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Este trabajo de tesis presenta la caracterizacion de canales submarinos para la
estimacién acustica del rastreo de miltiples objetos en movimiento. Se dedica es-
pecial atencién a canales submarinos profundos. También se presenta la formulacién
tedrica y la implementacién de un marco computacional, en el cual se usa el dlge-
bra de sefales basado en productos Kronecker (ASK) para el modelado de algunos
operadores discretos lineales. EI ASK es una rama del dlgebra de senales multilineal
de dimension finita, y se utiliza como lenguaje matematico para la formulacion de
nuevas variantes del algoritmo de “Matching Pursuit” (MP). Se utilizaron técnicas
eficaces como MP y sus variantes para mejorar el proceso de estimacién. Los resulta-
dos de la estimacién del canal se usan en un marco computacional para el desarrollo
de algoritmos eficientes de alto rendimiento, basados en la funcién de ambigiiedad
(FA) para la deteccion, estimacidn y rastreo de objetos submarinos en movimiento
a través del andlisis de la sefal acustica y técnicas asociadas a las operaciones de
control acustico de vigilancia en tiempo real. Se desarrollaron bancos de pruebas para

los algoritmos de MP y FA.
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This thesis presents underwater channel characterizations for the acoustic esti-
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ter channel. We also discuss about theoretical formulation and the implementation of
a computational framework, which Kronecker products signal algebra (KSA) is used
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Capitulo 1
INTRODUCCION

Este trabajo de tesis presenta la caracterizacion de un canal submarino para la

estimacién acustica del seguimiento de muiltiples objetos en movimiento.

1.1. Justificacion

En la actualidad es de gran importancia la necesidad de realizar un seguimiento y
monitoreo de los objetos que se desplazan dentro y sobre la superficie del agua. Este
es un tema de gran interés y crecimiento en dreas de la ingenieria y las ciencias en
general. Debido a que la utilizacién de cables no es econdmica o prdactica para este
proceso, se han propuesto o implementado otras formas de recopilar la informacion.
Es el caso de los sistemas inaldmbricos, y mas concretamente los sistemas acusticos,

esta opcidn es muy util cuando el problema estd enmarcado en ambientes submarinos.

El modelado de sistemas es fundamental en el campo de procesamiento de
sefnales, asi como en otros campos de la ingenieria y las ciencias en general. Los
modelos de sistemas se crean a través de representaciones matematicas. Esta in-
vestigacion trata del modelado de sistemas de comunicacién a través del analisis y
disefo de algoritmos que permitan realizar un eficiente rastreo de muiltiples objetos
submarinos en movimiento. Todo sistema de comunicacién estd compuesto por tres
subsistemas bdsicos: un sistema transmisor, un canal o medio de comunicacién y un

sistema receptor.
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Se dedica especial atencidon en este trabajo de tesis a la caracterizacion del subsiste-

ma denominado canal o medio de comunicacidn.

Se hizé la formulacién tedrica y la implementacion de un marco computacional
donde se usé el dlgebra de sefiales basado en productos Kronecker (ASK) para el
modelado de algunos operadores discretos lineales. Se implemento técnicas como

“Matching Pursuit” (MP) y sus variantes para mejorar el proceso de estimacion.

Los resultados de la estimacion del canal se usarén en un marco computacio-
nal para el desarrollo de algoritmos eficientes de alto rendimiento, basados en la
transformada rapida de Fourier (FFT, por sus siglas en inglés) para la deteccion,
estimacion y seguimiento de objetos submarinos en movimiento a través del andlisis
de la senal aclstica y técnicas asociadas a las operaciones de control acustico de

vigilancia electrénica en tiempo real.

1.2. Definiciones Importantes

En esta seccidn, se describen importantes definiciones matematicos bdsicas para
el entendimiento de este trabajo.
Definicion 1.2.1 (Senal). La sefal es el ente que lleva la informacion de un punto a

otro punto en el mundo fisico.

Definicion 1.2.2 (Sefial Matematica). Una seflal matematica es definida como una
funcion matematica. El interés que se quiere es que toda senal fisica admita una
representacion matemadtica y que una sefial matemdtica admita una representacion

fisica.
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Definicion 1.2.3 (Sefal Continua). Esta sefal tiene como dominio el conjunto de
los nimeros reales. Un ejemplo bdsico de esta clase de sefal puede ser f(t) = sen(t)

o f(t) = cos(t), donde t € R.

Definicion 1.2.4 (Senal Discreta). Una senal discreta es cualquier sefal cuyo do-
minio esta en el conjunto de los niimeros enteros Z = {...,—2,—-1,0,1,2,...}. Si'el
co-dominio de la senal esta esta en el conjunto de los niimeros complejos; entonces,

la senal discreta es también una senal compleja.

Definicion 1.2.5 (Sefal Real). Es toda sefial que tiene como codominio el conjunto
de los numeros reales.

Ejemplo: x(t) = e"®e¢ t >0

x: R — R
(1.1)
t — y=x(t)
Definicion 1.2.6 (Sefial Compleja). Es toda sefial que tiene como codominio el con-

Jjunto de los niimeros complejos.

Definicion 1.2.7 (Sefal Digital). Una sefal digital, sea x(t), es definida por su co-

dominio, el cual es siempre un conjunto discreto finito.

Definicion 1.2.8 (Sefial Andloga). Es toda sefal que tiene como codominio el con-

Junto de los niimeros reales.



Definicion 1.2.9 (Caracterizacién de Senales de Acuerdo a la Clase).

| Clase de Seiial | Dominio | Codominio |
Senales de Tiempo Continuo R No Importa
Senales de Tiempo Discreto Z No Importa
Senal Real No Importa R
Senal Compleja No Importa C
Senal Digital No Importa | Conjunto Finito
Senal Analoga No Importa R

Tabla 1-1: Caracterizacion de Senales.

Definicion 1.2.10 (Sistema Discreto). Un sistema discreto es un operador matemati-
co que transforma una senal discreta de entrada en una senal discreta de salida por
medio de un conjunto fijo de reglas y funciones. En un sistema general T, una senal
discreta de entrada x(t) es transformada en una sefal discreta de salida y(t) a través

de la transformacion T, y(t) = T{x(t)}.

Definicion 1.2.11 (Sistema Digital). Un sistema digital es un operador matematico

que transforma una senal digital de entrada en una senal digital de salida.

Definicion 1.2.12 (Operador). Un operador es un simbolo matematico que sefiala
las operaciones que van a realizarse. Los operadores son sistemas capaces de trans-

formar una senal de entrada para producir una senal de salida.

Definicion 1.2.13 (Operador Lineal). Un operador lineal es una funcion cuyo domi-

nio y codominio son espacios vectoriales. Por ejemplo, si se define el operador lineal

T con dominio 1?(Z,) y codominio I>(Z,), entonces se utiliza la siguiente notacion:
T: /2(ZL) — /2(ZL)

(1.2)
x — y=T{x}.



También llamamos a un operador lineal con el nombre de transformacion lineal, apli-
cacion o sistema. Todo operador lineal satisface las condiciones de superposicion y

homogeneidad, lo mismo ocurre para todo espacio lineal.

Definicion 1.2.14 (Sistema Invariante al Desplazamiento). Sistema invariante al des-
plazamiento es el equivalente discreto de un sistema invariante en el tiempo; se define
de tal manera que si y(n) es la respuesta del sistema a x(n), entonces y(n-k) es la

respuesta del sistema a x(n-k).

Definicion 1.2.15 (Matriz Circulante). En dlgebra lineal, una matriz circulante es
un tipo especial de la matriz de Toeplitz en donde cada vector fila se hace girar un
elemento a la derecha con respecto al vector de fila precedente. En analisis numérico,
matrices circulantes son importantes porque estan diagonalizadas por una transfor-
mada discreta de Fourier, y por lo tanto, las ecuaciones lineales que los contienen
pueden ser resueltos rdpidamente utilizando una transformada rapida de Fourier.
Pueden interpretarse analiticamente como el nticleo integral de un operador de con-

volucion.

Definicién 1.2.16 (Algebra de Sefiales). Llamamos un dlgebra de sefales a toda

dlgebra lineal en donde tratamos a los vectores como senales discretas finitas.

Definicion 1.2.17 (Producto Cartesiano). El producto cartesiano de dos conjuntos
es una operacion que resulta en otro conjunto cuyos elementos son todos los pares
ordenados que pueden formarse tomando el primer elemento del par del primer con-

Jjunto, y el segundo elemento del sequndo conjunto.



Por ejemplo, dados los conjuntos A = {1,2,3,4} y B = {a, b}, su producto carte-
siano es:

Ax B=1{(1,a),(1,b),(2,a),(2,b),(3,a),(3,b),(4, a), (4 b)}.

Definicion 1.2.18 (Tecnologia MIMO). Muchos canales de comunicacion inalambri-
cos constan de muiltiples trayectos de la senal desde el transmisor hasta el receptor.
El término canal se usa generalmente para describir la respuesta de impulso de un
sistema de comunicacion variante en el tiempo entre el transmisor y un receptor. Esta
multiplicidad de caminos conduce a un fenémeno conocido como desvanecimiento
por trayectos miuiltiples. Los trayectos son causados por la presencia de objetos en
el medio ambiente fisico que, a través de los mecanismos de propagacion, altera el
camino de la energia radiada. Estos objetos se conocen como dispersores. La capa-
cidad de un canal con mdiltiples entradas multiples salidas (MIMO, por sus siglas en

inglés) es altamente dependiente de la estructura espacial del canal.

Modelos de canal MIMO sirven para un doble propdsito en el desarrollo de estos
sistemas. En primer lugar, un modelo de canal MIMO se puede utilizar en el diseno
de un sistema MIMQO. Esto incluye el diseno de un esquema optimo de senalizacion,
esquema de deteccion, y el codigo de espacio-tiempo. EI mismo modelo a menudo
se puede utilizar para probar un sistema dado. En este caso, el modelo actiia como
un simulador de canal. Podemos generar canales ejemplares utilizando el modelo y
los utilizan para probar el rendimiento de un sistema dado. El seqgundo y tal vez el
proposito mds importante de un modelo de canal MIMQO es obtener alguna informa-
cion sobre la fisica involucrada del canal. En un nivel superior, un modelo de canal

preciso puede decirnos mucho sobre el comportamiento de un determinado canal [1].
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Definicion 1.2.19 (Productos Kronecker). El concepto de producto Kronecker de
dos matrices de tamano arbitrario que da como resultado una matriz bloque [2]. Sea
A y B dos matrices cualquiera, el producto Kronecker de A y B esta dada por A® B
[3]. Considere una matriz A = a;; de orden (m - n) y una matriz B = b;; de orden
(r-s). El producto Kronecker de las dos matrices, denotado por A® B es definido

como la matriz particionada

anB apB -+ a,B
anB a»nB -+ a,B

A® B = . (1.3)
amlB am2B e amnB

A® B se ve que es una matriz de orden (mr x ns). Tiene mn bloques, el (i,j)
ésimo bloque es la matriz a;B de orden (r x s).

