran y E.J. Abril, “Hybrid RSS-RTT Localization Scheme for Indoor Wire-
less Networks,” EURASIP Journal on Advances in Signal Processing, vol.
2010, pp. 1-12, Jun. 2010.

A. Bahillo, S. Mazuelas, R.M. Lorenzo, P. Fernandez, J. Prieto , R.J. Duran
y E.J. Abril, “Accurate and Integrated Location System for Indoor Environ-
ments Based on IEEE 802.11 Round-Trip Time Measurements,” EURASIP
Journal of Wireless Communications and Networking, vol. 2010, pp. 1-13,
Feb. 2010.

J. Prieto , A. Bahillo, S. Mazuelas, R.M. Lorenzo, P. Fernandez y E.J. Abril,
“Characterization and Mitigation of Range Estimation Errors for an RTT-
Based IEEE 802.11 Indoor Location System,” PIER B, vol. 15, pp. 217-244,
Sep. 2009.

A. Bahillo, S. Mazuelas, J. Prieto , R.M. Lorenzo, P. Fernandez y E.J. Abril,
“Indoor Location Based on IEEE 802.11 RTT Measurements with Two-
Step NLOS Mitigation,” PIER B, vol. 15, pp. 285-306, Sep. 2009.

Contribuciones en capitulos de libro:

J. Prieto , S. Mazuelas, A. Bahillo, P. Fernandez, R.M. Lorenzo, y E.J. Abril,
“Accurate and Robust Localization in Harsh Environments Based on V2I
Communication,” en Vehicular Networking Technologies, Rijeka: In-Tech,
2012. ISBN: 980-953-307-770-8 (aceptado para publicacion).



177

A. Bahillo, P. Fernandez, J. Prieto , S. Mazuelas, R.M. Lorenzo, y E.J. Abril,
“Distance Estimation Based on 802.11 RTS/CTS Mechanism for Indoor
Localization,” en Advances in Vehicular Networking Technologies, Rijeka:
In-Tech, 2011. ISBN: 978-953-307-241-8.

Contribuciones en congresos internacionales:

J. Prieto , A. Bahillo, S. Mazuelas, P. Fernandez, R.M. Lorenzo y E.J. Abril,
“Self-Calibration of TOA/Distance Relationship for Wireless Localization in
Harsh Environments,” 2012 IEEE International Conference on Communi-
cations, Ottawa, Jun. 2012.

A. Babhillo, J. Prieto, S. Mazuelas, P. Fernandez, R.J. Duran, R.M. Lo-
renzo y E.J. Abril, “Human Shadow Effect Assessment when Integrating
Inertial Navigation System with Signal Strength Measurements for Pedes-
trian Dead Reckoning,” Progress In Electromagnetics Research Sympo-
sium, Kuala Lumpur, Mar. 2012.

J. Prieto , S. Mazuelas, A. Bahillo, P. Ferndndez, R.M. Lorenzo y E.J. Abril,
“Posterior Cramér-Rao Lower Bound for RSS/TOA-Based Indoor Locali-
zation Systems,” 2011 International Conference on Indoor Positioning and
Indoor Navigation (IPIN), Guimarédes, Sep. 2011.

J. Prieto , S. Mazuelas, A. Bahillo, P. Fernandez, R.M. Lorenzo y E.J. Abril,
“On the Minimization of Different Sources of Error for an RTT-Based In-
door Localization System without any Calibration Stage,” 2010 Internatio-
nal Conference on Indoor Positioning and Indoor Navigation (IPIN), Zurich,
Sep. 2010.

A. Bahillo, S. Mazuelas, J. Prieto , P. Fernandez, R.M. Lorenzo y E.J. Abril,
“Hybrid RSS-RTT Localization Scheme for Wireless Networks,” 2010 Inter-
national Conference on Indoor Positioning and Indoor Navigation (IPIN),
Zarich, Sep. 2010.

J. Prieto , S. Mazuelas, A. Bahillo, R.M. Lorenzo, P. Fernandez y E.J. Abril,
“NLOS Mitigation prior to Range Estimation Smoothing for Wireless Loca-
tion Systems,” 2010 IEEE International Conference on Communications,
Ciudad del Cabo, May. 2010.



178

Apéndice B. Patentes y Publicaciones

A. Bahillo, J. Prieto , S. Mazuelas, R.M. Lorenzo, P. Fernandez y E.J. Abril,
“E-Field Assessment Errors Caused by the Human Body on Localization
Systems,” IEEE 71th Vehicular Technology Conference, Taipei, May. 2010.

J. Prieto, A. Bahillo, S. Mazuelas, R.M. Lorenzo, J. Blas y P. Fernandez,
“NLOS Mitigation Based on Range Estimation Error Characterization in an
RTT-Based IEEE 802.11 Indoor Location System,” IEEE Internation Sym-
posium on Intelligent Signal Processing, Budapest, Ago. 2009.

J. Prieto, A. Bahillo, S. Mazuelas, R.M. Lorenzo, J. Blas y P. Fernandez,
“Adding Indoor Location Capabilities to an IEEE 802.11 WLAN Using Real-
Time RTT Measurements,” Wireless Telecommunication Symposium, Pra-
ga, Abr. 2009.