Por ejemplo, sea

di1p  di2 bi1 b1
A= B = (1.4)
do1 Ao b1 bao
entonces
annbi1 anbix ainbin anbio
anB anB anbor anbx  anby abx
A® B = = (1.5)
anB a»nB anibi1 anbix axbin axmbio
aribor  ax1by  axmbor  axbxo

Observe que el producto Kronecker se define independientemente del orden de las
matrices que intervienen. Desde este punto de vista, es un concepto mas general que

la multiplicacion de matrices.
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Definicion 1.2.20 (Proceso Estocastico). Puede interpretarse como una coleccion o
conjunto de variables aleatorias cuyas caracteristicas pueden depender de un parame-
tro que se interpreta como una representacion en tiempo. Estos conjuntos al ser
sometidos a diferentes técnicas aleatorias es lo que se conoce como proceso es-
tocastico. También estos procesos estocasticos ayudan a entender algunos procesos

dinamicos en donde existe un grado de aleatoriedad.

Definicion 1.2.21 (Estimacion de un Canal). La estimacion del canal esta asocia-
do a la determinacion de los parametros que deciden el comportamiento del canal
bajo un modelo aceptado como vadlido. Si se toma como hipotesis de partida que el
canal es lineal, la estimacion del canal se reduce a modelar la respuesta de impulso
del sistema. Hay que resaltar que la estimacion del canal es sélo una representacion

matemadtica de lo que realmente estd sucediendo.

Definicion 1.2.22 (Arquetipo). En general, un arquetipo es una estructura real o
conceptual destinada a servir como un soporte o guia para la construccion de algo
que se amplia la estructura en algo util. En los sistemas de computacion, un arquetipo
es a menudo una estructura en capas que indica qué tipo de programas se puede o
debe ser construido y como se interrelacionan. Un arquetipo puede ser un conjunto

de funciones dentro de un sistema y como se relacionan entre si.

Definiciéon 1.2.23 (Espacio Lineal /7 (Zy)). El conjunto I?> (Zy), de todas las sefiales
complejas de la forma x : Zy — C, es un espacio lineal. Un espacio es lineal si,
para xi,xo € I>(Zy), entonces (x; + x2) € I>(Zy); tambien, si a € C, entonces
ax € I?(Zy), cuando x € I>(Zy). El espacio es también un espacio vectorial de

dimensién N.
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Un conjunto de N senales , sea {5{0}, 01y, - 5{/\,_1}}, in the space I (Zy), es
llamado un conjunto independiente si este satisface la siguiente condicion sobre esta
combinacion lineal:

Si

N—-1
> clklbuy = @ [0] 60y + c1bay + ... + €[N — 1 6gn_1y =0 (1.6)

k=0

para el conjunto {5{0},5{1}, ...,6{/\/_1}} sea linealmente independiente implica que
cl0]=c[l] =, ...,=c[N—1] = 0. En el espacio I? (Zy), el conjunto de cualquier N
vector linealmente independiente es llamado base. Estamos interesados en el conjunto

de bases estandar

AN: {6{0},5{1},...,(5{/\1_1}} (17)
donde,
1, k=n
5{;(} [ﬂ] = (1.8)
0, k#n

Ejemplo: Conjunto de bases estandar para N = 4

1 0 0 0
0 1 0 0
Ay = Dy = {803, 01}, 02}, O3} } = , , - (1.9)
0 0 1 0
0 0 0 1

5{0} o 2y — C
(1.10)
n — (6) [N =1[n€Z

m Observacion.

Cualquier sefial o vector x € I?>(Zy) puede ser expresado como una combinacion

lineal del conjunto de bases estandar Ay como se presenta a continuacion.
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x

I
=
L

c[klépy = c[0] &goy + c[1] 6y + ... + ¢ [N — 1] dyn—1y (1.11)
0

x
Il

donde,
N—1
x=> c[klduylnl,ne Zy (1.12)
k=0
Los coeficientes c [k] son llamados los coeficientes de la representacion, se obtienen
utilizando el hecho de que la base establecida Ay es un conjunto independiente:

Procedemos introduciendo una operacion binaria en I?> (Zy), Llamada operacion de

producto interno, y la usamos para obtener nuestros coeficientes.

Definicion 1.2.24 (Producto Interno en 12 (Zy)).

(,): IP(Zy) x 1P (Zy) = C

(g.h) — (. ) {(g. M} ={g.h

(1.13)

donde,
N—1
(g.h) => glnlh*[n] (1.14)
n=0
Observe que:

(g, h) # (h, g)

Decimos que una senal, digamos g, es ortogonal a otra senal, digamos h, si la si-

guiente condicion se satisface:
(9.h)=0

Ejemplo: Independencia y Ortogonalidad en R> = R x RHallar los coeficientes
de una representacion en una combinacion lineal: Sea Ay el conjunto base estandar.
Sea x representada como una combinacion lineal con respecto a la base estandar.

Tenemos entonces:

T
L

X C[k] 6{k} (1-15)

0

>
I
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Utilizamos los nombres funcion, operacion y mapeo para referirnos exactamente al

mismo concepto.

x: A — B

(1.16)
dx +H—— b/ = % (ak)
Tenemos x C Ax B
Definicion 1.2.25 (Operacién Binaria).
®: GXxH—V
(1.17)

(g, ) — @ ((gk. 1)) = g @ by €V

Definicion 1.2.26 (Estructura Algebraica). Una estructura algebraica es un conjunto
arbitrario con una o mas aperaciones definidas en el conjunto. Cuantas mas opera-
ciones se definen en el conjunto, las mas ricas en estructuras se considera que es el
conjunto.

Sea T : I?(Zyn) — I? (Zn) un operador o transformados de sefiales.

La representacion matricial de este operador con respecto a una base, digamos
Deltay, se obtiene por la accion del operador sobre cada uno de los elementos de la

base.

Definicion 1.2.27 (Espacio Vectorial 1> (Zy)). El conjunto I? (Zy) estd compuesto
de todas las secuencias de longitud finita de la forma x : Zy — C. Recuerde que una
secuencia es una sefial discreta (funcion matematica), la funcion x C I? (Zy), es un

vector o una senal compleja.
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1.3. Trabajos Preliminares
Los trabajos analizados que aparecen a continuaciéon en esta tesis, se han toma-

do de algunos libros y articulos que estan relacionados con esta tesis de investigacion.

Una novedosa estructura de algoritmos de procesamiento de senales para campo
de arreglo de compuertas programables(FPGA, por sus siglas en inglés) de la funcién
de ambigiiedad discreta (FAD) que es utiliza como herramienta para el modelado y
simulacién de canales lineales aleatoriamente variantes en tiempo de multiple estra-
das y muiltiple salidas (MIMO, por sus siglas en inglés), multiplexacion por division
de frecuencia ortogonal, aplicaciones de sistemas de comunicacién fue implementada
por Marquez y otros [4]. La funcidén de ambigliedad discreta se implementd utilizan-
do, ambos, un nucleo Xilinx IP para el calculo eficiente de la transformada discreta de
Fourier. Una nueva implementaciéon escalable del algoritmo “Pease FFT" que apro-
vecha las simetrias estructurales y las regularidades mostradas en las formulaciones

FFT cuando se presentan en forma de productos Kronecker.

El trabajo realizado por Baumgartner y otros, muestran un desarrollo de un
sistema de rastreo acustico en tiempo real (RATS, por sus siglas en inglés) para
permitir que los grandes depredadores marinos puedan ser rastreados con precisién
sobre escalas espaciales para facilitar la toma aproximada de muestras ambientales
[5]. El sistema consta de un conjunto de cuatro boyas flotantes capaces de detectar
silbidos de 36 kHz emitidas por un transmisor actstico transmitidas por animal. Tras
la deteccidn, las boyas transmiten su posicidn y la hora de llegada del silbido a través
de un mdédem a un ordenador a bordo de un barco cercano. Un programa de software
utiliza las diferencias en los tiempos de llegada de todas las boyas para estimar la

localizacion del animal rastreado.
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Las posiciones de los animales rastreados, boyas, barcos y embarcaciones de apoyo
pueden ser monitoreados a través de una interfaz grafica de usuario para permitir

que la toma de muestras del animal rastreado sea lo mas aproximado posible.

Una herramienta eficaz para detectar y realizar un seguimiento de los obstaculos
en la superficie marina mediante el procesamiento de imdgenes de sonar, ya sean fijos
0 en movimiento, es el método propuesto por Karoui, Quidu y Legris [6]. Para cada
susecién de imdgenes, se propone un procedimiento secuencial para detectar diversos
estados de obstaculos. Luego, las posiciones y velocidades del objeto se estiman en
coordenadas cartesianas utilizando el filtro de Kalman vy el filtro de asociacién de
datos de probabilidad conjunta. Las etapas de deteccion y de seguimiento intercam-
bian informacién con el fin de reducir el nimero de falsas alarmas. Los resultados se

obtienen a partir de datos reales recogidos en el mar con diversos objetos y escenarios.

Detectar objetos submarinos es importante en aplicaciones marinas. La mayoria
de las técnicas estdn relacionadas con la amplitud. Dado a que la amplitud del eco
recibido se utiliza para detectar objetos dentro de limites especificados. El objetivo
del trabajo propuesto por Angela y otros, es proponer una nueva técnica que detecta
y rastrea objetos submarinos en movimiento usando la turbulencia generada por el
objeto [7]. Por otro lado, las sefales de banda ancha han demostrado ser una alter-
nativa muy eficiente para la fusién de caracteristicas de flujo turbulento y el disefio de
forma de onda con el fin de describir y explicar el comportamiento de la turbulencia.
La construccién de formas de onda adaptada a la turbulencia natural incrustado en el
flujo, asi como a la turbulencia artificial creado por un objeto submarino desconoci-

do en movimiento puede ser la clave para una nueva técnica para el rastreo de objetos.
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Huang, Yang y Tsao explican en su trabajo sobre llegadas de trayectos muiltiples
en muchos canales aclsticos submarinos son a menudo una correlacidon cruzada y
como resultado, la matriz de correlacién cruzada de trayectos muestra un rango me-
nor que el niimero de fases de retardo de trayectos multiples. El error de seguimiento
del canal es medido en términos del error de prediccion de la senal. Este se puede
reducir significativamente mediante el seguimiento de los componentes de senal en el
subespacio de seflal como se ha demostrado previamente para un canal de variacion
lenta en la que los vectores de |la base de la sefal se puede suponer que sea invarian-
te en el tiempo [8]. Para un canal variable rdpidamente en el tiempo, es necesario
realizar un seguimiento de la variacién en el tiempo de los vectores de la base de la
senal. Un rastreador de subespacio es usado sobre la base de una estimacién de la
respuesta de impulso del canal (RIC). Las amplitudes de canal (componentes) son
rastreados utilizando un método de minimos cuadrados recursivos. El rendimiento de
los algoritmos propuestos se demuestra con los datos reales del mar y se compara con
la obtenida con los enfoques convencionales. Los resultados demuestran la importan-

cia del rastreo de los vectores de la base del canal, asi como los componentes de canal.

Galceran y otros proponen un algoritmo novedoso para la deteccién de objetos
submarinos hechos por el hombre usando imagenes de sonar [9]. El algoritmo toma
ventaja de la representacion en imagen integral para calcular rapidamente las carac-
teristicas, y reduce progresivamente la carga computacional mediante el trabajo en
porciones mas pequenas de la imagen a lo largo de las fases del proceso de deteccion.
Al adherirse al esquema propuesto, se hace posible la deteccidn en tiempo real sobre
datos de la sonda a bordo de un vehiculo auténomo submarino. El método propuesto
no requiere datos de entrenamiento, ya que toma en cuenta de forma dinamica las

caracteristicas medioambientales de los datos de la sonda detectada.
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El enfoque propuesto se ha implementado e integrado en el sistema de software del
vehiculo auténomo de superficie Gemellina, y es capaz de funcionar en tiempo real.
La validez del enfoque propuesto se demuestra en experimentos reales llevados a

cabo en el mar con el vehiculo auténomo de superficie Gemellina.

El trabajo de estimacidn y ecualizacion de canales de comunicacién actstica he-
cho por Liy Preisig, presentan un método para estimar canales dispersos y que varian
rapidamente en el tiempo [10]. Investiga el impacto del rendimiento de la estimacion
en la igualacién de senales de comunicacién de fase coherente. Para abordar tanto
las fluctuaciones rdpidas del canal como la estructura dispersa del canal, se adopta la
representacién de la funcién de propagacion de retardo-Doppler del canal. La funcién
de propagaciéon de retardo-Doppler puede considerarse como una aproximacion de
primer orden al canal de variacion rapida en el que cada componente de canal estd
asociado con Dopplers que se asumen constantes o que varian lentamente en un
cierto tiempo de promediado. La estructura dispersa de la funcién de propagacion
de retardo-Doppler se explota entonces seleccionando secuencialmente los compo-
nentes dominantes que minimizan un error de minimos cuadrados. La comparacién
se hace entre la estimacién de canal RLS no disperso, la estimacién de respuesta
de impulso de canal disperso y la estimacién usando el enfoque propuesto. El rendi-
miento de la estimacion de canal, asi como la ecualizacidon subsiguiente basada en
esas estimaciones de canal se demuestra para los canales de alta dindmica utilizando

datos experimentales.
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1.4. Resumen de los Préximos Capitulos

Este documento de tesis es presentado de la siguiente manera: en el Capitulo
2 describe el marco tedrico computacional, también se presenta la formulacion del
problema y cdmo se plantea la solucién de dicho problema junto con resultados.
En el Capitulo 3 la caracterizacién de canales aclsticos submarinos donde se explican
algunas configuraciones de los diferentes sistemas de canal. El proceso de caracte-
rizacion del canal se hara con las diferentes variantes del algoritmo de “Matching
Pursuit”, lo cual estara en el Capitulo 4. La funcidon de ambigliedad sera aplicada
en el Capitulo 5 para el rastreo de objetos en aguas profundas. En el Capitulo 6
se presenta un banco de pruebas y los resultados experimentales de los algoritmos
generados para este trabajo. Las conclusiones y los trabajos futuros se presentan en

el Capitulo 7.



Capitulo 2
MARCO TEORICO COMPUTACIONAL

2.1. Introduccioén

Este cdpitulo trata sobre algunas caracteristicas de los canales de comunica-
cion, modelos matematicos y un modelo propuesto. Se hace énfasis en el estudio
de comunicacion acustica submarina. Se entiende por acustica submarina al estudio
de toda actividad submarina junto con la propagacién del sonido en el agua (apro-
ximadamente 1500 m/s) y la interaccién de las ondas mecanicas que constituyen el
sonido con el agua. Este tipo de estudio es mucho mas eficiente que otros métodos
como campos magnéticos, eléctricos, épticos, etc. El area de la acustica submarina
estd muy relacionado con una serie de otros campos de estudio acustico, incluyen-
do sonar, procesamiento de sehales acusticas, oceanografia acustica, bioacustica y

acustica fisica.

2.2. Canales de Comunicacion y sus Caracteristicas

Se considera canal de comunicacién a todo medio que lleva una informacién
desde un transmisor hasta un receptor. Hay que tener en cuenta que existen varios
tipos de canales de comunicacién, entre ellos estan: canales fisicos como los cables,
canales aéreos como los que transportan las ondas de radio, canales submarinos que
usan las ondas acusticas, etc. Para este trabajo de tesis el canal de comunicacién

que se estudio es el canal acustico submarino en aguas profundas.

17
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Se debe tener en cuenta que la senal siempre va a tener un tipo degradacién o
perdida de informacién por causa de algin efecto externo. Poe ejemplo el ruido es
el problema mads tipico que se conoce cuando se realiza una transmicion de la senal
desde un trasmisor a un receptor. En general, para el caso de un canal aclstico sub-
marino las causas externas del ruido pueden ser los animales que viven en ese habitat,
la salinidad del agua, las burbujas, desnivel del fondo del mar, entre otras. Ademas,
se tiene que considerar otros tipos de problemas como atenuacién de la sefal, dis-
torsién de la amplitud y fase y distorsién por trayectos miiltiples. Gran parte de este
ruido puede ser controlado haciendo un estudio y andlisis del ancho de banda del
canal y la potencia de la sefal, y asi entre otras propiedades que se tienen, para que
se pueda enviar y recibir una senal con informacién mas precisa de la senal original.
A continuacién, segun nuestro interés de investigacion, nos centramos solamente en
algunas de las caracteristicas importantes de los canales de comunicacién acusticos

submarinos.

2.2.1. Canales Acusticos Submarinos

Durante las ultimas décadas, la actividad de exploracion debajo del agua ha ido
aumentando constantemente. La comunicacién aclstica submarina es una técnica
para enviar y recibir informacién usando como canal el agua. Como se ha mencio-
nado antes, muchos factores hacen que la comunicacién acustica submarina sea un
poco dificil y compleja, a causa de varios factores que interfieren en el canal como
es el caso de propagacién de trayectos multiples, mucha atenuacién, condiciones del
ambiente, distancias entre transmisor y receptor, velocidad de la senal, entre otras;
estos y otros factores inducen a lo que se llama desplazamiento Doppler, lo cual hard

que el canal esté afectado por dispersion de tiempo y/o frecuencia.
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Cuando una senal sale de la antena transmisora, puede tomar distintos trayec-
tos multiples a través de un canal de comunicacién para llegar al receptor, y como
resultado, los componentes de la sefal transmitida son dispersados, reflejados, di-
fractados, etc. El ruido ambiental acustico del océano es causado por animales tales
como crustaceos, peces, mamiferos, etc. Cerca de los puertos o bases petroleras,
hay otros ruidos acusticos artificiales, es decir distintos a los ruidos ambientales. A
pesar de este entorno hostil, es posible disefar e implementar sistemas de comunica-
cion acustica bajo el agua que sean eficientes y altamente confiables para transmitir
senales digitales a grandes distancias. Algunas caracteristicas de un canal acustico

submarino se describen a continuacion:

= Cambio o Desplazamiento Doppler

Si un objeto submarino se mueve en relacién con un receptor submarino, la fre-
cuencia del sonido recibido es diferente a la del sonido emitido (o reflejado) por el
objeto. Este cambio en la frecuencia se conoce como un desplazamiento Doppler.
El cambio se puede observar facilmente en los sistemas de sonar activos, particu-
larmente los de banda estrecha, porque se conoce la frecuencia del transmisor y
se puede calcular el movimiento relativo entre el sonar y el objeto. Otro ejemplo
tipico de un desplazamiento Doppler es el cambio aparente en el tono de una sirena
de un auto de bomberos a medida que pasa un observador estacionario. Cuando el
auto se mueve hacia el observador, el observador escucha un tono mas alto por-
que la longitud de las ondas sonoras se acorta. A medida que el auto se aleja del
observador, la longitud de onda se alarga y el observador oye un tono mas bajo.

Para el trabajo de investigacién realizado se considerd la naturaleza del canal, en es-

te caso, un canal submarino donde el emisor o receptor pueden estar en movimiento.
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= Propagacion de Trayectos Miiltiples
En este evento la senal sale del transmisor y puede tomar una, dos o mas trayec-
torias y en distintos tiempos a través de un canal de comunicacién para llegar al
receptor. Esto sucede cuando las senales rebotan en la superficie y en el fondo del

mar y también con objetos que se encuentren en medio del transmisor y el receptor.

= Dispersion de Retardo
Las senales toman distintos trayectos para llagar al receptor, produciendo una refle-
xién, refraccion y dispersién de la senal. Cuando las senales son transmitidas luego
serdn afectas por factores externos y siempre el receptor obtendrd diferente infor-
macién en comparacién con la senal original. Esta caracteristica de dispersion de
retardo es usada comunmente en la caracterizacion de canales inaldmbricos, pero
también se aplica a cualquier otro canal de trayectos miltiples. Por ejemplo, si se
transmite un impulso, ya no serd un impulso cuando se recibe en el otro extremo,
sino que se convertird en un pulso con efecto propagador. El efecto el cual hace

esta propagacion de la senal se conoce como dispersion de retardo.

= Dispersion Doppler
El cambio de frecuencia Doppler suele ser diferente de trayectoria a trayectoria
cuando la senal llega al receptor. Por lo tanto, la frecuencia de la senal transmitida
experimentard la Dispersién Doppler y se considera como ampliacion espectral o
ampliacion en el espectro de potencia de la senal recibida. Este ancho del espectro se
conoce como dispersién Doppler o ancho de banda de desvanecimiento ( “fading”).
1

T emeCoherencia — — 2.1
1EMPO-~ONErencla = e version_Doppler -
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Dispersién Doppler también se conoce como tasa de desvanecimiento.

Desvanecimiento
Cuando se esta hablando de que hay desvanecimiento de la sefal en la comunicacién
es porque esta senal se atenta en frecuencia por causa de los diferentes factores

encontrados en el canal hasta llegar al receptor.

Estimacion de canal

En comunicaciones inaldmbricas, la informacién del estado de canal se refiere a las
propiedades de canal conocidas de un enlace de comunicacion. Esta informacién
describe como una senal se propaga desde el transmisor al receptor y representa el
efecto combinado de, por ejemplo, dispersién, atenuacién y decaimiento de poten-

cia con la distancia. El método se llama estimacion de canal.