S. Mazuelas, A. Bahillo, J. Prieto, R.M. Lorenzo, J. Blas, P. Fernandez
y FA. Lago, “Assessment of Optimum Geometric Distribution of Anchors
in Non-GNSS Wireless Location Systems,” Wireless Telecommunication
Symposium, Praga, Abr. 2009.

A. Bahillo, J. Prieto, S. Mazuelas, R.M. Lorenzo, J. Blas y P. Fernan-
dez, “IEEE 802.11 Distance Estimation Based on RTS/CTS Two-Frame
Exchange Mechanism,” IEEE 69th Vehicular Technology Conference, Bar-
celona, Abr. 2009.

J. Prieto, A. Bahillo, S. Mazuelas, J. Blas, P. Ferndndez y R.M. Lorenzo,
“RTS/CTS Mechanism with IEEE 802.11 for Indoor Location,” The Navi-
gation Conference & Exhibition: Navigation and Location, Londres, Oct.
2008.

Contribuciones en congresos nacionales:

J. Prieto , S. Mazuelas, A. Bahillo, P. Fernandez, R.M. Lorenzo y E.J. Abril,
“Cota de Cramér-Rao a Posteriori para Sistemas de Localizacion Inalam-
brica Basados en RSS y TOA,” Seminario Anual de Automética, Electroni-
ca Industrial e Instrumentacion (SAAEI'11), Badajoz, Jul. 2011.

A. Bahillo, J. Prieto , S. Mazuelas, P. Ferndndez, R.M. Lorenzo y E.J. Abril,
“Estimacion de Distancias en Redes IEEE 802.15.4 Usando TOF y RSS;”
Seminario Anual de Automatica, Electronica Industrial e Instrumentacion
(SAAEI'1l), Badajoz, Jul. 2011.



179

A.A. Malanda, S. Mazuelas, A. Bahillo, J. Prieto, J. Blas, P. Fernandez,
R.M. Lorenzo y E.J. Abril, “Estimacion Robusta de Distancias en Sistemas
RSS de Localizacion Inalambrica,” XXIV Simposium Nacional de la Union
Cientifica Internacional de Radio, Santander, Sep. 2009.

A. Bahillo, S. Mazuelas, R.M. Lorenzo, J. Prieto, J. Blas y P. Fernandez,
“Localizacién Precisa de un Usuario Mévil a partir del TIV en Redes IEEE
802.11 bajo NLOS,” XXIV Simposium Nacional de la Union Cientifica In-
ternacional de Radio, Santander, Sep. 2009.



	Introducción
	Motivación de la investigación
	Objetivos de la Tesis Doctoral
	Metodología
	Estructura de la Tesis Doctoral

	Localización y Navegación. Algoritmos, Cotas y Limitaciones
	La Pila de Localización
	Localización inalámbrica
	Navegación inercial

	Algoritmos de localización/navegación
	Localización estática
	Localización dinámica

	Cotas teóricas y limitaciones prácticas
	Cantidad de Información de Fisher
	Error cuadrático medio. Cota de Cramér-Rao
	Información de Fisher equivalente

	Anexo: autocalibración mediante ML para localización con TOA
	Autocalibración de la relación entre TOA y distancia
	Caso 1: MLE con sesgo NLOS Gaussiano
	Caso 2: MLE con sesgo NLOS Uniforme
	Escenario de simulación y experimentación
	Resultados mediante simulación
	Resultados experimentales


	Técnicas de Estimación Recursiva Bayesiana
	Cadena de Markov oculta
	Estimación Recursiva Bayesiana
	Algoritmos óptimos
	Algoritmos subóptimos. Enfoque local y enfoque global

	Cota de Cramér-Rao a posteriori
	Efecto de medidas de posición sobre EFIM de filtrado
	Efecto de medidas de distancia sobre EFIM de filtrado
	Efecto de recursión hacia atrás sobre EFIM de suavizado

	Anexos
	Demostración de la Proposición 3.8
	Demostración del Corolario 3.10
	Demostración de la Proposición 3.12


	Localización Dinámica Inalámbrica en Entornos Complejos
	Descripción del problema
	Modelo dinámico
	Modelo de observación
	Potencia recibida
	Tiempo de llegada

	Verosimilitud adaptativa
	Verosimilitud no-paramétrica
	Fusión de información

	Filtro de partículas adaptativo (ALPA)
	Resultados experimentales
	Efecto de las condiciones de propagación LOS/NLOS
	Comparación con métodos de estimación de distancia
	Comparación con métodos de estimación de posición

	Resultados mediante simulación
	Complejidad
	Discusión
	Anexo: distribución de las medidas RSS y TOA para simulación
	Distribución de las medidas de RSS
	Distribución de las medidas del TOA


	Navegación Inercial en Entornos Complejos
	Descripción del problema
	Modelo dinámico
	Modelo de observación
	Aceleración
	Velocidad angular
	Distancia

	Información a priori
	Suavizado Bayesiano
	Fusión de información
	Suavizado de Kalman unscented

	Resultados experimentales
	Efecto de fusionar localización/navegación
	Efecto de eliminar el sesgo del estado
	Comparación UKS/EKS

	Resultados mediante simulación
	Complejidad
	Discusión
	Anexo: operaciones con cuaterniones

	Conclusiones y Líneas Futuras de Investigación
	Conclusiones
	Líneas Futuras de Investigación

	Bibliografía
	Convenciones y Notación
	Lista de acrónimos y abreviaturas
	Símbolos y notación matemática

	Patentes y Publicaciones