2.3. Modelos Matematicos para Canales de Comunicacion

Para el disefio de sistemas de comunicacién para transmitir informacion a través
de canales acusticos, resulta conveniente construir modelos matematicos que reflejen
las caracteristicas mds importantes del medio de transmisiéon. A continuacion, el
modelo matematico para el canal se utiliza en el diseno del codificador y modulador
de canal en el transmisor y el demodulador y decodificador de canal en el receptor. A
continuacién, se dara una breve descripcion de los modelos de canales que se utilizan
con frecuencia para caracterizar muchos de los canales fisicos que encontramos en

la practica [11].
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2.3.1. Canal con Ruido Aditivo

Este modelo de canal con ruido aditivo se considera uno de los mas sencillos de
implementar, como se muestra en la Figura 2—1. Aqui en el canal la senal transmitida
x(t) se corrompe por un proceso ruido aleatorio n(t), en el cual la salida del sistema

queda de la siguiente forma: y(t) = x(t) + n(t).

o) | oyl
()

Figura 2-1: Canal con Ruido Aditivo.

Debido a que este modelo de canal se aplica a una amplia clase de canales de
comunicacion por su capacidad matematica, este es el modelo de canal predominante
en analisis y diseno de sistemas de comunicacién. La atenuacidon del canal se incorpora
facilmente en el modelo. Cuando la senal sufre atenuacidon en la transmisién a través

del canal, la senal recibida es

y(t) = ax(t) + n(t) (2.2)

donde “a” representa el factor de atenuacion.

2.3.2. Canal con Filtro Lineal

En algunos canales fisicos tales como canales de teléfono fijo, se utilizan filtros
para asegurar que las sefales transmitidas no exceden las limitaciones de ancho de
banda especificadas y, por tanto, no interfieren entre si. Estos canales se caracterizan,
por lo general, matematicamente como canales con filtro lineal con ruido aditivo,

como se ilustra en la Figura 2—2.
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Por lo tanto, si la entrada del canal es la sefial x(t), la salida del canal es la senal

y(t) = x(t) = h(t) 4+ n(t)

2t Lyl pijger [LUAY Uy,

M) Y

Figura 2-2: Canal con Filtro Lineal y Ruido Aditivo.

[o.9]

y(t) = x(t) * h(t) + n(t) = / h(T)x(t — T)dT + n(t). (2.3)

—00

donde h(t) es la respuesta de impulso del filtro lineal y * denota convolucion.

2.3.3. Canal con Filtro Lineal Variante en Tiempo

Los tipos de canales acusticos submarinos y los canales de radio que transmiten
sefnales con una propagacion de trayectos multiples variantes en el tiempo pueden
caracterizarse matematicamente como filtros lineales variantes en el tiempo. Tales
filtros lineales se caracterizan por la respuesta de impulso de canal variante en el
tiempo h(T;t); donde h(T;t) es la respuesta del canal en el instante t, debido a
un impulso aplicado en el instante t — 7. Asi, T representa la variable del tiempo
transcurrido. El canal de filtro lineal variante en tiempo con ruido aditivo se ilustra

en la Figura 2-3. Para una senal de entrada x(t), la sefial de salida del canal es

y(t) = x(t) = h(t) 4+ n(t)

oo

y(t) = x(t) * h(T,t)+ n(t) = / h(T, t)x(t — 1)dT + n(t). (2.4)

—00
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(t) - h(t ()
T i Fll_lI’E\e;r r(t y(t
i) Y

Figura 2—3: Canal con Filtro Lineal Variante en Tiempo y Ruido Aditivo.

Los tres modelos matematicos descritos anteriormente caracterizan adecuada-

mente la mayoria de los canales fisicos encontrados en la prdctica.

2.4. Introduccién al Problema a Tratar

La deteccién y rastreo de objetos submarinos representa un desafio continuo
desde el punto de vista del procesamiento de senales. Con el fin de detectar la pre-
sencia de un objetivo submarino, se analiza la informacién que ha sido reflejada por
dicho objeto, ese analisis se basa en el tiempo que demora en llegar la sehal acustica
desde el objeto hasta el receptor. Esta técnica puede tener muchos factores que
influyen en la calidad de la informacién recibida. Estos factores que influyen pueden
ser el ruido del ambiente, temperatura del agua, profundidad del objeto, el tipo de

agua y otros factores.

En la actualidad existen algoritmos de deteccién y rastreo que proporcionan la
capacidad de predecir la posicién futura de multiples objetos en movimiento. Estos
algoritmos son cada vez mas perfeccionados para una mejor estimacién y control
sobre lo que se mueve dentro y fuera del agua, como por ejemplo, el seguimiento de

misiles y torpedos, trafico acuatico como submarinos no tripulados y buques, etc.
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2.5. Formulacion del Problema

El problema presentado en este trabajo de tesis trata sobre la necesidad de desa-
rrollar algoritmos de aproximacién para la estimacién de la distancia y la velocidad
de los objetos en movimiento bajo el agua para facilitar las operaciones de rastreo.
Estas operaciones de rastreo se realizan en un medio de comunicacion que manifiesta
efectos de dispersién de tiempo-frecuencia y debe ser caracterizado como un sistema

acustico, lineal, estocastico (ALE) y variante en el tiempo.

2.6. Soluciéon Propuesta

Para obtener soluciones aproximadas al problema de busqueda, deteccién, esti-
macidn y rastreo, se propone descomponer el problema en tres etapas principales: i)
icomo caracterizar el canal de comunicacién entre el conjunto de transmisores de
sefnales, asumimos aqui para que sea M transmisores, y el conjunto de la dispersién de
los objetos en movimiento? ; ii) icomo caracterizar la interaccion de dispersién entre
las sefales transmitidas y la dispersién de los objetos en movimiento?, asumiendo
que K| es el nimero de objetivos de dispersion; y iii) i como caracterizar el canal de
comunicacion entre el conjunto de la dispersion de los objetos en movimiento vy el
conjunto de receptores de senales?, suponen que N es el nimero de receptores de
senal?. Este enfoque a la solucién del problema de busqueda, deteccidn, estimacion
y rastreo nos permitié integrar el problema de estimacion del canal de comunicacio-
nes digitales y el problema de estimacién de parametros de objetos de dispersion del

procesamiento de senales.
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2.7. Resultados Originales y Contribuciones
En esta seccién presentamos en forma concisa los resultados originales y con-
tribuciones significativas que se obtuvieron como resultado de este trabajo de inves-

tigacion:

Formulacion de algoritmos MP Basicos con esparsidad escalable

Formulacion de algoritmos MP Ortogonales con esparsidad escalable

Formulacion de algoritmos MP de Minimos Cuadrados de Orden Rescursivo con
esparsidad escalable

Formulacién de algoritmos de rastreo con baja tasa de senal/ruido

Desarrollo de un esquema de registro de rastreo de mdltiples objetos
Implementacién en lenguaje C del algoritmo MP

Implementacién en lenguaje C del algoritmo de rastreo de miiltiples objetos
Coautoria de articulo publicado en “Journal of Sensor and Actuator Networks "
Coautoria de articulo sometido a la conferencia IEEE MWSCAS 2017

Desarrollo de un “toolbox” en Matlab para el diseno y evaluacién de algoritmos MP
Desarrollo de un “toolbox” en Matlab para el diseno y evaluacion de algoritmos de
rastreo

Simulacién en tiempo real de canales submarinos utilizando el DSP TSM320C6713

Implementacién en tiempo real de algoritmos MP en computadoras (SBC) embe-

bidas



Capitulo 3
CARACTERIZACION DE CANALES ACUSTICOS
SUBMARINOS

En este Capitulo presentamos las formulaciones matematicas desarrolladas para

los modelos de caracterizacién de canales profundos aclticos submarinos.

3.1. Introduccién

A continuacion se detalla la caracterizaciéon de los sistemas MIMO, aclustico,
lineal, estocastico (ALE), variante en tiempo y describen un conjunto de algoritmos
codiciosos de “Matching Pursuit” para estimar los parametros del canal de Unica
entrada Unica salida (SISO, por sus siglas en inglés). La funcién de canal caracteri-
zada que utilizamos es la funcién de propagacion de retardo-Doppler U(€, v) [12].
Esta funcién desempena el papel de funcién sustituta para la funcién de entrada de
propagacién-retardo; Es decir, para la funcién de respuesta de impulso h(t,€§) de

canales ALE [13].

Los parametros a estimar son retardo en tiempo y desplazamiento Doppler aso-
ciados con la funcidn de propagacién de retardo-Doppler. Este trabajo de estimacion
debe realizarse en una fraccion del tiempo correspondiente al tiempo de coherencia
del canal, T¢; es decir, el periodo de tiempo durante el cual se supone que la funcién

de respuesta de impulso es invariante en la traslacion del tiempo.
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Este enfoque para la estimacién de parametros de canal se realiza bajo una
suposicién de MIMO. Asi, consideramos M transmisores y N receptores en un esce-
nario del sistema MIMO. Es posible en este escenario que un nimero determinado
de dispersores, L, pueda estar presente entre el transmisor y receptor. Suponemos
que algunos dispersores pueden estar en movimiento, moviéndose a una velocidad
constante. Estos movimientos introducen efectos Doppler que se manifiestan como
desplazamientos de frecuencia que acttian sobre cada copia de las senales transmiti-

das z,(t) asociadas a cada punto de dispersion P, | € Z;, en movimiento [14].

W ®®
03 o et
/’1 h
Vo, \
"0 .\
><:/7 ™ \\
DD D 9 Y Y
Txg Ty L] Tz p-1f Ry Ry L] IRz y_,

Transmitter Array Receiver Array

Figura 3-1: Escenario de Rastreo de Miuiltiples Objetos en Aguas Profundas.

Una representacién abstracta de la naturaleza sonar bistatico de nuestro escena-
rio propuesto de rastreo submarino de miultiples objetos en aguas profundas se da en
la Figura 3—1. Bajo la hipdtesis MIMO, podemos expresar cada sefal recibida w,(t)
como la suma de L copias de cada senal transmitida z,,(T), retardado en tiempo por
&), desplazado por su respectiva frecuencia Doppler v(/), y escalado por un factor de

atenuacién «;. Definimos la siguiente expresion:

U/,m,n(t) = a/,m,nzm(t - gl,m,n)e+j27rwl’m'n- (31)
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Asi, se obtiene el siguiente resultado para cada senal recibida:
= 5 S ormalt) 4 1(E), 0 € Zn, (3.2)
meZy 1€7,
donde t € R,y w,z € L2(R). Aqui, @/ m, € C es el factor de atenuacién a; aso-
ciado con cada sefial de entrada z,(t) y la sefial recibida w,(t). Los parametros
& mn Vi.mn € R son el retardo en tiempo y desplazamiento en Doppler asociado con
cada dispersor | € Z,, transmisor m € Zy,, y receptor n € Zy. Los pardametros &g m

Y Vo.m.n SON un conjunto de ceros, para consideracién de linea de la sefial (L.0.S.).

La sefial n(t) es un proceso estocastico gaussiano, real, independiente, de sentido
amplio, estacionario, que representa el ruido del canal. Este enfoque captura los
aspectos mas importantes de la realizacién fisica de un canal ALE MIMO submarino
profundo. Bajo la hipdtesis de MIMO, podemos obtener la funcién de respuesta de
impulso del canal ALE submarino profundo sustituyendo cada senal de entrada z,,(t)
con la funcién de impulso d,,(t) en la Ecuacién 3.2. Se procede a definir la siguiente

expresion:

"p/,m,n(t) = a/,m,ném(t - g/,m,n)e+j27rwl’m'n- (33)
asi, se obtiene
nmtg) ZZTP/mn+77 HEZN: (34)
meZw €2,

donde t € R, y w,z € L?(R). Aqui, h,m(t, &) (funcién kernel) es la respuesta de

impulso variante en tiempo entre el transmisor m € Zy, y el receptor n € Zy,.
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Como se ha indicado anteriormente, el modelo de canal MIMO formulado en este
trabajo tiene M transmisores y N receptores. La Ecuacién 3.5 presenta la relacion

entrada-salida de nuestro modelo de canal MIMO.

))))‘ Rey-y

w; € l2<ZK).,Z' €Ly

Figura 3—-2: Modelo de Canal Submarino Dispersivo en Tiempo-Frecuencia.

A partir de la Figura 3-2, se puede obtener, después de una serie de manipula-
ciones algebraicas, utilizando los conceptos de del marco computacional propuesto,
la siguiente relacion de entrada-salida de canal:

w= l|_| (@ C,-{z,-})] = Zh, (3.5)

i€Zy \i€Zy

donde z; € I?(Z), i € Zp es la i—ésima sefial transmitida, h;; € I?(Zk),i € Zn,j €
Z €s la ij—ésima respuesta de impulso, w; € I1>(Zk), | € Zy es la i—ésima sefal reci-
bida, | | es el operador de concatenacién horizontal de la matriz, Z € 1?(Zxn X Zxmn)
es la matriz de entrada, h € ?(Zkun) es el vector de la respuesta de impulso del
canal, w € [?(Zky) es el vector de salida, y C es el operador circulante. Se ha
aprovechado la condicién coherente del canal y se aplicé las propiedades de la opera-
cion de convolucién. Esta formulacion MIMO permite el estudio de la comunicacién
de mdiltiples portadores de filtros, la demodulacién parcial de la transformada rapi-

da de Fourier y el disefio de la diversidad de las formas de onda [15], [16], [17], [18].
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Mientras que en el modo de sondeo del canal, se transmite una serie de pulsos
predefinidos z;,i € Zy [19]. Estos pulsos se comparan con las sefales recibidas
w;,J € Zy para caracterizar el canal MIMO usando la relacién inversa mostrada en
la Ecuacién 3.6.

h=2Zw, (3.6)

donde Z € ?(Zxn X Zkmn) €s la sefial de entrada de la matriz, h € ?(Zkun) es
la respuesta de impulso del vector, y w € [?(Zky) es la sefial del vector de salida
[20]. Es importante senalar que para llegar a la formulacion matematica para la con-
figuracion del sistema de entrada-salida del canal MIMO, aunque no es muy dificil,
fue un procedimiento complicado y laborioso. Se muestra este procedimiento descri-
biendo con cierto detalle las formulaciones matematicas para las configuraciones de
entrada-salida de canal SISO, mitiple entradas Unica salida (MISO, por sus siglas en
ingés) y Unica entrada multiple salidas (SIMO, por sus siglas en ingés) que derivamos
primero para llegar a nuestra propuesta de configuracién del sistema de modelo de

canal MIMO [21].

3.2. Configuraciones de canales SISO, MISO y SIMO

Para llegar a nuestra configuraciéon de sistema de canal MIMO, comenzamos
presentando las configuraciones SISO, MISO y SIMO. La idea detras de este enfo-
que es visualizar las estructuras algebraicas en cada caso. Cada configuracion tiene
una formulaciéon matriz-vector particular. Estas formulaciones nos permiten desarro-
llar estructuras de datos y procedimientos apropiados para abordar el problema de
estimacién de canal eficiente. Otro objetivo importante en esta seccién es demostrar
la importancia del dlgebra de senales de los productos de Kronecker en la manipu-
lacion de la estructura de la matriz. Las regularidades en las estructuras matriciales

pueden explotarse para mejorar los algoritmos de estimacién de canales.
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Este trabajo explora las formulaciones de matriz-vector y las propiedades de
esparsidad; sin embargo, muchas otras regularidades y simetrias pueden ser identifi-

cadas y revisadas para desarrollar nuevos algoritmos.

3.2.1. Operador o Sistema SISO
La tecnologia SISO tiene solo un transmisor y un receptor. La Ecuacién 3.7

muestra la relacidn de entrada-salida en el sistema de canal SISO.

w=C{z}h=z®x h=2Zh, Z¢€ I*(Zy x L), (3.7)

donde z € I?(Zk) es la sefial transmitida, h € I>(Zx) es la respuesta de impulso del
canal, w € I>(Zx) es la sefial recibida, ®x es el operador de convolucién ciclica de
orden K,y C es el operador circulante. La Ecuacién 3.7 muestra una tipica relacién

de entrada-salida en un sistema lineal y variante en el tiempo (un filtro).

Tr 0)))) >))))e R
v € (I) we lX(Ig)

Figura 3-3: Configuraciéon de Entrada-Salida del Canal SISO.

La Figura 3-3 muestra un sistema de modelo de canal SISO. La representacién
matriz-vector de la configuracién es presentada en la Ecuacién 3.8, la cual muestra la
primera estructura de matriz relevante de nuestra configuracién de modelo de canal

MIMO, conocida como matriz circulante:
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w[0] zZ0]  zZ[K-1] ... z[1] h[0]
w(1] z[1] zZlo] ... z[2] h[1]
= (3.8)
w[K — 2] zZ[K 2] z[K—3] ... zZ[K—1] | | hlK —2]
wik—1] | | ZKk-1] zZk=2] . o] || AK-1] ]

La complejidad computacional, bajo un enfoque computacional directo, asociado
con este problema es O(K?) y este es dado por la complejidad del operador inverso
actuando sobre la matriz Z de dimensién K x K, y la complejidad del producto de
la matriz-vector del vector w de longitud K. Sin embargo, la complejidad dominante

es O(K?), donde K es el nimero de muestras en la respuesta de impulso h[k], k € Z.

3.2.2. Operador o Sistema MISO

Tey, @ ))))
Ty, o ))))
. ; ))))0 Rz

we lz(ZK)
TQJM—1‘))))

2 € lz(ZK) , 1€ Zg

Figura 3—4: Configuracion de Entrada-Salida del Canal MISO.

La configuracion de MISO tiene M transmisores y un solo receptor. La Ecuacién

3.9 muestra su relacidn de entrada-salida.
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w = < | ] c,-{z,-}> = Y z®x h = Zh, (3.9)

€L I€Zpm

donde z € [?(Zy) is the i—ésima sefal transmitida, h; € ?(Zk) es la i—ésima
respuesta de impulso, w € 1?(Zy) es la sefial recibida, ®x es el operador de convo-
lucion ciclica de orden K, | | es el operador de concatenacién horizontal de la matriz,
Z € I?(Zk X L) es la matriz de entrada del canal, h € [2(Zky) es la respuesta de
impulso del vector del canal, y C es el operador circulante. La Figura 3—4 muestra
el modelo del sistema del canal MISO. Una representacién vector-matriz para este

modelo se muestra en la Ecuacién 3.10.

ho[0]
wlo] 20 . 2l . zyall . zyal
wl1] o . @R zyalll .zl holK—1]
= ¢+ ot : . (3.10)
wlK—2] lk-21 . lKk-1 .. zy_qlK=2] . zpgglK-1] hpj—110]
i wlK-1] | i 2lk-1 . 0] . zyqlK-1 Zp—110] |
i hp—1lK=1] |

La complejidad computacional, en el enfoque de computacién directa, asociada
con el problema de estimacién de canal MISO es O((KM)3+2K3M?)) = O((KM)3),
y esta dada por la complejidad del operador pseudo-inverso que actia sobre la matriz
Z de dimension K x KM, y la complejidad del producto matriz-vector del vector h,
de longitud KM. Por lo tanto, la complejidad dominante es O((KM)3), donde K es
el nimero de muestras en la respuesta de impulso h[k]|, k € Zx, y M es el nimero

de transmisores.
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3.2.3. Operador o Sistema SIMO

))))‘ Rz

))))' Rz,
Tz #))))=< .

ZGZQ(ZK) -

))))‘ Rz

w; € 12(Zg) , i € Ly

Figura 3-5: Configuraciéon de Entrada-Salida del Canal SIMO.

La configuracién SIMO tiene sélo un transmisor y N receptores. La Ecuacién

3.11 muestra su relacion entrada-salida.

W = <@C,{Z}> = \/ Z®k hj = Zh, (3.11)

i€Zy i€Zy

donde z € I?(Z) es la sefial transmitida, h; € >(Zk), i € Zy, es la i—ésima respues-
ta de impulso, w; € I?(Zy), i € Zy, es la i—ésima sefial recibida, ®x es el operador
de convolucion de orden K, \/ es el operador de concatenacidn vertical de la matriz,
Z € I?(Zkn X Zky) es la matriz de entrada del canal, h € [2(Zky) es el vector de
respuesta de impulso del canal, w € I?(Zky) es el vector de salida, y C es el operador
circulante. La Figura 3-5 muestra el sistema de modelo SIMO. Una representacion

matriz-vector es mostrada en la Ecuacion 3.12.
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wp[0] z[0] z[K—1] z[1] 0 0 0 hol0]
wo (1] z[1] z[0] z[2] 0 0 0 hol1]
wo[K—2] z[K=2]  z[K=3] ..  z[K-1] .. 0 0 0 holK—2]
wo[K—1] z[K-1]  z[K—2] .. 2[0] 0 0 0 holK—1]
wy_11[0] 0 0 0 z[0] z[K—1] z[1] hy—110]
wy_1[1] 0 0 0 z[1] z[0] z[2] hy—101]
wy_1[K-2] 0 0 0 z[K=2] z[K-3] z[K—-1] hy—1[K=2]
wy_1[K-1] 0 0 0 z[K-1] z[K-2] z[0] hy—1[K-1]
(312)

La complejidad computacional, bajo el enfoque de cdlculo directo, asociada al
problema SIMO, estd delimitada por O((KN)® + 2(KN)3) = O((KN)® + 2(KN)3),
y es dada por la complejidad del operador pseudo-inverso que actiia sobre la matriz
Z, de orden KN x KN, y la complejidad del producto vector-matriz del vector h, de
longitud KN. Por lo tanto, la complejidad dominante es O((KN)3), donde K es el
nimero de muestras en la funcidén de respuesta al impulso h[k], k € Zk, y N es el
nimero de receptores.

En este trabajo se implementardn tres variantes de algoritmos de “Matching
Pursuit” : basico, ortogonal, y minimos cuadrados de orden recursivo. “Matching Pur-
suit” Basico (MPB), es la implementacién mas sencilla de estos algoritmos. MPB
elige la proyeccién maxima (producto interno) del conjunto de columnas de Z en el

vector de salida w, y extrae la contribucién correspondiente de cada maximo en w.
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La variante “Matching Pursuit” Ortogonal afade una nueva etapa al proceso de
estimacién. Después de cada iteracion, recalcula todos los coeficientes \; asociados
con cada columna ¢; elegida. Esto es para forzar la condicién ortogonal en el vector
residual w en el subespacio cubierto por ¢; columnas seleccionadas. El proceso de
seleccion de las columnas es similar al proceso utilizado en la variante “Matching
Pursuit” Basico. En la variante de algoritmo “Matching Pursuit” de Minimos Cua-
drados de Orden Recursivo, el método de seleccion de las columnas se mejora de la
siguiente manera. Cada columna se elige de forma que minimice el valor residual del
vector w. Por lo tanto, cada columna se elige teniendo en cuenta el conjunto anterior
de columnas elegidas para minimizar el vector residual w, con el fin de calcular los
coeficientes X\, para que sea similar a la variante del algoritmo anterior. Estos coefi-
clentes proporcionan una guia para los criterios de parada, en lo que respecta a los
errores residuales, la formulacion de respuesta de impulso de canal y el rendimiento

global de los algoritmos.



Capitulo 4
CARACTERIZACION DE UN CANAL USANDO
“MATCHING PURSUIT”

4.1. “Matching Pursuit” Basico

“Matching Pursuit” (MP) es un algoritmo de aproximacion e iterativo de ti-
po ambicioso o agresivo (“greedy”), que es usado para descomponer una sefal en
una combinacién lineal en funciones bases (dtomos o vectores) que pertenecen a
un conjunto llamado diccionario (matriz). El término diccionario es una coleccién de
vectores, que también pueden ser llamados atomos. El objetivo principal del algo-
ritmo empieza escogiendo el atomo que tenga una mayor contribucién a la sefal a
representar. Luego esta aproximacioén, que corresponde al primer atomo selecciona-
do del diccionario, se le resta a la senal para conseguir el residuo. Después a este
residuo se le busca en el diccionario otro atomo que tenga mayor contribuciénn entre
los atomos restantes. Este proceso es repetido iterativamente hasta que se cumpla
un criterio de parada, bien sea, el de nimero de iteraciones maximas o un umbral de

error entre la aproximacion de la senal y la sefal original.

4.1.1. Algoritmo “Matching Pursuit” Bdasico
Una solucién al problema de caracterizacion y estimacion es el algoritmo de
aproximacién de tipo codicioso (“greedy”) que fue propuesta por Mallat y Zhang

que nombraron “Matching Pursuit” [22].
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Este algoritmo MP bdasico genera iterativamente para cualquier sefal f y cual-
quier diccionario D una lista ordenada de indices de &tomos y escalares de ponderaciéon
que representa la solucién subdptima al problema de representacién de senal dispersa.

Algoritmo “Matching Pursuit” Basico:

Entrada: Senal: f, diccionario D.

salida: Lista de coeficientes (a,.,),’}’:1 e indices para los datomos correspondientes
(Yn)n=1-

Inicializacién:

Ry <=1,

N << 1;

Repetir:

Encontrar g,, € D con maximo producto interno [(R,, gy,)|;

an <= (Rn, Gy,) /19,117

Rot1 <= Ry — angy,;

n<n+1,;

Hasta condicion de parada (por ejemplo: |R,|| < tolerancia)

retornar.

Para minimizar ||Rf||, se debe elegir g,o € D tal que [(f, gy0)| Sea mdximo. En
algunos casos, esto se puede lograr con tan solo encontrar un vector g,o que sea el

mejor en el sentido que cumpla con la condicién:

[(f. gyo)| = aig£|<f, 9v)| (4.1)

donde a es un factor de optimizacién que satisface 0 < o < 1.
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MPB es un algoritmo iterativo que descompone el residuo Rf proyectandolo
sobre un vector de D, tal que este vector corresponda lo mejor posible al residuo Rf;
este proceso se lleva a cabo de la misma manera como anteriormente se hizo para f.
MP efectiia nuevamente este procedimiento con el siguiente residuo que se obtiene
y asi sucesivamente, hasta cumplir con alguna condicién establecida, tal como el
nimero de atomos a obtener o el valor de la relacion ||[R"f|| / ||f]]. Mallat explica a

continuacién por induccién como se lleva a cabo el algoritmo de MP.

Sea R°f = f. Suponiendo que se ha calculado el residuo de orden n: R"f, para
n > 0. A continuacién se escoge un elemento g, € D que corresponda lo mejor

posible al residuo R"f, bajo la siguiente condicidn:

|(R"f, g’yn>‘ > asup [(R"f, g’y>‘ (4.2)

yer

El residuo R"f es descompuesto en
Rf = (R"F, Gyn) Gyn + R"LF (4.3)
lo cual define el residuo de orden n+ 1. Debido a que R"*f es ortogonal a gy,
IR"FI? = [(R"F, gy * + [ R™H7 (4.4)

Se lleva esta descomposicion hasta el orden m. Se descompone f en la siguiente
suma concatenada

m—1
f=> (R'f—R™F)+R"f (4.5)
n=0
la Ecuacién 4.3 se mantiene

m—1

f= (R"f, Gyn) Gyn + R™f. (4.6)

3
Il
o
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. 2
Similarmente, ||f||° descompuesto en una suma concatenada

m—1
117 = SRR = |R™ %) + IR™ 1. (4.7)
n=0

La Ecuacién 4.4 mantiene una ecuacién de conservacién de la energia

m—1
1117 = KR, gyn) I + IR (4.8)
n=0

El vector original f se descompone en una suma de elementos del diccionario, que se
eligen para que coincida mejor con sus residuos. Aunque esta descomposicidon no es
lineal, se mantiene una conservacién de energia como si fuera una descomposicién
ortogonal lineal. Una cuestion importante es entender el comportamiento del residuo

R™f cuando m aumenta.

Algunas propiedades que se deben tener en cuenta del algoritmo de MP son las
siguientes:
El algoritmo converge para cualquier Rf que esté en el espacio abarcado por D.
El error ||R"|| disminuye mondtonamente.
Como en cada paso, el residuo es ortogonal al filtro seleccionado, la ecuacién de
conservacion de energia, Ecuacion 4.8, que se satisface para cada m.
En el caso de que los dtomos en D sean ortonormales en lugar de redundantes,

entonces el algoritmo de MP es una forma de analisis de componentes principales.

4.2. “Matching Pursuit” Ortogonal

Es una variante del algoritmo MP, solo que MP después de cada paso, todos los
coeficientes extraidos hasta ahora se actualizan, calculando la proyeccién ortogonal
de la senal sobre el conjunto de dtomos seleccionados hasta el momento. Esto puede

conducir a mejores resultados que MP basico, pero requiere mds computacion.
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Segln como lo estipula es su articulo, Pati y otros, proponen un refinamiento del
algoritmo MP que denominan “Matching Pursuit” Ortogonal (MPO) [23]. Para los
diccionarios no ortogonales, MPO en general convergera mas rapido que MP. Para
cualquier diccionario de tamano finito de N elementos, MPO converge a la proyeccién
sobre el espacio de los elementos del diccionario en no mas de N pasos. Adema3s,
después de cualquier nimero finito de iteraciones, MPO proporciona la aproximacién
Optima con respecto al subconjunto seleccionado del diccionario. Para poder aplicar

MPO, Pati y otros asumen el método de descomposicién para modelos de orden k

K
f:Zaﬁx,,—kka, con (Rif,x,) =0, n=1,--- k. (4.9)

n=1

k
nt

El superindice k, en el coeficiente af, muestra la dependencia de estos coeficientes

sobre el orden del modelo. Se podria actualizar a un nuevo orden de k+1,

k+1
f:Zafj*lx,,—kRka, con (Ryuif.x,) =0, n=1,---, k+1. (4.10)

n=1
Dado que no se requiere que los elementos del diccionario D sean ortogonales, pa-
ra llevar a cabo tal actualizacién, también se necesita un modelo auxiliar para la

dependencia de X1 sobre los anteriores x/s(n=1,--- k). Sea,

k
Xk—i—lzzbﬁxn_"f)'n con <f7ern>:0vn:1r"'  k (4-11)

n=1
usando la Ecuacién 4.11, se puede demostrar que la actualizacion correcta desde el

modelo de orden k hasta el modelo de orden k + 1, estd dada por

Attt =2 —a bl n=1,---k (4.12)

n

también se deduce que el residuo Ry 1f satisface, Rxf = Rys1f + ok Yk, ¥

(Rif, Xy 1)|?

IRFI? = | Resa FII” + 5
B

(4.13)
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4.2.1. Algoritmo “Matching Pursuit” Ortogonal

Una caracteristica principal del algoritmo de MPO es la velocidad de compu-
tacién y forma en como se implementa. Este algoritmo fue desarrollado dado a la
necesidad de que el algoritmo MP toma muchas iteraciones para realizar los cémpu-
tos para conseguir la senal adquirida. La evidencia empirica sugiere que el algoritmo
MPO puede recuperar una seial k cuando el nimero de mediciones m es casi pro-

porcional al nivel de escasez k.

La idea del MPO es bdsicamente la misma del MP, encontrar en cada iteracién
el atomo del diccionario holografico que mas se parece a la estructura del conjunto
de mediciones proyectado y remover la contribucién de dicho dtomo conformando

una senal residuo.

La principal diferencia es la introducciéon de una nueva matriz de medicién y
hallar la solucion de un problema de minimos cuadrados, a partir de la cual se hallara

el estimado para la senal.

Algoritmo “Matching Pursuit” Ortogonal:
| Computar {(ka, Xp) i Xy € D%}
Il Encontrar x,,,, € D Dy tal que [(Rif, Xn,,,)| = asup|[(Ref, x)],0 < a < 1.
[l Si ‘(ka, x,,k+1>‘ < a, (o > 0) entonces detenerse. J
IV Reordenar D, aplicando la permutacion k + 1 < nyyq

V Compute {bE}S | tal que, xer1 = 35 Bixo + kY (Ve Xa) = 0,n=1,--- k.

Rif .
VI Sea, aft = oy = % aktl =2k — bk, n=1, - k,y actualiza el modelo,
k
fir1 = Somit aktix, Rupif = f — fiaqg Digr =D
1 = D pey @ Xn Rigaf = F = fiyr Digr = DU Xes 1

VII Sea k < k+ 1, y repetir (1) y (VII).
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Como en el caso de MP, la convergencia de MPO se basa en una ecuacién de con-

servacion de energia que ahora toma la forma 4.13.

El principal beneficio de MPO sobre MP es el hecho de que se garantiza que

converge en un nidmero finito de pasos para un diccionario finito.

4.3. “Matching Pursuit” de Minimos Cuadrados de Orden Recursivo

Esta variante de MP actualiza el método de eleccién de las columnas. Ahora
cada columna se elige de tal manera que minimiza el valor residual de cada dtomo o
vector del diccionario. Por lo tanto, se elige cada columna considerando el conjunto
previo de columnas elegidas para minimizar el vector residual, con el fin de calcular
los coeficientes de modo que sea similar al proceso de MPB.

El trabajo computacional de los algoritmos MPB y el MPMCOR se puede medir
en dos etapas: primero el cdlculo de productos internos (para medir la norma de cada
columna) entre cada columna de la matriz de entrada y el vector de salida, y segundo,
el nimero de iteraciones para identificar los componentes del canal dominante y la

estimacion de los coeficientes.



Capitulo 5
RASTREO DE OBJETOS USANDO LA FUNCION
DE AMBIGUEDAD

Por la década de los 50's, P.M. Woodward define la funcién de ambigiiedad
(FA), la cual trata de un mecanismo formulado para describir el efecto Doppler en
los receptores de filtro adaptativo [24]. Woodward reconoci6 la influencia de la teoria
de la comunicaciéon de Shannon, a partir de 1948, en sus ideas, y explicé la impor-
tancia de la ambigliedad en el procesamiento de senales de sonar, tal vez el mejor

concebido en términos de una forma del principio de incertidumbre.

5.1. Funcién de Ambigiiedad

Arclm, k] = Nz_lF[n]G[n+ m]e Wk (5.1)
Gm(F)[r:]:O: FnlG[n + m] (5.2)
Arclm Kl = Gun(F) N[ ln], (5.3)
donde o
Ui [n] = e T, (5.4)
Asf, obtenemos,
Arclm. K] = (Gn(F))IK]. (5.5)
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La FA representa la respuesta temporal de un filtro adaptativo a una senal dada

de energia finita cuando la senal es recibida con un retardo 7 y un desplazamiento

Doppler v con relaciéon a los valores nominales (ceros) esperados por el filtro [25].
Se puede definir la FA asi como sigue:

x(T,v) = /_OO u(t)u(t +1)e*™tdt (5.6)

[e.e]

La superficie de la FA se define de la siguiente manera:

Ix(T,v)| = )/_OO u(t)u*(t + 7)e?™tdt (5.7)

Donde u es la componente compleja de la senal. Un desplazamiento Doppler v posi-
tivo implica un objetivo que se mueve hacia el sonar. Un retardo (7) positivo implica
un objetivo mds alejado del sonar que la posicién de referencia (7 = 0). La funcién
de la ambigliedad es una herramienta importante para estudiar y analizar las senales

de sonar. A continuacién se presenta importantes propiedades de la FA.

5.1.1. Principales Propiedades de la Funcién de Ambigiiedad
Se enumeran cuatro propiedades principales de la FA. La prueba de las cuatro
propiedades se desarrollan en el libro de Senales de Radar de Levanon [25]. Las dos

primeras propiedades asumen que la energia E de u(t) estd normalizada a la unidad.
= Propiedad 1: Maximo en (0,0)

Ix(T.v)| < [x(0,0)] =1 (5.8)

Esta propiedad dice que la FA no puede ser mayor que en el origen (donde se nor-

maliza a la unidad normalizando la energia de la senal).



47

= Propiedad 2: Volumen constante

T ()P drdu =1 (5.9)
/]

La propiedad 2 establece que el volumen total bajo la superficie de ambigiiedad
normalizada (al cuadrado) es igual a la unidad, independientemente de la forma de
onda de la senal.

Las Propiedades 1 y 2 implican que si intentamos exprimir la FA a un pico estrecho
en el origen, ese pico no puede exceder un valor de 1, y el volumen exprimido de
ese pico debe reaparecer en otro lugar. Las dos propiedades siguientes se aplican a

todas las senales, normalizadas o no.

= Propiedad 3: Simetria con respecto al origen

IX(=7, —v)| = |x(7, )| (5.10)
La propiedad 3 sugiere que basta con estudiar y trazar sélo dos cuadrantes adya-

centes de la FA. Los dos restantes se pueden deducir de la propiedad de simetria.

» Propiedad 4: Efecto modulacién de frecuencia lineal

Si una componente compleja dada u(t) tiene una FA |x(T,v)|: es decir,

u(t) < |x(T,v)| (5.11)

Entonces la adicién de la modulacién de frecuencia lineal (MFL), que es equivalente

a una modulacién de fase cuadratica, implica que

u(t)e™ & |x (T, v)] (5.12)
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La propiedad 4 dice que la adicion de modulacion MFL se obtendrd la FA. Esta im-

portante propiedad es la base de una importante técnica de compresion de impulsos.

Muchos tipos de senales se utilizan para diversas aplicaciones y sistemas de so-
nar. Los sonares de pulso modernos usan generalmente formas de onda de compresién
de impulsos (es decir, pulsos expandidos con productos de mayor tiempo de ancho
de banda). Estos tipos de formas de onda se aplican para obtener una alta energia
de pulso (sin aumento de la potencia de pico) y un gran ancho de banda de pulso
y, consecuentemente, una resoluciéon de alto rango sin sacrificar el rango maximo,
el cual estd relacionado con la energia del pulso. Lamentablemente, no existe un
método analitico para calcular una senal dada su FA (transformada de ambigiiedad
inversa); por lo tanto el diseno de una sefial de sonar con caracteristicas deseables de
la FA se basa principalmente en el conocimiento previo del disenador del sonar sobre

las formas de onda del sonar y su experiencia en disenos.

La FA de algunas de las senales de sonar a ser discutidas puede derivarse analiti-
camente. Sin embargo, muchas senales son demasiado complicadas, y sélo el cdlculo
numérico de su FA es factible. El medio mas practico para mostrar el resultado
numérico es un diagrama tridimensional. De la Figura 5-1 a la Figura 5-6 se mues-
tran ejemplos de canales de comunicacion en tiempo. De igual manera de la Figura

5-—7 ala figura 5—12 se muestran ejemplos de canales de comunicacién en frecuencia.

Estos modelos de canales de comunicacién son utilizados para estudiar simulta-
neamente la correlacién temporal y espectral entre la senal de entrada y la sefhal de

salida de cada canal a través de la computacién de la funcién de ambigiiedad.
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Capitulo 6
BANCO DE PRUEBAS Y RESULTADOS DE LA
INVESTIGACION

6.1. INTRODUCCION

Nuestros resultados experimentales muestran que el algoritmo MP de minimos
cuadrados de orden recursivo (MPMCOR o OLS, abreviado) funciona mejor para la
estimacion del canal. Las Figuras 6—1 y 62 representan el resultado de simulaciones
de estimacién del canal utilizando los tres algoritmos MP previamente discutidos. En
cada figura, el primer grdfico, de arriba hacia abajo, es la funcién de propagacién
de retardo-Doppler dada U(, v) para el enlace del canal que se va a estimar. El
siguiente grafico muestra el resultado de la estimacion del enlace del canal usando
el algoritmo MPMCOR, demostrando su mejor desempeno al identificar todos los
objetos de seguimiento. El grafico que sigue muestra los resultados del algoritmo
de OMP que no puede rastrear todos los objetos en movimiento. Finalmente, el
Gltimo grafico de cada figura muestra los resultados del algoritmo de MPB, que se
ejecuta muy rapido; Sin embargo, exhibe un rendimiento muy pobre con respecto al

seguimiento de objeto.

53



Ul,O S

l2(Z15 X Zm)

5 3
R raan U ‘ Doppler

Delay-Doppler Spread Function Estimated using OMP

Delay

) Dappsler

Delay-Doppler Spread Function Estimated using BMP

Delay

Figura 6-1: MIMO (2 x 2)

5 ]
i . ' Doppler

. Funcién de Dispersion Retardo-Doppler U, o.

10

10

10

54



Delay DarEE A Doppler
Delay-Doppler Spread Function Estimated using OMP
Delay oo b2 Doppler

Delay-Doppler Spread Function Estimated using BMP

Doppler

Delay

Figura 6-2: MIMO (2 x 2). Funcién de Dispersion Retardo-Doppler U, ;.

55



56

La Tabla 6—1 presenta el desempeno temporal de los algoritmos de MP durante

algunas de las simulaciones de estimacién de parametros del modelo de canal MIMO

ALE usando el entorno de programacion Matlab. Los esfuerzos de simulacién se

realizaron para estructuras de canal MIMO 2 x 2 (ver Figura 6-11). La primera

columna de la tabla proporciona informacién sobre el niimero de muestras utilizadas

en las secuencias numéricas complejas de transmision y recepcioén, después de aplicar

una operacion de relleno de ceros (“zero padding”). Las siguientes columnas estan

los resultados para cada una de las variantes del algoritmo MP. Podemos notar que

aunque el algoritmo MPMCOR tiene mdas tiempo de computacién es el mejor para

detectar y rastrear objetos bajo el agua.

MPMCOR MPO MPB
512 0.3108836 0.0360244 0.0255284
1024 0.5884574 0.0839016 0.0644348
2048 0.9651596 0.1741446 0.1232802
4006 2.241995 0.3280828 0.2583288
8192 7.6817004 0.6909566 0.5598788

Tabla 6-1: Tiempos (Seg.) de Rendimiento del Algoritmo MP.

La Tabla 6—2 nos muestra la comparacion del desempeno entre las variantes de

los algoritmos de MP que se desarrollarén antes versus los algoritmos actuales, se

puede ver que hay una notable mejoria en los resultados.

MPMCOR MPO MPB MPMCORN MPON MPBN
512 0.3108836 0.0360244 0.0255284  0.0233744  0.0047504 0.0037644
1024 0.5884574 0.0839016 0.0644348  0.0440138  0.0094316 0.0082214
2048 0.9651596 0.1741446 0.1232802  0.0833654  0.0203166 0.016638
4096 2.241995 0.3280828 0.2583288  0.1467928  0.0432358 0.0290632
8192 7.6817004 0.6909566 0.5598788  0.2900204  0.0982094 0.0661012

Tabla 6-2: Comparacién (Seg.) del Rendimiento de las Variantes del Algoritmo MP.

Las Figuras 6—3 a 6-5 muestran graficamente la comparacién de los resultados

anteriores.
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Figura 6—3: Resultado MCOR vs MCOR-Nuevo.
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Figura 6-5: Resultado MPB vs MPB-Nuevo.

La tabla 6—3 muestra los tiempos de ejecucidn para el rastreo de objetos en aguas
profundas, aplicando la funcién de ambigiiedad. Podemos notar que para tamanos
de muestras pequenas funciona mejor el algoritmo hecho en C, mientras que para

muestras grandes es mejor el algoritmo hecho en matlab.

RMO-C RMO-Matlab

512 0.057 0.145
1024 0.303 0.349
2048 1.270 0.892
4096 2.820 2.678
8192 11.100 9.594

Tabla 6—-3: Tiempos (Seg.) de Ejecucién de Rastreo de Mdltiples Objetos.

La Figura 66 representa un bloque diagramatico del banco de pruebas utilizado
para la caracterizacion de canales aclsticos submarinos. En este caso se utilizé una
computadora de tarjeta singular o SBC (“Single board computer”), por sus siglas en

inglés. La tarjeta en particular utilizada se denomina i945GTt-VFA (ver Figura 6-7).
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Figura 6—6: Banco de Pruebas Utilizando la Computadora de Tarjeta Singular o SBC.

Figura 6-7: Tarjeta SBC i945GTt-VFA.

La Figura 6-8 representa un bloque diagramatico del banco de pruebas utilizado

para la caracterizaciéon de canales acusticos submarinos. En este caso se utilizd un

procesador de senales digitales o DSP, por sus siglas en inglés. El procesador en

particular utilizado se denomina TMS320C6713 (ver Figura 6-9).
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Figura 6—8: Banco de Pruebas Utilizando el Procesador TMS320C6713.
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Figura 6-9: DSP TMS320C6713.

La Figura 6-10 presenta una foto del banco de pruebas desarrollado para el mo-
delado y simulacién de canales aclsticos submarinos. En la foto se puede distinguir, a
la derecha, una computadora portatil que sirve para simular los sistemas transmisor y

receptor del sistema basico de comunicacién submarina modelado (ver Figura 6-11).
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El monitor que aparece en la foto, a la izquierda, es utilizado como sistema monitor
de salida de la computadora SBC la cual ha sido colocada en una caja metdlica de
proteccion, a la derecha del monitor. Finalmente en la foto también aparece una
tarjeta de desarrollo que contiene el procesador TMS320C6713 utilizado también en

la caracterizacion de canales acusticos submarinos.

Figura 6-10: Banco de Pruebas Utilizando la SBC y el DSP.
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. \/ .
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Figura 6-11: Estructura de Estimaciéon de Canal MIMO.
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La Tabla 6—4 presenta una comparacién sobre la ejecutoria de los algoritmos de

MP desarrollados bajo esta investigacion versus los mejores algoritmos encontrados

hasta el momento en la literatura que tienen como objetivo la caracterizacion de

canales lineales estocdsticos variantes en el tiempo. La comparacion de ejecutoria se

basa en cuatro atributos fundamentales definidos a continuacion:

m Capacidad de rastreo

m Formulacidn tedrica de estructura MIMO

» Formulacion del modelo utilizando dlgebra de productos Kronecker

s Capacidad de implementacion MIMO

La comparacién claramente demuestra que los algoritmos formulados en este

trabajo de investigacién satisfacen todos los atributos fundamentales mencionados

mas arriba, a diferencia de los algoritmos existentes en la literatura que carecen por

lo menos de uno o dos de estos atributos.

MIMO

—___ Algoritmos RTVSC UWA-MIMO | BCE-MIMO | MOT-MIMO
Caracteristicas
Autores Li, W.; Carrascosa, P.;| Yatawatta, S.; Anava E
Preisig, J.C. Stojanovic, M.| Petropulu, A. ya =
Artlculos. de [26] [27] [28] Documento de
Referencia i
Tesis
Capacidad
de Rastreo d d * ’
Formulacién
MIMO * d g !
Formulacién
Productos Kronecker d * g ’
Impl tacid
mplementacion X X X e

Tabla 6—4: Atributos de Seleccién del Algoritmo de Estimacién del Canal.
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6.2. Ejemplo de Rastreo de Dos Objetos Bajo el Agua Profunda

La dispersion entre las formas de onda usadas en los transmisores se abordd
mediante multidimensional, multi-componente, fase polinomial (MMFP) vy el proce-
samiento de estas sefiales utilizando distribuciones discretas de Cohen (DDC) en un
analisis armonico bidimensional de ajuste. La eficiencia del cémputo de la FA fue de-
cisivo para resolver el problema de dispersiéon de muiltiples objetos. De la Figura 6—-12
a la Figura 6-25 muestran el resultado de nuestro algoritmo de analisis armonico bi-
dimensional aplicado a dos dispersores cuando estos se acercan. El analisis armdnico
bidimensional se llevd a cabo utilizando un conjunto de formas de onda disenadas,
incluyendo, sinusoidal, cuadrado, y modulacién lineal o pulsos chirp. Como se espe-
raba, los resultados mostraron que el analisis armdnico bidimensional que usa formas

de onda chirp supera el andlisis realizado usando pulsos de forma de onda cuadrada.

Este trabajo aborda la precision de la localizacién y rastreo de objetivos del
entorno del marco computacional en dos frentes, es decir, la precisiéon de la funcion
de ambigiiedad de los impulsos transmitidos y recibidos basada en el disefo de la
forma de onda transmitida y la precision de la posicién relativa entre los transmisores
y receptores en una topologia de configuracion MIMOQO. Para abordar la cuestién
de la resolucién a través de la generacion de la forma de onda del transmisor para
el producto de ambigiiedad cruzada, se siguio el trabajo de C. Y. Chen y P. P.
Vaidyanathan sobre modulacion de frecuencia lineal (MFL), el disefo del producto
del tiempo de ancho de banda del pulso chirp [29], asi como el trabajo de E. Brookner
sobre configuracion del disefio de vectores MIMO [30]. La posicién relativa entre
los transmisores y receptores debe conocerse a una precisién de la longitud de onda
para mejorar una exactitud dada de la localizacion del objeto, y también se siguio el

trabajo de Y. Pailhas y de Y. Petillot para realizar esta tarea [31].
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Figura 6-13: Dos Dispersores Cercanos Utilizando Pulsos Cuadrados - 2D, sin Ruido.
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Figura 6—19: Dos Dispersores mas Cercanos Usando Pulsos “Chirp” (MMFP) - 2D, sin Ruido.
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70

900
800

1000 ~
700

800
- 600

Time Delay

-1000 E

Doppler Delay

Figura 6-25: Dos Dispersores mas Cercanos Usando Pulsos “Chirp” (MMFP) - 2D, a -5dB
SNR.



71

6.3. Ejemplo de Rastreo de Varios Objetos Bajo el Agua Profunda

En esta seccién describimos un algoritmo del banco de pruebas generalizado para
simular el rastreo de multiples objetos moviéndose a una velocidad constante en un
entorno submarino profundo. La Figura 626 presenta un grafico de localizacion de
rastreo cuando el nimero de objetos rastreados es igual a diez (10). Sin embargo,
el algoritmo del banco de pruebas fue probado bajo varios escenarios de rastreo
de objetos, cada escenario de seguimiento produciendo un grafico de asignacién de
rastreo diferente. De la Figura 627 a la Figura 636 se muestra el rendimiento del
elemplo de simulaciéon de seguimiento de diez objetos. Por simplicidad, las formas
de onda del impulso chirp fueron normalizadas en la amplitud y también fueron

normalizadas en el tiempo ajustando el tiempo de muestreo igual a la unidad.

Doppler

ts

O ---

€ Tracking times @Moving obje

Figura 6—26: Grafico de Localizaciéon de Rastreo de Miuiltiples Objetos (RMO) con Puntos de
Dispersion P, | € Z, .
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Capitulo 7
CONCLUSIONES Y TRABAIJOS FUTUROS

7.1. Conclusiones

m Este trabajo presenté un marco computacional para el andlisis y disefo de algorit-
mos de procesamiento de senales utilizados en la estimacién acustica, dispersiva, y
aleatoriamente variante en tiempo, de canales de comunicacién submarina en aguas
profundas. Se utilizé una formulacion de lenguaje matematico para describir pro-
cesos de estimacién de canales, desarrollando distribuciones de tiempo-frecuencia
discretas ciclicas unicas para la estimacion de rango-Doppler y explotando las pro-
piedades algebraicas de las estructuras circulantes de bloque para reducir la com-

plejidad computacional global.

m L os resultados presentados aqui se basan en el trabajo de W. Liy J. C. Preisig
sobre la estimacién de los canales dispersos que varian rdpidamente en funcién del
tiempo, el trabajo de P.C. Carrascosa y M. Stojanovic, sobre la estimacién del canal
acustico submarino mediante multiplezacion espacial y el trabajo de S. Yatawatta
y A. Petropulu sobre la estimacién del canal ciego. Las operaciones de rastreo de
multiples objetos se lograron satisfactoriamente usando un banco de prueba de es-

timacidon de canal MIMO de 2 x 2.

7
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» El trabajo presentado en esta tesis demostré que el lenguaje de los productos Kro-
necker permanece, después de mas de veinte (20) aflos, como una herramienta
invaluable para la formulacién de algoritmos de procesamiento de senales. Los pro-
ductos Kronecker de dlgebra senales, es una rama del algebra multilineal de dimen-
siones finitas, que contintdan produciendo resultados fructiferos cuando se trabaja
con tratamiento de senales de alta dimensionalidad. Por ejemplo, se ha aprovecha-
do el hecho de que la matriz de transformada de Fourier discreta (TFD) puede
ser representada como un producto de matrices dispersas, tanto por decimacion en
tiempo (DET) y por decimacién en frecuencia (DEF) para formular operaciones de
filtrado ciclico, utilizando la propiedad de la matriz TFD para la diagonalizacion de

matrices circulantes.

= [ as formulaciones de algoritmos se implementaron eficientemente utilizando los en-
tornos de programacién Matlab y lenguaje C. A través de estas implementaciones
de algoritmos, se ha demostrado que la formulaciéon MPMCOR era la mas precisa;

sin embargo, también fue la mas lenta.

7.2. Trabajos Futuros

m Extender este trabajo de tesis a una implementacién en paralelo de los algoritmos
en lenguaje C y Matlab.

m Se puede realizar una conversion del cédigo escrito en lenguaje C a cédigo para la

FPGA, para obtener mejores resultados en el rendimiento.
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